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基于神经网络的全天时天文导航图像去噪方法

刘宇宸∗,赵春晖,徐卿
中国空间技术研究院北京控制工程研究所,北京１００１９０

摘要　全天时天文导航图像是在大气层内白天的条件下拍摄,因此图像具有强背景,低信噪比等特点,传统星点提

取算法对图像星点的提取效果较差.为提高星点识别率,提出一种较准确的全天时天文导航图像模拟方法,并基

于模拟星图训练了一种可加入图像降采样结构的卷积神经网络,有效抑制了星图噪声,并提高了星点信噪比.实

验结果表明:本文方法得到的峰值信噪比平均提高了１１．２８dB;在效果相同的条件下,本文方法的平均处理时间仅

为０．２s,远少于传统神经网络方法的处理时间.利用真实星图对网络进行测试,发现本文方法对星点信噪比的提

升效果较常用算法提升了８８．９倍.
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１　引　　言

星敏感器是目前自主定姿定位精度最高的星

载姿态敏感器,目前国内星敏感器的研究已比较

完备,已经能够提供角秒级甚至亚角秒级的姿态

测量精度,远远高于惯性导航等姿态敏感器.随

着控制技术的提高,飞机、导弹甚至舰船平台对于

姿态测量的精度需求也大幅提升,研究人员开始

进行全天时星敏感器的研发[１],基于天文惯性组

合导航[２]的方式实现大气内高精度全天时自主导

航.目前,图像噪声抑制技术是全天时星敏感器

研发的关键技术.
白天观星图像的主要特点是背景强、目标能

量弱、噪声方差大且种类多,此类噪声主要包括光

子散粒噪声、像元响应不一致噪声[３]、条纹噪声及

单点噪声.受此影响,白天观星图像的信噪比明

显低于传统星图,因此噪声抑制算法的引入必不

可少.国内外很多学者提出了多种抑制星图噪声

强度的方法,主要包括调整电荷积累占空比[４]、多
帧叠加法[５Ｇ６]、单点及条纹噪声补偿法[７Ｇ８]、偏振成

０６１０００３Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

像[９]等.但上述方法存在的问题主要包括:应用

条件过于理想化,如假设相机在连续多帧曝光过

程中姿态保持不变,实际中无法避免震动;仅补偿

了其中部分种类噪声,且在去噪的同时抑制了星

点能量,导致信噪比提升效果不明显.
近年来,基于卷积神经网络图像重建类方法的

研究受到广泛关注.卷积神经网络因为共享权值及

卷积计算的特点,适用于图像去噪,能够兼顾噪声抑

制和图像细节保护.深度学习方法与传统方法的区

别在于深度学习方法无需人为确定特征提取方法,
只需提供已知结果的数据集,神经网络就能够自动

拟合输入到输出的非线性映射.目前常见的基于卷

积神经网络的算法如DnCNN[１０]及 TRND[１１]等网

络的数据集都仅添加了高斯噪声及椒盐噪声,不能

直接应用于星图去噪,需要基于特定的数据集进行

噪声分布特点拟合.同时,利用ModTran软件及星

点能量计算公式可仿真生成理想星图.通过对主要

噪声的建模,可对理想星图进行退化处理,得到模拟

星图.因此,本文通过星图模拟技术建立数据集,利
用改进的卷积神经网络对全天时天文导航图像去噪

进行研究.

２　全天时星敏感器噪声建模及星图

模拟技术

　　利用已知的全天时星敏感器噪声模型、ModTran
软件仿真生成的大气辐照度模型、星点能量计算公

式及全天时星敏感器参数等仿真生成模拟星图.

２．１　噪声模型

探测器工作谱段为８００~１１００nm,通过对探测

器的分析可知,星图中的主要噪声有两种:天空背景

辐射产生的散粒噪声及探测器响应不一致引起的噪

声.光子噪声符合泊松分布,其参数λb＝ Nb,Nb

为探测器像元产生的理论背景辐射电荷数.像元响

应不一致所引起的噪声是乘性噪声,系数符合高斯

分布,均值为０,标准差与探测器参数相关.

２．２　背景辐照度仿真

利用 ModTran软件能够计算对应输入条件的

大气辐照度,由于神经网络训练需要的样本数量大,
且涵盖各类情况,因此基于多组输入参数生成了多

组数据,其中输入变量包括季节、观测高度 H、太阳

方位角μ１、观测高度角μ２ 以及太阳高度角θ 等.
表１是一组模拟的输入参数.

表１ ModTran软件的输入参数样例

Table１ ExampleofinputparametersforModTransoftware

Latitudeseason MidＧlatitudesummer Latitudeseason MidＧlatitudesummer

Terrain Forest Altitudeangleofobservationμ１/(°) ７０

Weather Sunny Solarazimuthμ２/(°) ９０

AltitudeH/km ８ Solarelevationθ/(°) ７０

　　根据 ModTran软件的仿真结果及全天时星敏

感器探测器参数,天空背景辐射在探测器单个像元

上产生的电荷数为

Nb＝
πD２

４
S

２
pix

f２ 
１
hc
ξt

τ∫
λmax

λmin
ψ(H,λmin,λmax,μ１,μ２,θ)Qλdλ,(１)

式中:D 为星敏感器光学系统有效孔径;f 为焦距;
τ为光学系统透过率;Spix为探测器像元尺寸;ζ 为

像元填充因子;Q 为探测器平均量子效率;t为积分

时间;h 为普朗克常数;c为光速;λmax和λmin为探测

器工作光谱上、下限;ψ 为 ModTran软件的仿真结

果,表示单位波长、单位面积、单位时间的辐射能量,
对应的单位是 W/m３.模拟星图使用的探测器光

学系统参数见表２,其中 F 为敏感器视场大小,
Nx、Ny 为敏感器图像分辨率,dw 为满阱电荷量,
单位为电子电荷量e,n 为弥散因子,σPRNU为像元

响应不一致参数,Imin和Imax为灰度转换上、下限.
利用(１)式计算出电荷数,对应相面坐标为(i,j)
的灰度值I(i,j)为

I(i,j)＝Nb(i,j)/dw(Imax－Imin)＋Imin.(２)
表２ 探测器光学系统参数

Table２ OpticalＧsystemparametersofdetector

Parameter Value Parameter Value

F/(°) ２ Nx×Ny/(pixel×pixel)５１２×５１２

Spix/μm １１ f/mm １６１．１

D/mm ４１ τ ０．８０

ζ ０．７５ Q ０．４０

dw １２００００e σ２PRNU ０．０００１

t/ms １０ n ３

λmin/nm ８００ Imin ４００

λmax/nm １１００ Imax ３６００
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２．３　背景灰度渐变现象

通过对多幅观星图像的研究可知,星图的背景存

在灰度渐变现象,产生这一现象的因素可能是观测方

向与太阳照射方向的夹角或观测高度角的渐变.根

据表３中的不同输入参数,利用 ModTran软件进行

多次仿真,结果如图１.实验证明星图背景灰度渐变

现象只与太阳方位角μ１ 有关,并基于该曲线生成不同

太阳方位角下的模拟星图背景且模拟灰度渐变现象.
表３ ModTran软件的输入参数

Table３ InputparametersofModTransoftware

Latitudeseason MidＧlatitudesummer Latitudeseason MidＧlatitudesummer

Terrain Forest Altitudeangleofobservationμ１/(°) ５０Ｇ９０

Weather Sunny Solarazimuthμ２/(°) ５５Ｇ１５０

AltitudeH/km ８ Solarelevationθ/(°) ７０

图１ 像元响应与不同输入变量的关系.(a)与太阳方位角关系;(b)与观测高度角关系

Fig．１ Relationshipbetweenpixelresponseanddifferentinputparameters敭 a Solarazimuth  b altitudeangleofobservation

２．４　星点能量计算公式

基于标定系数法,根据恒星星等mv 及色温T
计算星点能量.恒星的光谱辐射分布可采用普朗克

黑体辐射定律描述.当恒星色温为T 时,波长λ 处

的辐射能量计算公式为

Es(λ,T)＝
２πhc２

λ５[exp(hc/λkBT)－１]
, (３)

式中:kB 为玻尔兹曼常数.(３)式计算出的结果为

单位面积、单位时间、单位波长变化的恒星辐射能量

(W/m３).
黑体辐射定律描述恒星辐射的相对光谱分布,

其绝对光谱与相对光谱及恒星色温相关.其计算公

式为

φ(mv,T)＝k(mv,T)Es(λ,T), (４)
式中:k(mv,T)为标定系数,与星等及色温相关.

标定系数的计算方法如下:相同视星等、不同色

温的恒星在可见光谱段内的辐射光子通量相同,mv

等星在可见光谱段的辐射光子通量为

Emv＝∫
０．７８×１０－６

０．３８×１０－６
k(mv,T)

２πhc２

λ５[exp(hc/λkBT)－１]
dλ.

(５)

　　不同视星等的光子通量满足

Em ＝En２．５１２－(m－n), (６)
式中:m、n 分别为两颗恒星的视星等.根据(５)式,
标定系数可表示为

k(mv,T)＝
E０２．５１２－mv

∫
０．７８×１０－６

０．３８×１０－６
k(mv,T)

２πhc２

λ５[exp(hc/λkBT)－１]
dλ
,

(７)
式中:E０ 为大气层外零等星可见光谱范围内的辐射

出射度.根据可见光范围内太阳常数６８７W/m２,
及太 阳 的 视 星 等 －２６．７４ 计 算 出 E０＝１．３８×
１０－８ W/m２.利用(３)式的结果,得到星点在对应像

元上的响应电荷量Ns 为

Ns＝
πD２

４
S

２
pix

f２ 
１
hc
ξt

　　　τ∫
λmax

λmin
Es(λ,T)Qλdλ. (８)

根据光学系统弥散因子将星点弥散到多个像元中.

３　降采样卷积神经网络结构设计

３．１　网络结构

网络结构设计如图２所示,其中Conv是卷积

０６１０００３Ｇ３
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层,BN为批归一化层[１２],RELU为线性整流单元,
其中输入层和输出层不添加批归一化层.在具体结

构及映射关系中,i表示网络的对应层数,j 表示中

间层中对应的子层数,Wi、bi 分别为对应层的权重

及偏置(i＝１或i＝５),∗为卷积运算,Wi,j、bi,j为

对应中间 层 的 对 应 子 层 权 重 和 偏 置(２≤i≤４,

１≤j≤２),网络卷积核尺寸均为３×３,特征图数量

为３２,fd、fu 分别为降采样及升采样运算符,每层

可表示为

F１(x)＝max[０,W１∗fd(x)＋b１], (９)

Fi(x)＝Fi－１(x)＋
max{０,Wi,２∗max[０,Wi,１∗Fi－１(x)＋bi,１]＋bi,２},

(１０)

F５(x)＝fu[W５∗F４(x)＋b５]. (１１)

图２ 网络结构示意图

Fig．２ Schematicofnetworkstructure

３．２　残差网络结构设计

当神经网络最终拟合的映射为零时,可以避免

网络出现退化,且能够提高网络收敛速度及拟合精

度[１３].该方法的思想同样被应用到去噪神经网络

中,噪声图像可被认为是原始图像及噪声分量的叠加

F(x)＝x－H(x), (１２)
式中:H(x)为图像噪声;x 为加噪图像;F(x)为目

标图像.
图３显示了目前常见的两种残差网络的结构:

全局跳线结构及局部跳线结构.

图３ 不同网络跳线结构简图.(a)全局跳线网络结构;(b)局部跳线的结构

Fig．３ Structuraldiagramsofdifferentnetworkshortcutconnections敭

 a Overallshortcut  b localshortcut

　　图４所示为不同跳线结构的网络收敛曲线.由

图４可知,在其他网络参数相同的条件下,局部跳线

网络的精度略高于全局跳线网络,且训练过程中网

络误差振荡幅度相对较小.

３．３　降采样及升采样层

去噪算法的核心思想是基于对应像素的邻域像

元进行噪声综合分析,并预测当前像元噪声分量强

度.算法感知域是重要参数之一,综合各经典算法

的参数分析,算法的感知域在３５到６１之间最佳,而
一个正常的３×３像元尺寸,卷积核的标准卷积神经

网络的感知域要达到最佳感知域至少需要１７层.
星图中细节较少,网络深度的需求量小,由于图像受

０６１０００３Ｇ４
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图４ 不同跳线结构的网络收敛曲线

Fig．４ Convergencecurvesofnetworkwithdifferent
typesofshortcutconnection

到云层干扰,对感知域的需求无法降低.
受到图像金字塔处理思想的启发,引入了降采

样层和升采样层,在感知域不变的条件下,降低网络

层数,同时将降采样后的图像堆叠,保留图像的全部

信息.降采样运算可表示为

fd(Io)(i,j,k)＝
Io[２i－１＋k/２,２j－１＋(kmod２)]. (１３)

式中:mod为取余数计算;k为对应的堆叠厚度(１≤
k≤４);Io 为原始图像.升采样运算为降采样的逆

运算.根据Shi等[１４]的研究,降采样层的引入能够

提升卷积神经网络的效率,且能提取更深层次图像

的特征信息.对比加入降采样层或加入空洞卷

积[１５](dilatedconvolution)的卷积神经网络与传统

卷积神经网络在相同深度条件下的训练效果,结果

如图５所示.由于感受域较大,前两者最终训练误

差显著小于传统卷积神经网络的训练误差.

图５ 具有不同功能结构的网络收敛曲线

Fig．５ Convergencecurvesofnetworkwith
differentfunctionalstructures

　　表４是各网络处理５１２pixel×５１２pixel分辨

率图像的处理时间统计结果,其中tGPU和tCPU分别

表示算法在 GPU 和CPU 中的计算时间.由表４

可知:各网络在GPU中的运算时间近似,原因是在

网络层数、网络参数量相同及显存足够的情况下,网
络处理不同分辨率的图像的时间相近;但在CPU
中引入了降采样层的网络的运算时间是其他两种算

法的２５％左右,分析原理可知,加入降采样层后,图
像分辨率降低为２５６pixel×２５６pixel,因此计算量

相对于其他两种网络降低了７５％.
表４ 不同网络结构的网络计算时间

Table４ Runningtimeofnetworkwithdifferent
functionalstructures

Typesof
convolutionalnetwork

Dilated
Conv

Downsampling
Conv

Plain
Conv

tGPU/ms １６．２１ １６．１１ １６．８４

tCPU/s ０．８７ ０．２２ ０．８６

４　仿真结果与分析

４．１　网络训练

考虑去噪算法需要兼顾星点信噪比提升及噪声

抑制,样本分为星点局部样本及仿真星图样本两类.
考虑到网络训练过程中加入批归一化处理,样本生

成以批为单位,每一批中包括３２个样本.星点局部

样本中每一个样本的中心区域都存在星点,其色温

固定为５２４０K,星等为０~３的随机数,星点位于样

本中心２０×２０像元的区域内的随机亚像素坐标上,
星点 进 行 弥 散 处 理,弥 散 基 于 高 斯 分 布,使 用

ModTran软件的仿真结果生成背景,ModTran软

件的输入参数如表３所示,共生成８０００×３２张训练

样本及８０×３２张测试样本;仿真星图样本是利用

ModTran软件仿真结果生成的大尺寸星图,加入了

灰度渐变现象,并从中间隔２０像元提取一个４０×
４０的局部图像作为样本.本研究共选取８０００×３２
个训练样本和８０×３２个测试样本.

采用均方误差(MSE)表征损失函数,采用小批

随机梯度下降法(miniＧbatchSGD)进行样本训练,
学习率 初 始 值 为０．００１,在 第３１次 迭 代 降 低 到

０．０００１,在第４９次迭代降低到０．０００００１.训练周期

设置为５０次.

４．２　实验结果分析

利用训练好的网络对测试集进行效果测试,对
比三维块匹配(BM３D[１６])、字典学习法(KＧSVD[１７])
及DnCNN网络等去噪算法的效果.其中 KＧSVD
是基于稀疏表达的去噪方法;BM３D通过提取去噪

区域邻域小块进行匹配,并将相似区域组合进行类

似叠加去噪的操作,最终获得降噪图像;DnCNN是

０６１０００３Ｇ５
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图６ 各方法的处理效果.(a)原始星图;(b)KＧSVD;(c)BM３D;(d)DnCNN;(e)本文方法

Fig．６ Processingresultsofdifferentalgorithms敭 a Originalstarimage  b KＧSVD 

 c BM３D  d DnCNN  e proposedmethod

基于深度卷积神经网络的去噪算法,基于训练集对

该网络进行再训练.图６是各算法对模拟星图进行

去噪处理的结果.

　　综合图６和表５可知,BM３D及KＧSVD算法能

够在一定程度上抑制噪声,但是图像中噪声仍然明

显,从PSNR(峰值信噪比)值也能看出,两者的去噪

能力明显弱于神经网络去噪方法.原因在于:KＧ
SVD算法的效果受到其字典大小及迭代次数的影

响,而星图噪声强度随背景强度发生变化,星点强度

随机分布,导致没有固定的最佳参数;BM３D算法提

取图像中相似度较高的区域进行噪声强度估计,而
星图中纹理细节少,导致相似区域的提取难度较大,
去噪效果较差.两种神经网络方法都能够有效抑制

噪声,其中DnCNN网络为１７层卷积神经网络,其
参数量是加入降采样结构网络的８倍,去噪效果

提升较少.原因在于星图背景复杂度低,对细节

的辨识能力要求低,８层的网络已经能够得到接近

最优的拟合结果,网络参数的增加无法再显著提

升对当前问题的处理能力.
表５ 不同算法的PSNR值

Table５ PSNRofdifferentalgorithms

Algorithm PSNR/dB

Originalstarimage ２２．３６

KＧSVD ２５．４３

BM３D ２６．１５

DnCNN ３７．４２

Proposedalgorithm ３７．４３

　　在Inteli７Ｇ４７７０KCPU＠３．５GHz、２４GB内存

和NvidiaGTX１０７０GPU平台比较上述算法的处

理时间,使用的软件平台为 MATLAB２０１７a,测试

使用图片的分辨率为５１２pixel×５１２pixel,所有算

法的平均运行时间见表６.KＧSVD及BM３D算法

无法在GPU中运行,因此表６中不包括上述两种

算法的tGPU.由表６可知,BM３D及KＧSVD算法的

处理 时 间 较 长,无 法 实 际 应 用;DnCNN 网 络 在

GPU上的运行时间为４５ms,但是在CPU中的处

理时间超过１０s,实际工程中无法提供大容量并行

计算能力,因此该方法的实用性较差;本文方法无论

在 GPU 还 是 CPU 上 的 运 行 速 度 都 显 著 优 于

DnCNN网络,在CPU中的计算能够控制在０．２s
左右,有较高的实用价值.

表６ 不同算法处理时间

Table６ Runningtimeofdifferentalgorithms

Algorithm KＧSVD BM３D DnCNN Proposed

tGPU/ms Ｇ Ｇ ４５．４３ １６．８４

tCPU/s １．６４ １．８４ １２．１２ ０．２１

　　为了检测去噪算法对真实噪声的抑制能力,利
用训练完的网络对１０００张含星点的真实观星图像

进行了降噪处理,并选取文献[７]和文献[８]使用的

算法进行比较.由于真实星图无法计算PSNR,利
用星点信噪比(RSN)衡量算法的效果.为了方便计

算,对降噪后的图像使用TopＧHat算法减除背景,
结果如表７所示.由分析结果可知,文献[７]和文

献[８]所用的算法分别采用不同方法对单点噪声及

条纹噪声进行补偿,但忽略了背景随机噪声,因此虽

然提升了图像质量,但对星点信噪比的提升有限;本
文方法考虑了多种主要噪声,能够显著提升星点信

噪比,与文献[８]所用算法相比,提升率高达８８．９倍.
图７为含有薄云情况下各方法的处理结果,其中图

表７ 各算法去噪后星点信噪比统计表

Table７ StatisticalRSNofstarpointsafterdenoisingby
differentalgorithms

Algorithm RSN/dB

Originalimage ５．８２

AlgorithminRef．[８] ７．９５

AlgorithminRef．[７] ７．５６

Proposedalgorithm １９５

０６１０００３Ｇ６
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图７ 各算法真实星图的去噪并减除背景后的效果图.(a)原始图像;(b)文献[７]的算法;(c)文献[８]的算法;(d)本文方法

Fig．７ Renderingsofrealstarimageafterdenoisingandsubtractingbackgroundbydifferentalgorithms敭

 a Originalimage  b algorithminRef敭 ７   c algorithminRef敭 ８   d proposedalgorithm

像左上角为矩形区域的放大图像.由图７可知,仅
本文方法可提取图中星点,其他方法受到高亮云区

域影响,降噪效果不明显.主要原因在于邻域卷积

计算能够充分提取邻域灰度分布特征,区分噪声及

细节;列补偿算法基于全局信息,对小区域灰度变化

不敏感.

５　结　　论

利用ModTran软件、星点能量计算公式及星图

噪声模型,提出一种全天时天文导航图像模拟方法;
受到金字塔图像处理方法的启发,基于模拟星图,提
出一种降采样卷积神经网络去噪方法,并与传统去

噪算法进行对比实验.结果表明:利用模拟星图训

练的神经网络,能够快速、有效地抑制星图噪声,提
升星点信噪比;与星图去噪领域其他算法相比较,本
文方法能够有效抑制云等高亮异物的影响.
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