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基于 BiGRU-CNN的宽带电磁图像条
带噪声去除方法研究
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 摘     要：    电磁探测成像系统能够对电磁干扰源进行大范围、宽频带且快速的定位，系统主要由抛物反射

面和多通道超宽频带信号采集系统组成。由于各个通道器件参数受限于制造工艺的影响不可能完全一致，探

测不同频率干扰源的响应特性也不相同，导致获得的电磁图像中存在的条带噪声随干扰源的频率变化而呈现

出不同的特征，严重地影响定位的精度。构建了双向门控循环单元（BiGRU） -卷积神经网络（CNN）模型，根据实

测数据构建数据集作为模型的输入，BiGRU和 CNN利用图像相邻行间的强相关性，从过去和未来的输入中广泛

收集冗余信息，对条带噪声进行提取并对空间信息进行整合处理，利用数据之间的差值对这个过程进行循环迭

代。通过大量的实验对模型进行验证，BiGRU-CNN方法与测试的经典方法相比更优，在垂直梯度能量方面降低

了 15.2%，在残差非均匀性方面降低了 21.9%。
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Abstract：    The  electromagnetic  detection  and  imaging  system  enables  wide-range,  wideband,  and  fast
localization of electromagnetic interference sources. The system primarily consists of a parabolic reflector and a multi-
channel  ultra-wideband signal  acquisition system.  Due to  variations  in  device parameters  across  channels  caused by
manufacturing  processes,  it  is  impossible  to  achieve  complete  consistency,  resulting  in  stripe  noise  in  the  obtained
electromagnetic images that significantly affects localization accuracy. A bidirectional gated recurrent unit (BiGRU)-
convolutional neural network (CNN) model was constructed, which constructs a dataset based on the measured data as
the  input.  The  BiGRU  and  the  CNN  utilize  the  strong  correlation  between  neighboring  rows  of  the  image  to
extensively collect redundant information from the past and future inputs, to extract the stripe noise and to integrate the
spatial  information,  and  to  utilize  the  difference  between  the  data  for  loop  iteration  of  this  process. The  model  is
validated  through  a  large  number  of  experiments  and  the  BiGRU-CNN method  outperforms  other  tested  (classical)
methods by reducing the vertical gradient energy by 15.2% and the residual nonuniformity by 21.9%.

Key words：    electromagnetic imaging system, striping noise, bidirectional gated recurrent units, convolutional
neural network, noise removal

随着电子设备的不断增加，造成了空间电磁环境越来越复杂，电子设备之间因为电磁干扰而性能下降甚至无

法正常工作。电磁干扰源探测成像系统可以接收频率为 1～6 GHz的宽带电磁波，能够对电磁干扰源进行快速识

别及定位，且具有范围大、频带宽和动态实时性 [1-2] 等优点。但是由于成像系统接收阵列各通道的响应参数存在不
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一致性，探测不同频率干扰源的响应特性也不相同，导致获得的电磁图像中存在的条带噪声随干扰源的频率变化

而呈现出不同的特征，最终影响干扰源的定位精度 [3-5]。

在遥感卫星 [6] 对地探测、红外成像系统 [7] 以及毫米波扫描成像系统中，阵列扫描 [8] 成像方式被广泛地应用。

由于多通道各器件参数响应的不一致性，造成图像也含有条带噪声。对于条带噪声去除方法大概可以分成三类：

基于优化的方法、基于统计的方法和基于深度学习的方法。基于优化的条带噪声校正方法可以被视为一个不适

定逆问题，其中正则化模型接收多个先验信息作为输入 [9]。在这些方法中，低秩正则化 [10]、非局部均值 [11] 和引导滤

波 [12] 是利用基准真实数据的先验知识来消除条带噪声的方法。还有 Munch等 [13] 提出了一种基于小波变换和频域

滤波方法（WT-FF），利用多层小波变换将条带噪声与图像信息进行分离，在每层中对含噪小波分量进行傅里叶变

换并应用频域高斯滤波器进行滤波，滤波后的结果应用傅里叶逆变换及逆小波变换对去噪图像进行重构，从而去

除条带噪声。然而，这些基于优化的方法可能会导致图像模糊伪影，因为它们会没有区分地去除条带噪声。相对

于基于先验的方法，标准的统计方法包括中途直方图均衡化（MHE） [14] 方法。该算法通过在整个图像中均匀分布

像素强度值，典型地提高了对比度和图像清晰度 [15]。然而，MHE算法的一个缺点是它缺乏针对特定噪声和伪影的

差异性处理，这可能会增加噪声和伪影的对比度，从而影响图像信号的质量。

基于深度学习的方法在条带噪声去除算法方面展示了巨大的优势。例如，J. Guan等 [16] 提出的条带噪声去噪

小波深度神经网络（SNRWDNN）采用卷积神经网络（CNN）结构，用于预测图像的小波变换系数，并通过逆变换实

现去除条带的图像重构。此外，J. Guan等 [17] 提出的时空条带噪声去除（ST-SNR）方法使用双向门控卷积循环单元

（BiGCRU），利用图像中列和列之间的连续条带分量的强相关性。Z. Fayya等 [18] 提出深度展开迭代去噪（DINR）算

法，该方法利用循环神经网络（RNN）迭代去除图像中的列噪声。利用这些方法在去除低至中等水平的条带噪声时

表现出有效性，但在面对较高水平噪声时仍然可能存在较小的条带伪影并且会对原始信号产生影响。总的来说，

基于深度学习的方法在条带噪声去除方面的性能显著提升。SNRWDNN、ST-SNR和 DINR等方法通过学习图像

的特征表示和建模条带噪声的相关性，能够更有效地去除条带噪声。然而，在处理较高水平噪声时，仍然存在一定

程度的条带伪影问题，并且会对图像的原始细节产生影响，这些方法对于宽带电磁图像非固定条带噪声的去除具

有局限性。

本文在此基础上根据实测数据构建数据集并且提出了双向门控循环单元-卷积神经网络（BiGRU-CNN）方法，

基于 BiGRU和 CNN对估计的噪声进行处理，利用电磁图像的相邻行之间的强相关性，可以使估计的噪声更加准

确，降低网络结构对图像原始信号的影响，并且我们使用了最佳的迭代层数，提高了条带噪声去除的精度，改善了

模型的性能，能够有效地去除宽带电磁图像中的条带噪声。 

1    算法理论 

1.1    图像退化模型

对电磁图像中的条带噪声进行建模。设 X表示原始图像的 n × m 矩阵，S为条带噪声的 n × m矩阵，Y表示降

级图像的 n × m 矩阵。加到第 i 行的噪声表示为

yi = xi + si （1）

yi xi si si式中： 、 、 分别是 Y、X和 S的第 i 行矩阵元素，其中 的正态分布为

si ∼ N(0,σ2) （2）

噪声方差随着干扰源频率的不同而变化，其中对于条带矩阵 S，其标准正态分布为

σ ∼ U(0,β) （3）
 

1.2    基于 BiGRU-CNN的网络架构模型

X(k) X(0) = Y S(k)

给定一个有噪声的电磁图像 Y，我们提出的 BiGRU-CNN方法是通过准确地估计条带噪声来得到原始的图

像。其中，设 为第 k 次迭代结束时估计的无污染图像， ，设 为第 k 次迭代结束时估计的噪声。第 k 次

迭代后估计的无污染图像为

X(k) = X(0) −S(k) （4）

S(k) = f fk(X(k−1))在迭代过程中，使用函数 从之前的迭代中重新估计噪声 。因此第 k 次迭代的输出为
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X(k) = X(0) − fk(X(k−1)) （5）

fk

fk fk

fk

设计 函数的目的是为了估计上一步的剩余噪声，利用条带噪声的三点特性：（1）将相同的噪声添加到图像中

给定行的每个像素上，这意味着在噪声图像中，同一行中的每个像素都受到相同的噪声干扰。（2）为了区分噪声和

第 i 行无污染图像的真实像素值，我们利用相邻行的像素值，因为它们与第 i 行高度相关。通过观察相邻行的像素

值，我们可以推断出第 i 行中的噪声干扰。（3）为了使预测的噪声更加准确，可以利用卷积神经网络，对噪声图像

更高级别和抽象特征进行提取，对噪声图像的空间信息进行整合，对特征形状、结构和上下文等特征更好地捕

捉。利用这三点特性，我们使用 BiGRU和 CNN的串联来表示函数 。这个 由多层 BiGRU的第 k 层表示，其中

整个网络架构的输入是长度为 n 的 m 个向量。因此，对于第 i 行 函数表示为

fk(xi
(k−1)) =

 fBiGRU, k[xi
(k−1),gk(x(k−1)

0:i−1),hk(x(k−1)
i+1:m)]

fCNN, k[ fk(xi
(k−1))]

（6）

gk(·) hk(·)式中： 和 分别为前向和后向隐藏状态，这些状态向量汇总了各个行前后的相关信息。利用这种技术，网络

可以利用相邻行的空间信息对图像进行行降噪。门控循环单元（GRU）是 RNN的一种改进类型。与 RNN不同，

GRU将输入门和遗忘门合并为一个更新门，并将 cell状态合并为隐藏状态 [19]。可以广泛地从过去和未来的输入中

收集冗余信息，以便更好地估计条带成分。我们对 BiGRU结构串联了一个 CNN结构，可以更好地整合图像的空

间信息，对条带噪声的特征进行更好捕捉，因为这样可以保留更多的空间信息，能够提高特征的精细度和位置敏感

性，可以减少信息的丢失，从而更好地捕捉图像的细微噪声。

如图 1所示，提出了 BiGRU-CNN方法的网络体系结构。噪声图像的每个像素输入到第一层 BiGRU单元，其

中单元的数量是图像中行的数量，在经过 CNN处理后，算法中 CNN的每次输出都由下一层 BiGRU捕获。
 
 

BiGRU CNN BiGRU CNN

BiGRU CNN

BiGRU CNN

BiGRU CNN

BiGRU

BiGRU-CNN-1 BiGRU-CNN-14

CNN

 
Fig. 1    BiGRU-CNN: overall network architecture

图 1    BiGRU-CNN：整体网络架构图
 
 

1.3    训练策略与实验参数设置

训练数据集采用仿真图片，设置不同频率、不同位置和不同个数的干扰源成像，图像大小为 256×256像素，共

使用 6 000张电磁图像作为训练数据集。训练集利用噪声模型进行降质处理，在 1～6 GHz频率范围的电磁图像中

加入标准差为 0.02～0.22的条带噪声，为了进行模型验证，将数据集分成 85%用于训练，15%用于验证模型的性

能。在训练过程中，我们将学习率设置为 0.001，优化算法采用自适应矩估计（Adam），训练时期最大数量为 100。

整个网络具有迭代循环的 14层结构，每一层结构由双向门控循环单元串联卷积神经网络组成，其中双向门控

循环单元中隐藏单元的个数设置为 256个，卷积神经网络包括两个卷积层，具体而言，第一层使用 32个 3×3大小

的卷积核，步长为 1，填充为 same；第二层则采用 64个 3×3大小的卷积核，步长为 1，填充为 same。为了引入非线

性，我们在卷积层后使用了 ReLu作为激活函数，并在每个卷积层后应用了最大池化操作，池化窗口大小为 2×2，步

长为 2。为了防止过拟合，我们采用了 0.1的 dropout概率对 BiGRU-CNN进行正则化。为了获得最佳的模型，我们

将验证集上评价最好的模型保留为最终的训练结果。 

2    评价指标与算法验证
对于无参照图像的评价条带噪声，去除效果的常见指标为垂直梯度能量 E[20] 和残差非均匀性 Ur

[21]。电磁探测

成像系统对干扰源进行成像，所产生的电磁图像属于无参照图像，因此选用这两个指标来评价噪声的去除效果。 

2.1    评价指标

（1）横向条带噪声只会增加垂直梯度的能量，但它不会影响水平梯度的能量。通过垂直梯度 E 的能量评价去

除条带噪声的效果，其值越小代表去噪效果越好，垂直梯度的能量可表示为

朱艳菊，等： 基于 BiGRU-CNN的宽带电磁图像条带噪声去除方法研究

123002-3



E =
m∑

x=1

n∑
y=1

| f (x,y)− f (x,y+1)|2/mn （7）

（2）残差非均匀性指的是在数字图像中存在的一种非均匀的亮度或颜色分布。它是指图像中存在的不希望的

空间变化或偏差，这些变化或偏差超出了期望的均匀性。残差非均匀性会影响图像的视觉质量和后续图像处理任

务的准确性。通过残差非均匀性 Ur 评价去除条带噪声的效果，其值越小代表去噪效果越好，残差非均匀性可表示为

Ur =
1
⟨ f ⟩

√√
1

mn

m∑
x=1

n∑
y=1

( f (x,y)−⟨ f ⟩)2 （8）

f (x,y) (x,y) ⟨ f ⟩式中： 为被测图像坐标 处的电场强度；m 和 n 分别表示图像的横向像素点数和纵向像素点数； 为图像

f 像素点的均值。 

2.2    算法验证

为了验证所提出的 BiGRU-CNN方法的有效性，评估该方法在宽带电磁图像上的性能。我们使用实测数据来

验证该方法对图像的去噪效果， 并采用 WT-FF[13]、中途直方图均衡化方法（MHE[14]）这两种经典与之进行比较。为

了保证对比方法的准确性，我们使用了网上公开的原始代码。我们对实验测试得到的 1～6 GHz的电磁干扰源的

电场分布图进行处理，图 2所示为利用不同方法对频率为 6 GHz的两个干扰源所成电磁图像进行去噪的效果，其

中图 2（a）表示无干扰源时，电磁探测系统所成电磁图像，图 2（b）表示有干扰源时所成电磁图像。结果显示，

MHE算法不能完全滤除噪声，导致噪声残留量大。WT-FF方法可以有效去除条带噪声，但是在中心干扰源的水平

区域有过平滑的问题。经过比较，所提出的 BiGRU-CNN方法能够有效去除电磁图像中的条带噪声，并且电磁干

扰源的电场分布还得到了保留。
 
 

60

50

40

30y/
pi

xe
l

20

10

10 20 30

(a) original image

(c) result of WT-FF (d) result of MHE (e) result of our method

(b) degraded image
x/pixel

40 50 60

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

60

50

40

30y/
pi

xe
l

20

10

10 20 30
x/pixel

40 50 60

60

50

40

30y/
pi

xe
l

20

10

10 20 30
x/pixel

40 50 60

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

60

50

40

30y/
pi

xe
l

20

10

10 20 30
x/pixel

40 50 60

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

60

50

40

30y/
pi

xe
l

20

10

10 20 30
x/pixel

40 50 60

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

 
Fig. 2    De-striping results of various methods for 6 GHz

图 2    不同方法在 6 GHz 下的去条带结果
 

图 3展示了不同方法对两个干扰源在频率为 1 GHz下的实测电磁图像进行去噪的效果。WT-FF和 MHE方法

的去噪结果分别如图 3（c）和图 3（d）所示。实验证明 WT-FF算法虽然对条带噪声的去除有效果，但是不能保留电

磁图像原始的细节，MHE方法并不能完全去除条带噪声。相比之下，本文所提出的 BiGRU-CNN方法对 1 GHz下

的电磁图像能够充分的去除噪声并保留了图像的原始信号。

为了验证我们所提出的算法的宽带特性，我们进行了实验测试，同时使用了 1 GHz、3 GHz和 4 GHz三个不同

频率下的干扰源的电场分布图，如图 4所示。从结果中可以观察到，WT-FF和 MHE算法仍然存在噪声滤除不完全
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的现象。然而，与其他两种方法相比，我们所提出的方法可以在不破坏干扰源电场强度分布的情况下尽可能地抑

制噪声，保留了图像的细节和特征。

为了进一步验证我们所提出方法的有效性，我们使用垂直梯度能量和残差非均匀性作为评价去噪效果好坏的

指标。对 1～6 GHz下的干扰源所成电磁图像进行去噪，并与经典的两种方法 (WT-FF、MHE)进行比较，结果如图 5

所示。
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Fig. 3    De-striping results of various methods for 1 GHz

图 3    不同方法在 1 GHz 下的去条带结果
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Fig. 4    De-striping results of various methods for 1 GHz, 3 GHz and 4 GHz

图 4    不同方法在 1 GHz、3 GHz 和 4 GHz 下的去条带结果
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实验结果表明，我们所提出的 BiGRU-CNN方法对宽频带电磁干扰源所成的电磁图像进行去噪，不仅从图像能

够看出与其他经典方法比较具有明显的效果，并且在评价指标垂直梯度能量和残差非均匀性方面也具有最优值，

在垂直梯度能量方面降低了 15.2%，在残差非均匀性方面降低了 21.9%。这充分表明：BiGRU-CNN方法对于宽带

电磁图像条带噪声的去除具有良好的效果。 

3    结　论
本文提出了基于 BiGRU-CNN的宽带电磁图像条带噪声去除方法，搭建了能够有效去除宽带电磁图像中条带

噪声的网络结构模型。通过对数据集进行预处理和验证网络结构的有效性，这种方法适用于去除宽频段电磁辐射

源所成电磁图像的条带噪声。通过对图像的处理，使电磁图像中的辐射源更加清晰，能够在电磁干扰检测中，快速

且准确地定位辐射源的位置，提高定位精度。
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