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基于聚类分析和旋转的改进的 SAR图像 PPB去斑 

胡开洋 耿伯英 

(海军工程大学电子工程学院 武汉430033) 

摘 要 PPB滤波器不能在滤波过程中对参与滤波的像素块进行有效的选择并具有不适宜的权重计算方式，从而导 

致滤波后的图像抑制 了原图中尺寸较小的图像细节。针对以上问题，首先引入簇树这一数据结构，选取与 PPB滤波 

器相同的距离准则构建簇树，以实现对图像块的快速、精确的筛选。然后通过旋转像素块重新定义两个像素块之间的 

权重，解决原始的PPB滤波器对 图像 中旋转的或镜像的重复区域不能很好利用的问题。最后采用PPB滤波器的非迭 

代滤波方式进行滤波。实验证明，改进的滤波器在纹理和细节保持方面较原滤波器有显著的提高，特别是在尺寸较小 

的图像细节特征保持方面。 
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Improved Probabilistic Patch-based SAR Image Despeckling Based on Cluster Analysis and Rotation 
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Abstract Thin details in the filtered images are suppressed by the probabilistic patch-based(PPB)filter，which is at— 

tributed to the absence of effective selection of pixel patches and the unsuitable method of weight computing．For these 

problems．the data structure of cluster tree was introduced firstly．The san*le distance measure as applied in the PPB fil— 

ter was chosen to build the cluster tree。which allows for efficient and precise selection of similar patches．Since the origi- 

nal PPB filter could not handle rotated or mirrored repetitive regions properly，the weight between two patches was re— 

defined after the rotation of the patches．Finally，the PPB(non-it)filter was used for the denoising．Experimental results 

show that the improved filter has better perforlTlance in texture and details preservation than the ofiginal PPB(non-it) 

filter，especially in retaining thin details． 
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合成孔径雷达( R)图像由于受相干斑噪声的影响，给 

图像解译和区域分割都造成了严重的困难，因此有必要在信 

息提取前进行有效的相干斑抑制。在过去的20多年里， R 

图像去斑一直是研究的热点领域，各种算法也层出不穷[1]。 

在图像滤波过程中，怎样在滤去噪声的同时有效地保持图像 

的纹理和细节特征一直是图像滤波的难题。对于SAR图像 

来说，无论是基于频域的还是空域的滤波器，有效地保持图像 

纹理细节并消除噪声都是困难的。 

受 Efors和Leung的图像修复方法[2]的启示，A Buades 

等人于2005年在文献[33中首次提出了NL-means滤波器， 

该滤波器充分地利用了自然图像的重复特性，用具有相似几 

何结构邻域的像素加权平均来修正图像中的每个像素。这种 

滤波方法较好地解决了纹理保持和滤波之间的矛盾。虽然 

NL-means滤波器本身只适用于受加性高斯噪声污染的光学 

图像，但是该滤波方法的基本思想(充分利用自然图像的重复 

特性)为SAR图像(属自然图像)的去斑提供了新的思路和途 

径。文献[4]在 NL-means滤波器的基本框架之上利用求最 

小贝叶斯风险的方法重新定义了图像块之间的相似度，提出 

了Bayesian NL_means[ ，扩展了原NL-means滤波器的适用 

范围，并最终应用在 SAR图像的去斑上_5]，但是 Bayesian 

NL-means滤波器不是无偏的，认为噪声图像本身给无噪图像 

提供了很好的估计。随后 C八 DeledalleE6]继承 NL-means 

滤波器的基本思想对文献[4]做出了改进，用概率的方法重新 

定义了图像块之间的相似度，修正了Bayesian NL-means的 

缺陷，提出了 PPB(Probablistic patch-based)滤波器，并在 

SAR图像去斑实验中取得了较好的效果。但是 PPB滤波器 

由于缺乏对参与滤波图像块的筛选以及不合理的相似度计算 

方式，抑制了滤波后图像中尺寸较小的图像细节，同时也在一 

定程度上模糊了图像的纹理。为了克服上述问题，本文首先 

引入簇树这一数据结构，把簇树的根节点赋值为图像所包含 

的全部图像块，然后对根节点所包含的图像块进行与 PPB滤 

波具有同样距离准则的K-means聚类分析，根节点的聚类结 

束后，再对其子节点进行聚类，依次类推，最终形成簇树。这 

样所得的簇树其每个叶子节点所包含的图像块之间就具有较 
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高的相似度，在滤波时选择同一簇中的图像块参与滤波，就可 

以提高参与滤波的图像块与当前要处理图像块之间的相似 

度，增强滤波结果的可靠性，特别是在纹理和细节区域(纹理 

和细节区域在PPB滤波时由于缺少筛选过程，导致参与滤波 

的图像块中含有大量不相似或相似度很低的图像块)。另外， 

具有相似几何结构的图像块可能因为方向的不同而使计算所 

得的相似度过低，这会减少参与滤波的合格(具有较高相似 

度)图像块的数量，导致滤波结果产生偏差。由于细节和纹理 

区域参与滤波的合格图像块的数量较少，这种不合理的相似 

度计算方式所产生的影响就更为严重，会使滤波后的图像纹 

理和细节变得模糊，甚至丢失。为了解决这一问题，本文采用 

旋转图像块的方法对参与滤波的图像块进行旋转，使其与当 

前要处理的图像块的方向相一致，这样再进行相似度的计算 

时，其结果就更为合理，同时也增加了参与滤波的合格图像块 

的数量，最终增强了滤波算法的细节和纹理保持能力，提高了 

滤波的效果和质量。通过以上的改进，再利用 PPB(non-it)滤 

波器(PPB滤波器的非迭代形式)进行滤波就得到了最终的估 

计 SAR图像。本文改进的滤波算法流程如图1所示。 

图 1 本文改进方法的流程图 

1 像素块间距离(相似度)的度量准则及 PPB(non-it) 

滤波器 

1．1 像素块间距离(相似度)的度量准则 

NL-means滤波可以看作是对具有相同信号成分、不同噪 

声的像素进行加权平均，该滤波器最初用欧几里得距离定义 

像素块之间的相似度来消除加性高斯噪声，但是对于非高斯 

噪声，欧几里得距离就不再适用。根据 SAR图像噪声的分 

布，文献[6]定义了在乘性噪声下像素块之间的距离，该距离 

采用在无噪的具有相同反射率的背景下不同的观测之间的相 

似度来度量 。假设噪声图像为 ，其无噪图像为 ，P( )、P 

(s)分别为以像素￡、S为中心的像素块，则两个像素块之间的 

距离定义为： 

(P(￡)，P(s))=--log(p(up( ) S／p( )J ) (1) 

式中，Up∞、Up∞分别为无噪图像中以像素 、S为中心的像素 

块。根据 PPB滤波器中图像块之间的距离(相似度)度量准 

则，假设图像块中像素都相互独立L6]，式(1)可分解为： 

(P(￡)，P(s))一--log{Ⅱ ( ， 一地，̂Ivt， ，Vs， )) (2) 

式中，ut 分别为无噪图像像素块 c。、Up∽中的第 k个 

像素值。 ， 为噪声图像像素块P( )、P(s)中的第k个像 

素值。Bayesian框架下，在 (阮， 一地，̂)和p(vt，̂，'Us， )未知的 

情况下，可以认为p( ， 一Us，̂l Vt， ，弘， )和 p( ， I ． 一 

Us． )成比例，从而有： 

p(vt， ， ，̂1 ， 一地， ) 

0。I—P( ，̂I ut， =甜) ( ，̂l玩， = 1)du (3) 

式中，D为U的定义域。 

对于 L视幅度 SAR图像而言，SAR图像 的斑点噪声服 

从gamma分布： 

户( I Uj)一 xp(L--1exp(一 ) (4) 户( I Uj)一 一 ) (4) 

式中， 、 分别为噪声图像和无噪图像在 处的幅值， 一 

。 将式(4)代人式(3)得： 

户( ， --U⋯')。c( )虬 (5) 

将式(5)代入式(2)，那么 (P( )，P(s))最终表示为： 

∽ ， (2L．1) 1og( + ) (6) 

这个距离准则将应用于随后的聚类分析。 

1．2 PPB(non-it)滤波器 

对于一幅SAR图像，设 为在像素s处的值，假设图像 

中各像素之间不相关，则图像中的噪声分布模型可定义为 P 

( I )，其中辘为真实图像中像素t处的值，则滤波就等同 

于找到对 阮的最佳估计“。 

图像中任一点 的加权最大似然估计u (WLME)可定义为 

从一组独立同分布的变量T中求出对真实值U 的估计 ，即： 

“ 啪 ’ 咖 max~ w(s，t)logp(v,l ) (7) 

式中，w(s，￡)为像素点8和t点之间的权重 。在PPB中，以 

概率的形式定义了素点 8和t点之间的权重，认为统计上相 

近的两个像素块其中心像素点的值相等，并结合 NL-means， 

w(s， )定义为： 

w(s，￡)‘肿 全 (却( )一却( )l 肛 (8) 

式中，̂是滤波参数，可以自动设定，具体参见文献[6]。结合 

式(5)、式(6)，并参照NL-means的负指数定义方法，式(8)可 

化为如下形式： 

一exp(一 百1 log( + )) (9) 

式中，f~=h／(2L--1)。则 PPB(non-it)滤波器的最终形式表 

示为： 

 ̂ ∑w(s， ) 
一  (10) 

2 簇树及聚类分析 

在PPB滤波过程中，绝大部分时间用在计算像素块的距 

离上，但是搜索窗口T只有一小部分的像素块与中心像素块 

P(￡)有足够的相似度，所以有必要对像素块进行筛选。但是 

以前基于像素块方差和均值的方法虽然提高了运算效率，但 

这种筛选规则与像素块之间的距离几乎不相关，用该种筛选 

方法筛选后，参与滤波的图像块(搜索窗口中剩余的图像块) 

中仍有大量不相似的或相似度很低的图像块。因此本文选用 

与PPB滤波器相似的筛选规则。筛选后的像素块具有较高 

的相似度，同时这样的筛选方法使参与滤波的像素点的位置 

和数量可以根据聚类分割后的结果来确定，使得滤波过程中 

不再拘泥于搜索窗口的定义，这对滤波后图像的纹理、尺寸较 

小和较暗细节的保持有重要的意义。 

通过筛选不但提高了运算效率，同时也提高了滤波的质 

量[s 7]。 

为了有效地进行筛选，本文引入簇树这一数据结构，其构 

造如图2所示，其中簇树的根节点包含了图像中所有的图像 

块。先对根节点进行K-means聚类(K=2)，生成两个第一级 

叶子节点。然后以此类推，对每个叶子节点都进行 K-means 

聚类，直到每个叶子节点中包含的图像块数小于或等于一定 

的阈值 (例如 只血=50)，停止聚类分割，生成最终的簇 
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