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摘　要　针对合成孔径雷达图像（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　Ａｐｅｒｔｕｒｅ　Ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）受斑点噪声影响的问题，提出了一种改进的基于非

局部相似和低秩矩阵逼近的ＳＡＲ图像去噪方法。首先对ＳＡＲ图像进行对数变换，将图像的相干乘性噪声转化为加

性噪声，然后预估计图像的全局噪声方差，利用非局部相似性引入一种新的基于欧氏距离和判定系数的联合块匹配方

式，在低秩模型下采用改进残余噪声方差估计的加权核范数最小化算法（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　Ｎｕｃｌｅａｒ　Ｎｏｒｍ　Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＷＮ－
ＮＭ）逼近低秩矩阵，最终实现ＳＡＲ图像的噪声抑制。实验结果表明，该方法不仅使得峰值信噪比等客观指标有了明

显的改善，而且更好地保存了图像的局部结构，并实现了良好的主观视觉效果。
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１　引言

合成孔径雷达图像为许多应用提供了有用信息，如遥感

测绘、地面监测、自动目标识别和地雷检测等。但成像传感器

中随机分布的大量散射体反射的雷达回波相干叠加，从而不

可避免地在ＳＡＲ图像中产生了相干斑乘性噪声［１］。斑点噪

声的存在，使得观测图像的视觉质量下降，并且严重削弱了其

自动场景分割的性能。因此，去除散斑噪声是预处理步骤中

一个关键的任务，是后续图像处理中分割、检测和分类不可缺

少的一部分［２－３］。

近年来，非局部模型广泛应用于信号和图像处理领域，它

利用图像结构的自相似性恢复原始图像。文献［４］最早将图

像的非局部自相似性（Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ　ＳｅｌｆＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＮＳＳ）应用到

图像去噪中，设计了非局部均值滤波（ＮｏｎＬｏｃａｌ　Ｍｅａｎｓ，

ＮＬＭ）［５］算法。之后，Ｋ．Ｄａｂｏｖ提出了三维块匹配（Ｂｌｏｃｋ

Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ａｎｄ　３Ｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＢＭ３Ｄ）［６］算法，该算法是当前公认

的最佳去噪算法之一。由于ＳＡＲ图像中存在相似图形块，相

似块具有相似的结构特征和数据特征，它们组成的矩阵被认

为是近似低秩的。低秩可以解释为约束矩阵奇异值的稀疏

性，最早出现在矩阵填充中，在Ｃａｎｄｅｓ等的研究下得到了发

展。低秩矩阵逼近（Ｌｏｗ　Ｒａｎｋ　Ｍａｔｒｉｘ　Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＬＲ－

ＭＡ）［７］是一种矩阵秩最小化问题，可等价为线性约束条件下

的核范数最小化（Ｎｕｃｌｅａｒ　Ｎｏｒｍ　Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＮＮＭ）［８］问题。

文献［９］证明了低秩矩阵可以用 ＮＮＭ 近似，ＮＮＭ 又可通过



奇异值的软阈值法实现。但由于ＮＮＭ算法在计算过程中将

奇异值等同对待，这在实际的图像处理中会造成一定的偏差；

文献［１０］提出了 ＷＮＮＭ 的思路，即奇异值越大，权重越大，

所占比重越大，该算法能够较好地逼近低秩矩阵。文献［１１］

提出结合图像非局部信息和低秩模型的空间自适应迭代奇异

值阈值（Ｓｐａｔｉａｌｌｙ　Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　Ｓｉｎｇｕｌａｒ　Ｖａｌｕｅ　Ｔｈｒｅｓｈｏｌ－

ｄｉｎｇ，ＳＡＩＳＴ）的图像去噪方法，其在文献［１２］中同样得到了

较好的应用。

对于一幅真实的ＳＡＲ图像，噪声强度不可预知，这对实

验仿真参数的设定有一定的影响，因此要实现ＳＡＲ图像相干

噪声的抑制，需要在去噪时预估计噪声强度；由于基于非局部

相似性的块匹配方法直接影响后续低秩矩阵逼近的效果，因

此提高相似块的匹配度是至关重要的；在迭代去噪过程中滤

波出去的噪声中往往含有有用的几何结构信息，因此需要在

算法过程中考虑几何结构信息。

本文针对以上问题，提出了一种改进的基于非局部相似

性和低秩矩阵逼近的ＳＡＲ图像去噪方法，为了简便，将此算

法简称为ＩＮＳＬＲ（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ　Ｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ａｎｄ　Ｌｏｗ

Ｒａｎｋ　Ｍａｔｒｉｘ　Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ）。该方法预先用小波鲁棒中值

方法估计图像全局噪声方差，然后对ＳＡＲ图像进行对数变

换，将图像的相干斑乘性噪声转化为加性噪声，之后利用

ＳＡＲ图像的非局部相似性引入一种新的基于欧氏距离和判

定系数的联合块匹配方式，在低秩模型下采用改进残余噪声

方差估计的加权核范数最小化算法逼近低秩矩阵，最终达到

抑制ＳＡＲ图像噪声的目的。

２　理论基础

２．１　相干噪声模型

相干噪声是一种乘性噪声，即噪声水平随着目标后向散

射强度的增强而增强，因此，乘性模型比较适合对ＳＡＲ图像

的观测信号进行建模，即

Ｙ（ｘ，ｙ）＝Ｘ（ｘ，ｙ）Ｎ（ｘ，ｙ） （１）

其中，Ｙ（ｘ，ｙ）表示强度格式的观测信号，Ｘ（ｘ，ｙ）表示被照射

目标的雷达截面积，Ｎ（ｘ，ｙ）表示衰落过程中所引起的相干斑

噪声。本文认为Ｘ（ｘ，ｙ）与Ｎ（ｘ，ｙ）是相互独立的随机过程，

其中Ｎ（ｘ，ｙ）是独立同分布噪声图像，并且服从均值为１、方

差为１／Ｌ的Ｇａｍｍａ分布，其概率密度函数为：

ＰＮ（ｎ）＝ ＬＬ

Γ（Ｌ）ｎ
Ｌ－１ｅ－Ｌｎ，ｎ≥０ （２）

其中，Ｌ为等效视数。为了便于去噪处理，一般对式（１）两边

取对数变换，将乘性噪声转化为高斯噪声：

ｌｎ（Ｙ（ｘ，ｙ））＝ｌｎ（Ｘ（ｘ，ｙ））＋ｌｎ（Ｎ（ｘ，ｙ）） （３）

２．２　基于联合块匹配的相似块匹配

由于地学信息具有地理时空相关性，合成孔径雷达图像

中包含了一定的空间结构信息，图像中很多地区都存在大量

重复或相似的结构内容和纹理信息。对于给定的参考块，可

以找到与其相似的多个图像块，这种性质称为图像的非局部

相似性，被广泛应用于图像处理、机器视觉等领域［１３］。为了

有效利用图像低秩的先验信息，提出一种新的图像块匹配方

法，即基于欧氏距离和判定系数的联合块匹配方式。经典的

块匹配原则为相似性与欧氏距离成反比，但是这种直接度量

的方式很容易受噪声的影响，从而产生相似性误判。

本文采用了基于变换域硬阈值［１４］的欧氏距离计算方法。

设参考图像块为Ｘｋ∈Ｒｎ，匹配图像块为Ｙｋ∈Ｒｎ，图像块大小

为槡ｎ　×槡ｎ，则参考块与匹配图像块之间的欧氏距离为：

ｄ（Ｘｋ，Ｙｋ）＝‖γ
［Ｔｈｔ２　Ｄ（Ｘｋ）］－γ［Ｔｈｔ２　Ｄ（Ｙｋ）］‖

槡ｎ　×槡ｎ
（４）

其中，Ｔｈｔ２　Ｄ是二维（２Ｄ）线性变换，γ（·）表示硬阈值滤波操作。

因欧氏距离只考虑了图像块与块之间像素值的相似性而

忽略了图像块的内部整体相似性，并不能准确地度量相似性，

故引入判定系数进行联合块匹配。在统计学中，积矩相关

ρＸｋＹｋ的平方称为判定系数Ｒ，用判定系数来衡量两个图像块

之间的相似度，则Ｘｋ 与Ｙｋ 的相似度表达式为：

Ｒ＝ρ
２
ＸｋＹｋ

（５）

其中

ρＸｋＹｋ＝
ｃｏｖ（Ｘｋ，Ｙｋ）
Ｄ（Ｘｋ槡 ）× Ｄ（Ｙｋ槡 ）

（６）

其中，ｃｏｖ（Ｘｋ，Ｙｋ）表示Ｘｋ 与Ｙｋ 的协方差，Ｄ（Ｘｋ）和Ｄ（Ｙｋ）

分别表示Ｘｋ 与Ｙｋ 的方差，本文用ｄｆｉｎａｌ表示联合块匹配之后

的匹配度，则有：

ｄｆｉｎａｌ＝ｄ（Ｘｋ，Ｙｋ）×（１－Ｒ） （７）

２．３　基于残余噪声方差估计的 ＷＮＮＭ算法

由于相似的图像块具有相近的结构，因此由其构成的矩

阵具有低秩性，矩阵的低秩逼近可以在很大程度上降低数据

特征的维数，便于数据的分析和存储。为了方便算法的描述，

将式（３）的去噪模型转换为如下形式：

ｙ＝ｘ＋ｎ （８）

其中，ｙ是观测图像（噪声图像），ｘ是需要恢复的清晰图像，ｎ
是噪声方差为σｎ 的高斯噪声。为了从ｙ中恢复出ｘ 的低秩

结构，可求解如下矩阵秩最小化问题：

ｍｉｎ
ｘ
　ｒａｎｋ（ｘ）　ｓ．ｔ．ｙ＝ｘ＋ｎ （９）

上述问题的求解是ＮＰ难问题。Ｃａｎｄｅｓ等提出通过求解

核范数最小化问题恢复原始矩阵，从而将问题（９）转化为求解

如下凸优化问题：

ｍｉｎ
ｘ
　‖ｘ‖＊　ｓ．ｔ．ｙ＝ｘ＋ｎ （１０）

２．３．１　加权核范数最小化

对观测图像ｙ进行分块，设ｙｊ 为其中的第ｊ块，通过联

合块匹配来搜索整个图像的非局部相似块。通过堆叠这些非

局部的相似块形成矩阵，设为Ｙｊ，令Ｙｊ＝Ｘｊ＋Ｎｊ，其中Ｘｊ 和

Ｎｊ 分别表示清晰图像和噪声的矩阵。由先验知识可知，ＳＡＲ
图像具有冗余性和相似性，Ｘｊ 认为是近似低秩［１０］的。因此，

Ｘｊ 可以利用 ＷＮＮＭ 低秩矩阵恢复算法进行低秩矩阵恢

复［１０］。加权核范数最小化可以描述为下列问题：

Ｘ
∧

ｊ＝ｍｉｎ
Ｘｊ
‖Ｙｊ－Ｘｊ‖２Ｆ＋‖Ｘｊ‖ｗ，＊ （１１）

其中，‖Ｘｊ‖ｗ，＊＝∑
ｉ
｜ｗｉσｉ（Ｘｊ）｜１，ｗ＝［ｗ１，…，ｗｎ］，ｗｉ≥０

是分配到σｉ（Ｘｊ）的一个非负权重。式（１１）通过奇异值阈值

分解获得全局最优解：

ＵΛＶＴ＝ｓｖｄ（Ｘ
∧

ｊ）

Λｗ＝Ｓｗ（Λ）＝ｍａｘ（σｉ（Ｘｊ）－ｗ，０）
（１２）

其中，权重ｗｉ的计算式如下：

ｗｉ＝ｃ槡ｑ／（σｉ（Ｘｊ）＋ε） （１３）
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其中，ｃ＞０是一个常数，ｑ是Ｙｊ 中相似块的数量，ε＝１０－１６是

避免被零整除的数。假设噪声均匀分布在Ｕ 和Ｖ 两个子空

间中，则σｉ（Ｘｊ）可以用下式进行估计：

σ
∧

ｉ（Ｘｊ）＝ ｍａｘ（σ
∧

ｉ（Ｙｊ））－ｎσ２ｎ，槡 ０ （１４）

其中，σｉ（Ｙｊ）是Ｙｊ 的第ｉ个奇异值，σ２ｎ 为噪声方差。

２．３．２　残余噪声方差估计

在 ＷＮＮＭ算法的基础上，Ｄｏｎｇ等人［１１］提出了空间自适

应迭代奇异值阈值算法，将滤波后的残余噪声方差定义为：

σ（ｋ＋１）ｒｅｓ ＝γ σ２ｎ－‖ｙ－ｙ（ｋ）槡 ‖ｌ２，取得了较好的滤波效果；之

后，Ｍａｎｓｏｕｒ等人［１５］提出将残余噪声方差定义为：

σ（ｋ＋１）ｒｅｓ ＝γ σ２ｎ－１Ｎ‖ｙ－ｙ
（ｋ）‖槡 ２

２ （１５）

实验验证，后者取得的去噪效果更佳，但是在ＳＡＲ图像

的去噪过程中过滤出的噪声经常包含几何结构信息。为了提

取该结构信息，将文献［１６］提出的弱纹理噪声方差估计应用

于残余方差估计，并将该算法引入到基于 ＷＮＮＭ 算法的

ＳＡＲ图像去噪中，采用主成分分析方法从去除的噪声中得到

结构信息，根据 ＷＮＮＭ 算法去噪后得到的剩余噪声和提取

的结构信息进行下一次迭代。本文将从去除的噪声中提取的

结构称为σ（ｋ）ｇｅｏｍ，则残余噪声方差中的结构信息为：

σ′（ｋ＋１）ｒｅｓ ＝γ σ２ｎ－（σ（ｋ）ｇｅｏｍ）槡 ２ （１６）

然后，得到新的残余噪声方差的分布：

σ
∧
（ｋ＋１）
ｒｅｓ ＝９１０σ

（ｋ＋１）
ｒｅｓ ＋１１０σ′

（ｋ＋１）
ｒｅｓ （１７）

３　基于非局部相似和低秩矩阵逼近的ＳＡＲ图像去噪

　　在对图像进行联合块匹配之前，为了确定初次分块操作

的参数和窗口大小，首先采用小波鲁棒中值估计方法［１７］对

ＳＡＲ图像进行全局噪声估计：

σ２ｎ＝Ｍｅｄｉａｎ
（｜Ｙ｜）

０．６７４５
，Ｙ∈ｓｕｂｂａｎｄ　ＨＨ１ （１８）

通过式（１８）得到ＳＡＲ图像的预估计噪声，之后根据噪声

方差的大小用经验值确定参数。然后对ＳＡＲ图像进行对数

变换，将图像的相干斑乘性噪声转化为加性噪声，之后采用基

于判定系数和结构相似度的联合块匹配方式寻找相似块进行

匹配，在低秩模型下采用改进残余噪声方差估计的加权核范

数最小化算法逼近低秩矩阵，最终达到抑制ＳＡＲ图像噪声的

目的。本文提出的基于非局部相似和低秩矩阵逼近的ＳＡＲ
图像去噪的过程如下：

步骤１　对ＳＡＲ图像进行对数变换，得到图像ｙ；

步骤２　采用基于小波鲁棒中值的算法估计噪声方差得

到ｙ的噪声估计方差σ２ｎ；

步骤３　对图像ｙ中的局部板块ｙｊ 进行联合块匹配，搜

索非局部相似子块，堆叠相似子块得到矩阵Ｙｊ，Ｙｊ＝Ｘｊ＋

Ｎｊ；

步骤４　对矩阵Ｙｊ 进行奇异值分解，得Ｙｊ＝ＵΣＶ，利用

式（１３）和式（１４）分别得到权重ｗ和σｉ（Ｘ
∧

ｊ），进而得到估计值

Ｘｊ
∧

＝ＵＳｗ（Σ）ＶＴ；

步骤５　判断迭代是否完成，若没有完成，则利用式（１８）

进行残余噪声方差估计，得到σ
∧
（ｋ＋１）
ｒｅｓ ，返回步骤４；

步骤６　若迭代完成，则将Ｘｊ
∧
按照堆叠顺序进行复位，得

到去噪后的ＳＡＲ图像ｘ。

４　实验结果与分析

为了验证ＩＮＳＬＲ算法的可靠性与有效性，对一幅高清晰

度的遥感图像加上噪声方差σ２ｎ 为０．０５的乘性噪声，分别对

噪声图像进行 ＢＭ３Ｄ 去噪［６］、ＷＮＮＭ 去噪［１０］、ＳＡＩＳＴ 去

噪［１１］和本文的ＩＮＳＬＲ去噪，并对去噪后的图像结果进行比

较。图１为原图像和含乘性噪声的噪声图像，图２给出了去

噪后的实验结果。

（ａ）原图像 （ｂ）含噪图像

图１　原图像和噪声图像

（ａ）ＢＭ３Ｄ去噪 （ｂ）ＷＮＮＭ去噪

（ｃ）ＳＡＩＳＴ去噪 （ｄ）ＩＮＳＬＲ去噪

图２　使用不同方法去噪后的图像

图２（ａ）－图２（ｄ）依次使用了ＢＭ３Ｄ去噪算法［６］、ＷＮ－

ＮＭ去噪算法［１０］、ＳＡＩＳＴ去噪算法［１１］和本文的ＩＮＳＬＲ去噪

算法。从实验结果可以看到，图２（ａ）中ＢＭ３Ｄ去噪后的图像

相较于其他３种方法，边缘过于锐化且丢失了大量的细节信

息；图２（ｂ）中的 ＷＮＮＭ去噪算法相较于ＢＭ３Ｄ，对边缘的处

理更加恰当，但是仍丢失了部分细节信息，图２（ｃ）的ＳＡＩＳＴ
去噪算法相较于前两种方法，在细节保留和边缘保持方面得

到了提高，视觉效果较好；相较于前３种方法，图２（ｄ）中的

ＩＮＳＬＲ去噪在ＳＡＩＳＴ的基础上拥有更好的视觉效果，边缘轮

廓比较明显，同时显示了更多的图像细节。

为了更好地展示本文所提算法的优越性，计算了各种去

噪算法的几种常用的去噪性能参数，包括峰值信噪比（Ｐｅａｋ

Ｓｉｇｎａｌ　ｔｏ　Ｎｏｉｓｅ　Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）［１８］、等效视数（Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ　Ｎｕｍ－

ｂｅｒｓ　ｏｆ　Ｌｏｏｋｓ，ＥＮＬ）［１８－１９］和边缘保持指数（Ｅｄｇｅ　Ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ

Ｉｎｄｅｘ，ＥＰＩ）［１８－１９］。其中，ＰＳＮＲ越大，表明算法的去噪能力越

强；ＥＮＬ越大，表明算法去噪后的视觉效果越好；而 ＥＰＩ越

大，表明算法的边界保持能力越强。表１列出了对含有不同
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噪声方差的含噪图像进行去噪后的４幅图像的客观评价指标

的实验结果。

表１　 不同去噪方法的客观评价

去噪方法 ＢＭ３Ｄ ＷＮＮＭ　 ＳＡＩＳＴ　 ＩＮＳＬＲ

σ２ｎ＝０．１
ＰＳＮＲ　 １９．１８２０　 ２０．３７６９　 ２１．１８２０　 ２１．９３８２
ＥＮＬ　 ７．６２３８　 ８．００１７　 ８．０７３２　 ８．３００９
ＥＰＩ　 ０．５７０１　 ０．５７９９　 ０．５８３９　 ０．６００１

σ２ｎ＝０．０５
ＰＳＮＲ　 ２１．９９０３　 ２２．４８０２　 ２３．１３２　 ２３．８００２
ＥＮＬ　 ８．１９０１　 ８．２３６２　 ８．４０９１　 ８．６９３１
ＥＰＩ　 ０．５９０２　 ０．６０１９　 ０．６０１８　 ０．６１８５

σ２ｎ＝０．０２
ＰＳＮＲ　 ２５．２９８１　 ２５．６２８９　 ２６．００９８　 ２６．４０５９
ＥＮＬ　 ８．３０９８　 ８．４９０２　 ８．４９３２　 ８．５０９２
ＥＰＩ　 ０．６２２１　 ０．６２１５　 ０．６５１８　 ０．６６０３

从表１所列的各种去噪方法的性能参数来看，基于非局

部相似和低秩矩阵逼近的方法是一种较好的图像去噪算法。

在噪声方差不同的情况下，相较于ＢＭ３Ｄ算法和 ＷＮＮＭ 算

法，ＩＮＳＬＲ算法的ＰＳＮＲ提高了约１～２ｄＢ；相较于ＳＡＩＳＴ，

ＩＮＳＬＲ算法的ＰＳＮＲ提高了０．４～０．７ｄＢ。而在ＥＮＬ和ＥＰＩ
方面，本文算法也有了明显的提高，这表明本文算法去噪的视

觉效果更好，边界保持能力更强。

为了测试算法的真实效果，又将算法运用到原始的ＳＡＲ
图像上进行相干斑去噪。第一幅图像是欧空局拍摄的一幅原

始ＳＡＲ图像，第二幅图像是拍摄田地情况的原始ＳＡＲ图像。

本文仍使用４种算法对这两幅原始ＳＡＲ图像分别进行去噪，

两幅原始图像如图３所示，去噪结果分别如图４和图５所示。

（ａ）原始ＳＡＲ图像１ （ｂ）原始ＳＡＲ图像２

图３　原始ＳＡＲ图像

从实验结果可以看出，图４（ｄ）和图５（ｄ）的ＩＮＳＬＲ去噪

相较于ＢＭ３Ｄ算法、ＷＮＮＭ算法和ＳＡＩＳＴ算法，对边缘和细

节的处理更加细致，能够清晰地看出轮廓和细节纹理，去除噪

声视觉效果较好。同样，采用３种去噪性能指标对去噪后的

图像进行客观的评价，表２是图４和图５中的４种去噪算法

对原始ＳＡＲ图像进行去噪后的ＰＳＮＲ，ＥＮＬ和ＥＰＩ性能指

标。

（ａ）ＢＭ３Ｄ去噪 （ｂ）ＷＮＮＭ去噪

（ｃ）ＳＡＩＳＴ去噪 （ｄ）ＩＮＳＬＲ去噪

图４　原始ＳＡＲ图像１使用不同方法去噪后的图像

（ａ）ＢＭ３Ｄ去噪 （ｂ）ＷＮＮＭ去噪

（ｃ）ＳＡＩＳＴ去噪 （ｄ）ＩＮＳＬＲ去噪

图５　原始ＳＡＲ图像２使用不同方法去噪后的图像

表２　对原始ＳＡＲ图像去噪后的客观评价

去噪方法 ＢＭ３Ｄ ＷＮＮＭ　 ＳＡＩＳＴ　 ＩＮＳＬＲ

原始ＳＡＲ
图像１

ＰＳＮＲ　 ２８．７０６５　 ２９．８４５４　 ３０．６５７５　 ３１．４１９２
ＥＮＬ　 ７．５９２１　 ７．８２９９　 ８．０８３９　 ８．２１４５
ＥＰＩ　 ０．４２１４　 ０．５０１５　 ０．５０６１　 ０．５４１５

原始ＳＡＲ
图像２

ＰＳＮＲ　 ２５．６３２３　 ２６．４６３１　 ２６．７３８５　 ２７．３１２３
ＥＮＬ　 ３．６２７７　 ３．７０７１　 ３．７２４０　 ３．８０９３
ＥＰＩ　 ０．６０１６　 ０．６３６３　 ０．６２１８　 ０．６３８２

由表２可知，对于原始ＳＡＲ图像１，ＩＮＳＬＲ算法相较于

ＢＭ３Ｄ算法，ＰＳＮＲ提高了２．７ｄＢ；相较于其他去噪算法，

ＰＳＮＲ提高了０．８～１．６ｄＢ；ＩＮＳＬＲ算法相较于其他算法，

ＥＮＬ和边缘保持系数都有了显著提高。对于原始ＳＡＲ图像

２，ＩＮＳＬＲ算法相较于其他算法，ＰＳＮＲ提高了０．６～１．７ｄＢ，

ＥＰＩ和ＥＮＬ指数也有明显的提高。综合上面的客观评价指

标，可知本文的算法对ＳＡＲ图像的去噪不仅去噪能力很强，

且去噪后的视觉效果也很好，具有较强的轮廓保持能力，能更

好地保留ＳＡＲ图像的纹理信息。

结束语　本文提出了一种改进的基于非局部相似和低秩

矩阵逼近的ＳＡＲ图像去噪算法，该算法利用图像的自相似性

的先验知识引入了一种基于欧氏距离和判定系数的联合块匹

配方法，在一定程度上提高了匹配度。在低秩矩阵逼近的过

程中改进残余噪声方差的估计，使得估计值更加准确。首先

分析了相干斑噪声的模型，对ＳＡＲ图像进行对数变换，将相

干噪声转化为高斯噪声；其次对ＳＡＲ图像采用小波鲁棒中值

算法进行全局噪声方差预估计；然后采用联合块匹配方式寻

找相似块，在低秩模型下采用改进残余噪声方差估计的加权

核范数最小化算法逼近低秩矩阵，最终实现ＳＡＲ图像的噪声

抑制。实验结果表明，本文算法能有效抑制斑点噪声，同时又

能较好地保持图像的纹理细节和边缘信息，能够满足后续图

像处理任务的要求。
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４　性能测试及分析

针对以上的设计，在同样的环境下分别对传统的计算方

式和本文所提的ＯｐｅｎＭＰ多核技术进行测试，测试的环境如

表１所列。

表１　测试环境

主机配置项 指标

ＣＰＵ　 １６核，主频：２ＧＨｚ
内存 ６４ＧＢ
硬盘 ２Ｔ
操作系统 ＷＩＮ７　６４位
软件环境 ＱＴ＋ＶＳ２０１３＋ＯｐｅｎＭＰ

在实验样本方面，分别针对小型飞机、中型飞机和舰船开

展单核和多核性能的对比试验结果如图７所示。由于并不是

所有的计算都可以采用并行化处理，同时并行化处理过程中

部分任务的拆分和数据的合并也需要时间消耗，因此１６个核

满负荷工作情况下不可能产生１６倍的效率提升。通过实验

可以看到，采用ＯｐｅｎＭＰ多核技术，整体ＳＡＲ图像处理在速

度上可以提升８倍左右。

图７　性能对比分析

结束语　随着计算机技术的发展和多核处理器的普及，

ＯｐｅｎＭＰ作为多核结构编程模型的有力竞争者，在众多领域

得到了越来越多的应用。ＳＡＲ图像本身数据尺寸巨大，计算

过程复杂，对时效性要求高，这些特征决定了其对并行计算处

理的依赖性，因此ＳＡＲ图像处理可以和 ＯｐｅｎＭＰ技术进行

良好的应用结合。

本文阐述了ＯｐｅｎＭＰ的体系结构，分析了ＯｐｅｎＭＰ的并

行机制，并对基本的指令语句进行了介绍。本着减少程序运

行时间的原则，利用 ＯｐｅｎＭＰ技术在ＳＡＲ图像处理的模板

比对过程中进行多核并行处理，并针对不同对象开展了实验

验证，结果表明程序的性能较原有串行程序有了很大的提升。

将来主要在并行任务优化划分上继续展开深入研究。
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