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摘要：随着合成孔径雷达(SAR)在测绘带宽度、空间以及时间分辨率上的大幅提升，由不同时间获取的SAR图像

配准得到的时间序列能更加精确地提供观测区域的动态变化信息。然而，相干斑噪声以及沿时间维度突变信号为

后续的解译工作带来了严重挑战。尽管现有的主流方法可以对时序SAR图像的相干斑进行有效抑制，但沿时间维

度突变信号会对去噪结果产生干扰。为更好地解决此问题，该文提出了一种基于对数域加性信号分解的方法，能

同时抑制相干斑噪声并且对时序图像中的稳定信号和沿时间维度突变信号进行分离，从而消除突变信号对于去噪

结果的影响。在仿真数据受到突变信号干扰的情况下，所提方法与其他主流方法相比，其去噪结果在峰值信噪比(PSNR)

指标上取得了大约3 dB的提升。在哨兵1号数据上，所提方法能鲁棒地对时序图像中的相干斑噪声进行抑制，并

且得到的突变信号成分也为后续的解译工作提供了参考数据。
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Abstract: With the substantial improvement of Synthetic Aperture Radar (SAR) regarding swath width and
spatial and temporal resolutions, a time series obtained by registering SAR images acquired at different times

can provide more accurate information on the dynamic changes in the observed areas. However, inherent

speckle noise and outliers along the temporal dimension in the time series pose serious challenges for subsequent

interpretation tasks. Although existing state-of-the-art methods can effectively suppress the speckle noise in a

SAR time series, outliers along the temporal dimension will interfere with the denoising results. To better solve

this problem, this paper proposes an additive signal decomposition method in the logarithm domain that can

suppress the speckle noise and separate stable data and outliers along the temporal dimension in a time series,

thus eliminating the impact of outliers on the denoising results. When the simulated data are disturbed by

outliers, the proposed method can achieve an approximately 3 dB improvement in the Peak Signal-to-Noise

Ratio (PSNR) compared to the other state-of-the-art methods. On Sentinel-1 data, the proposed method

robustly suppresses the speckle noise in a time series, and the obtained outliers along the temporal dimension

provide reference data for subsequent interpretation tasks.

Key words: Speckle noise suppression; Nonlocal filtering; SAR image denoising; SAR image time series

 1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,
SAR)通过主动发射、接收并处理电磁波信号，成

为具有全天时、全天候对地观测能力的遥感技术，

在国防、自然资源等领域发挥着重要作用。近年

来，新的卫星及信号处理技术的飞速发展极大地促

进了SAR对地观测技术的进步，使得同时满足

高分辨率、大幅宽以及高重访频率的SAR图像获取

成为可能，从而提升了其在高精度、大范围地表

动态监测等方面的能力[1–3]。通过将不同时间获取

的SAR图像进行配准，得到的SAR图像时间序列能

提供被观测地区在时间维度的变化信息，进而

能更好地服务于农业监测、灾后评估以及城市规划

等方面[4]。

SAR成像过程中的相干处理特性使得图像中像

素幅度值呈现出随机扰动的现象，这主要是雷达波

与像素点内各个散射点相互作用产生的回波相参叠

加所导致的。与常见的加性高斯噪声不同，这种相

干斑噪声是一种乘性噪声，其非平稳特性对SAR图
像的后续解译构成了严重挑战[5,6]。一直以来，SAR
图像的相干斑抑制是SAR图像处理的重要任务之

一，早期的去噪方法采用简单的低通滤波器对单视

SAR图像进行滤波，在噪声被抑制的同时，图像细

节信息也存在一定程度的丢失。为了解决此问题，

文献[7,8]均利用空间域自适应滤波的方法，在降噪

的同时，可以充分保留图像的细节特征。文献[9]
引入了全变分(Total Variation, TV)正则化项，且

利用对数变换将噪声的乘性模型转化为满足加性模

型的数据拟合项，进而提出了相干斑抑制的优化模

型并利用最优化方法得到去噪结果。近几年，随着

深度学习方法在图像处理领域的广泛应用，一些工

作也将其用来抑制SAR图像相干斑，并取得了良好

的效果[10–12]。其他单通道SAR图像抑制方法详见综

述类文献[6,13,14]。

近年来，世界各国均着眼于SAR卫星星座的建

设，如欧空局的哨兵1号(Sentinel-1)卫星星座、中

国的高分3号(Gaofen-3)卫星星座，使得具有全球

尺度、高重访频率的SAR图像处理成为领域内研究

的重点。空间域配准得到的具有高时间分辨率的

SAR图像时间序列能充分地反映出观测时间段内地

物变化信息。针对时序SAR图像的相干斑抑制，国

内外学者也做了很多相关工作。文献[15–17]将单通

道SAR图像搜索同质像素点或者图像块进行去噪的

思想拓展到时序SAR图像中，即在时空方向上均进

行同质像素点或图像块的搜索，进而再进行滤波。

文献[18]提出的多基线干涉SAR技术(SqueeSAR)能

自适应地将同质分布式散射点进行选取并联合滤波，

进而同时实现对多时相SAR幅度及相位进行去噪。

文献[19]提出的多时相SAR图像三维块匹配(Multi-

temporal SAR-BM3D, MSAR-BM3D)方法利用时

间维度上的冗余信息以及变换域协同滤波将单通道

SAR图像三维块匹配(SAR Block Matching 3D al-

gorithm, SAR-BM3D)方法[20]进行拓展，使其能实

现对时序SAR图像的相干斑抑制效果。文献[21]提

出的基于比值的多时相SAR图像去噪(Ratio-based

Multitemporal SAR, RABASAR)方法通过利用

SAR时间序列图像与其在时间维度平均得到的均值

图像计算对数比，使SAR图像相干斑的空间非平稳

性能被很好地抑制，从而能进一步提升时序SAR图

像的去噪效果。

然而，除了空间域SAR图像中原有的相干斑噪

声带来的挑战之外，时间序列中存在的变化信息，

如出现人造目标、建筑物的结构变化等，均能使得

观测区域在时间维度上出现异常的散射强度，如

1032 雷    达    学    报 第 1 2卷



图1所示。由于这些沿时间维度突变信号来源于观

测区域地物变化，特别是人造目标，现有的大部分

针对SAR图像时间序列进行相干斑抑制的方法并没

有对此信号成分进行建模，从而导致去噪结果中含

有人为引入的噪点或者出现“虚假散射点”现象。

L1

另外，在一些应用领域，如目标检测等，这些

沿时间维度突变信号通常反映了一些人造目标在观

测时间内的变化情况，也能为后续的解译工作提供

有价值的信息。为此，Baier等人[22]提出了一种非

局部低秩信号分解的方法对时序SAR图像进行相干

斑抑制(Robust Nonlocal Low-Rank SAR Time
Series Despeckling Considering Speckle Correla-
tion by Total Variation Regularization, Des-
pecKS-NLLRTV)，分别将观测数据分解为低秩信

号成分、时间相关的相干成分以及稀疏的沿时间维

度突变信号成分，在相干斑抑制的同时也能降低突

变信号对去噪结果产生的影响。虽然此方法在实际

数据中的效果明显，但是由于其加性信号分解是在

原始数据域中进行的，并没有将信号成分与相干斑

成分进行充分解耦，而且相干斑成分与突变信号成

分均被描述为稀疏项并由 范数进行建模，也会导

致相干斑成分与突变信号成分存在耦合现象，从而

导致信号分解结果不准确，并不能真实地反映观测

时间内的地物变化所导致的散射强度突变的情况。

此外，DespecKS-NLLRTV在对TV邻近算子进行

求解时采用了Chambolle-Pock算法[23]，其运算效率

不高，进一步限制了该方法在实际数据中的应用。

为了对时序SAR图像进行相干斑抑制的同时，

准确地提取出观测时间段内产生的沿时间维度突变

散射点，本文提出了一种基于对数域加性信号分解

的方法，首先，通过对对数域SAR强度值进行统计

建模，得到时序SAR数据的对数似然，再引入针对

不同成分的先验知识，提出相应的正则项，进而得

到各个成分的后验概率，通过最大后验概率(Maximum

A Posterior, MAP)的估计方法，再得出问题对应

的优化模型，最后利用交替方向乘子法(Alternat-

ing Direction Method of Multipliers, ADMM)[24]进

行求解优化。所提方法在仿真以及实际数据中均验

证了效果，通过对比试验分析了所提方法在去噪性

能以及突变信号成分分离效果上的提升。

 2    问题建模与求解方法

本文提出的方法总体框架如图2所示，为了保

持时序SAR图像中永久散射点(Persistent Scatterer,

PS)的散射特性，首先计算振幅离差指数(Amp-

litude Dispersion Index, ADI)[25]剔除可能的永久散

射点，对于每个非永久散射点，再通过Kolmogorov-

Smirnov (K-S)检测[18]将非局部搜索窗口中的同质

像素点进行筛选，进而将所有同质点与其排列并构

成待分解矩阵，应用所提出的对数域信号分解方法

得到相干斑抑制成分以及沿时间维度突变信号成

分，最后采用聚合求均值策略得到最后的去噪以及

突变信号结果。

 2.1  问题建模

SAR图像的强度值服从以下Gamma分布[9,26]：

 

 
图 1 含有沿时间维度突变信号的SAR幅度时间序列

Fig. 1 SAR amplitude time series with outliers along the

temporal dimension

 

时序SAR图像
计算振幅离差指数

(ADI)剔除永久散射点
 非永久散射点

时间序列

K-S检验选取
非局部同质点

同质点时间
序列矩阵

所提加性
信号分解方法

相干斑抑制成分/
沿时间维度突变

信号成分
聚合

去噪/沿时间维度
突变信号结果

 
图 2 本文所提方法流程图

Fig. 2 Flow chart of the proposed method
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pI(I|R) =
LLIL−1

Γ(L)RL
exp

(
−L I

R

)
(1)

I ∈ R+ R ∈ R+

L > 0 Γ(·)
其中， 表示像素强度值， 为待恢复的

信号强度值， 为视数个数， 为Gamma函

数。在乘性噪声模型下，强度I表示为

I = Rn (2)

E(n) = 1其中，n为均值，为 的独立同分布的随机

变量，进而得到强度的均值与方差为

E(I) = R (3)

V(I) =
R2

L
(4)

从式(4)可以看出，噪声在空间方向上是非平稳

的，并与信号真实强度值有关。为了方便处理，通

常采用对数函数将乘性噪声模型进行转化，得到满

足加性噪声模型的Fisher-Tippett分布[26]：

pg(g|z) =
LL

Γ(L)
exp(L(g − z)− L exp(g − z)) (5)

g = lg(I) z = lg(R)其中， ,  。根据上述对数域中的

强度似然模型，在MAP框架下，待恢复的信号可

以通过求解以下模型来得到：

argmin
z
− lg pg(g|z) + λR(z) (6)

lg pg(g|z) R(z)
λ

其中， 为对数域中的信号对数似然，

为待恢复信号的先验知识对应的正则化项， 为正

则化项参数。对于时序SAR图像，空间像素点中的

时间序列对数域强度值服从以下对数似然：

lg pg(g|z) = C− L
∑
t

(zt + exp(gt − zt)) (7)

C zt其中，t为时间索引， 为常量，在对变量 进行优

化时，可以将其忽略，并不影响优化结果。

上述MAP问题需要对对数域时间序列强度值

的先验知识进行建模，本文主要考虑以下先验：

(1) 非局部自相似性：在一定观测范围内，存

在地物目标尺寸远大于SAR图像分辨率或者不同目

标属于同种地物类别等情况，使得区域内的目标散

射特性有相似性，进而可以利用非局部搜索方法将

一些同质像素点对应的时间序列找出并进行联合处

理。为此，本文利用K-S检测方法将一定搜索范围

内(例如，21×21窗口范围)的同质点进行搜索选取，

再将候选时间序列构成观测矩阵。

(2) 平滑性：由于观测矩阵是由同质像素点对

应的时间序列构成的，其在时间以及空间维度上

(表示为矩阵的行和列)具有平滑特性，即散射强度

变化不大，本文采用TV范数来对此进行建模。

(3) 稀疏性：对于时序信号中存在的沿时间维

L1度突变信号，其本身具有稀疏特性，本文利用 范

数对其进行刻画。

根据上述似然以及正则化项，本文提出了如下

模型对时序SAR图像进行相干斑抑制并对观测数据

中的稳定信号及突变信号成分进行分离：

argmin
X,S

∑
t

∑
i

(xti + sti + exp(gti − xti − sti))

+ α∥X∥TV + β∥S∥1 (8)

gti

t, i

α, β

∥A∥TV

其中，元素 所构成的矩阵是将K-S检测方法选取

到的同质像素点对应的时序列向量进行按行排列得

到的，其时间维度及空间维度的索引分别为 。式(8)
中X为相干斑抑制后的信号成分，S为沿时间维度

突变信号成分， 分别为不同正则化项对应的参

数。给出矩阵A，其TV范数 定义为

∥A∥TV :=
∑
i1,i2

(|ai1,i2 − ai1−1,i2 |+ |ai1,i2 − ai1,i2−1|)

(9)

i1, i2其中， 分别为矩阵列和行的索引。

 2.2  求解方法

为了有效求解所提模型式(8)，本文首先利用变

量替换及分解方法[9]将上述模型进行转化，得到：

argmin
X,Z,S,Y

∑
t

∑
i

(zti + exp(gti − zti)) + α∥Y ∥1 + β∥S∥1,

s.t. Z = X + S,  D(X) = Y (10)

D(·) := [Dt(·);Di(·)]其中， 表示二维1阶导数算子。

再将有约束的优化模型转化为无约束优化模型，得

到增广拉格朗日函数：

argmin
X,Z,S,Y ,T1,2

∑
t

∑
i

(zti + exp(gti − zti))

+ α∥Y ∥1 + β∥S∥1 + ⟨T1,D(X)− Y ⟩
+ ⟨T2,Z −X − S⟩

+
µ

2

(
∥D(X)− Y ∥2F + ∥Z −X − S∥2F

)
(11)

⟨·⟩ ∥·∥F T1,T2

µ

其中， 表示为内积算子， 为矩阵F-范数，

为优化引入的辅助变量， 为惩罚项对应的参数。

进而利用ADMM方法对其进行优化求解，求解过

程如下。

 2.2.1  Z子问题

min
Z

∑
t

∑
i

(zti+exp(gti−zti))+
µ

2

∥∥∥∥Z−X−S+
T2

µ

∥∥∥∥2
F

(12)

类似于文献[26]，上述问题可以通过牛顿法(New-
ton’s method)进行逐像素多次迭代求解：
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ẑti ← ẑti

− µ(ẑti − xti − sti + t2ti/µ) + 1− exp(gti − ẑti)

µ+ exp(gti − ẑti)
(13)

 2.2.2  X子问题

min
X

µ

2

∥∥∥∥D(X)− Y +
T1

µ

∥∥∥∥2
F
+

µ

2

∥∥∥∥Z −X − S +
T2

µ

∥∥∥∥2
F

(14)

可以通过计算式(14)对于变量X的梯度，并且

令梯度为0，得到线性方程：

(µD∗D+ µI)X = µD∗(Y ) + µZ −D∗(T1) + T2 − µS
(15)

D∗(·) D(·)其中， 表示 的伴随算子，利用频域快速求

解方法[27]得到式(14)的解。

Y ,S 2.2.3  子问题

min
Y

α∥Y ∥1 +
µ

2

∥∥∥∥D(X)− Y +
T1

µ

∥∥∥∥2
F

(16)

min
S

β∥S∥1 +
µ

2

∥∥∥∥Z −X − S +
T2

µ

∥∥∥∥2
F

(17)

式(16)与式(17)的解可以由软阈值(Soft Thre-
sholding)[28]算子得出。

T1,2 2.2.4  乘子 更新

T1 ← T1 + µ(D(X)− Y ) (18)

T2 ← T2 + µ(Z −X − S) (19)

X̂ Ŝ

按照式(18)，式(19)子问题求解规则，在迭代

一定次数并满足收敛条件后，得到的 与 为当前

像素点及其同质点时间序列的相干斑抑制矩阵和突

变信号矩阵。

Î

由于上述分解过程是在对数域中进行的，需要将

这两种成分转换到原始信号域，令 为去噪后的SAR
图像像素强度值，根据所提方法的分解模型可得到：

Î = exp(x̂+ ŝ) = exp(x̂) exp(ŝ)

= exp(x̂) + exp(x̂)(exp(ŝ)− 1) (20)

exp(x̂)

exp(x̂)(exp(ŝ)− 1)

则在原始信号域中， 为去噪后的稳定信号成分，

为沿时间维度突变信号成分。

 2.3  永久散射点剔除

mA/σA

2.2节所提方法是针对每个非永久散射点进行的，

由于永久散射点几乎不受相干斑噪声的影响，这些

散射点的时序散射信息需要被保留。本文采用ADI
方法对其进行剔除，通过计算SAR时间序列幅度值

的均值与标准差之间的比值，即 ，并将大

于一定阈值的像素点进行剔除。

对于每个非永久散射点，所提方法均会找到相

对应的同质点时序信号，并对所构成的矩阵进行分

解，在遍历所有像素点后，再利用求平均的策略将

每个像素点对应的去噪成分以及沿时间维度突变信

号成分进行聚合，从而得到最终的相干斑抑制结果

以及突变信号分离结果。

 3    仿真与实测数据实验

 3.1  仿真数据实验结果

本文采用的仿真数据与文献[22]一致，其幅度

图像与其随时间变化如图3所示。产生均值为1的高

斯随机变量以及值为0.3的指数相参损失用来模拟

SAR图像中的相干斑效应。共生成24幅图像作为仿

真的时间序列。此外，分别随机选取了0.5%以及

1.0%比例的SAR像素，用服从Rice分布的随机数将

其替换，用来模拟沿时间维度突变信号干扰现象。

 

(a) SAR幅度图像
(a) SAR amplitude image 

(b) 幅度时变信号
(b) Amplitude time-varying signal used for the simulation data

幅
度

时间索引

1.1

1.0

0.9

0 12 23

 
图 3 本文采用的仿真数据

Fig. 3 Simulation data used in this paper
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α, β

利用K-S检测选择同质点的阈值设置为0.25，正则

化项参数 分别选取为5.0, 10.0。为了验证所提

方法的有效性，本文选择了以下4种时序SAR图像去噪

方法进行对比：(1) SqueeSAR[18] ; (2) MSAR-BM3D[19];
(3) RABASAR[21] ; (4) DespecKS-NLLRTV[22]，并

采用峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio,
PSNR)、平均结构相似性指标(Mean Structure
Similarity Index Measure, MSSIM)以及平均互相

关(Mean Cross Correlation, MCC)来定量验证方

法在相干斑抑制上的效果。

图4(a)—图4(f)、图4(g)—图4(l)分别展示了所

有对比方法在没有沿时间维度突变信号以及在0.5%

像素的突变信号干扰下得到的相干斑抑制结果。相

应的定量结果如表1所示。在没有突变信号的情况

下，现有的方法如MSAR-BM3D和RABASAR能
取得比DespecKS-NLLRTV和本文方法更好的相干

斑抑制效果。其中一个原因是MSAR-BM3D和RA-
BASAR均利用了相似图像块对噪声进行抑制，这

种方法在例子中给出的同质区域较多的场景中能更

好地在空间维度对信号进行平滑处理，然而，在

MSSIM指标下，所提出的方法能取得比MSAR-
BM3D更好的效果，主要原因是基于同质像素点的

滤波方法能更好地保持场景的空间结构信息。当突

变信号的数量开始增加时，DespecKS-NLLRTV和

 

(l) 所提方法
(l) The proposed method

(a) 不含突变信号
干扰的仿真SAR图像
(a) Simulated SAR 

image without outliers

(b) SqueeSAR

(b) SqueeSAR

(c) MSAR-BM3D

(c) MSAR-BM3D

(d) RABASAR

(d) RABASAR

(e) DespecKS-NLLRTV

(e) DespecKS-NLLRTV

(f) 所提方法

(f) The proposed method

(g) 0.5%像素含突变信号
干扰的仿真SAR图像

(g) Simulated SAR image 
with 0.5% pixels of outliers

(h) SqueeSAR

(h) SqueeSAR

(i) MSAR-BM3D
(i) MSAR-BM3D

(j) RABASAR
(j) RABASAR

(k) DespecKS-NLLRTV
(k) DespecKS-NLLRTV 

图 4 仿真数据相干斑抑制结果

Fig. 4 Speckle suppression results of the simulated data
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本文方法均能鲁棒地对相干斑噪声进行抑制，其恢

复效果很大程度上并不受突变信号的数量影响。由

于其他方法并没有考虑时序数据中存在的沿时间维

度突变信号，其图像恢复效果随着突变信号的增多

而变差。与本文所提出的对数域信号分解方法相

比，直接在原始信号域进行信号分解的方法Des-
pecKS-NLLRTV在PSNR等指标上有大约3 dB的差

距。由于原始信号域中的信号与相干斑噪声成分存

在耦合，直接对观测得到的数据进行信号分解并不

能消除耦合产生的影响，使得信号的恢复结果并不

理想。此外，对于非局部自相似性构建的时序矩

阵，DespecKS-NLLRTV引入了低秩先验进行约

束，这会导致恢复得到的时序信号能量有所丢失，

也会使得PSNR评价指标降低。与此相比，本文所

提出的方法充分考虑到了相干斑噪声的统计特性，

并在对数域中将信号成分与其他成分进行分解，能

在噪声抑制的同时，很好地保持恢复信号的原始结

构。由于本文方法并没有采用低秩约束，并不会导

致恢复出的时序信号能量丢失，并且可以大幅提升

算法的计算效率。值得注意的是，在沿时间维度突

变信号数量较少或不存在的情况下，所提出算法的

PSNR值反而较低，而随着突变信号数量增加，

PSNR有所增加。其原因在于，沿时间维度突变信

号的数量增加使得观测信号的本质特性更加符合所

提方法的信号分解模型，从而使得分解得到的稳定

信号成分更加接近于真值。如果不存在突变信号，

仍然会有一部分信号成分被分解成为稀疏信号项，

反而会影响相干斑抑制得到的信号成分恢复精度。

α β α > 1

β > 2

L1

α = 5.0, β = 10.0

此外，为了测试提出方法对于不同参数设置下

的敏感程度，以PSNR值为例，图5给出了在不同

以及 值下的时序图像恢复效果。可以看出，当 ,
时，所提方法的恢复效果受参数值变化敏感度不高，

而且当突变信号增多时，给予 范数项更大的权重

可以使得恢复效果有进一步提升。为了进一步验证

所提方法受图像数目的影响，分别从原始的24张图

像中选取3, 5, 10, 15, 20张图像构成新的时序数

据，用所提方法对其进行相干斑抑制，相应的超参

数设置保持不变，即 ，进而计算

得到结果的PSNR值如图6所示。可以看出，随着

图像数目的增加，所提方法的相干斑抑制结果也随

之提升。如果图像数目过少，会影响K-S检测方法

对于同质点选取的精度，进而使得所构成的时序矩

阵自相似性较差，导致所提方法的去噪效果降低。

因此，所提出的方法适用于图像数目较多(多于20张)
的时序SAR数据去噪。此外，尽管实验中突变信号

的数目增加，所提方法并不受到突变信号数目不同

而产生效果上的影响，从而进一步验证了所提方法

的鲁棒性。

表 1  仿真数据相干斑抑制结果的定量分析

Tab. 1  Quantitative analysis of speckle suppression results in simulation data

方法
PSNR (dB) MSSIM (dB) MCC

– 0.5% 1.0% – 0.5% 1.0% – 0.5% 1.0%

SqueeSAR 30.95 29.81 28.42 0.51 0.43 0.38 0.87 0.80 0.75

MSAR-BM3D 35.01 18.02 15.12 0.56 0.26 0.18 0.93 0.35 0.26

RABASAR 35.07 32.97 30.51 0.63 0.49 0.39 0.96 0.91 0.82

DespecKS-NLLRTV 29.53 28.70 28.41 0.54 0.31 0.28 0.90 0.88 0.88

本文方法 32.07 32.82 33.15 0.57 0.56 0.55 0.92 0.92 0.91
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(a) 不含突变信号结果
(a) The result without outlier interference
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1 2 3 4 5

(b) 0.5%像素含突变信号结果
(b) The result with 0.5% pixels of outliers

b

1 2 3 4 5

(c) 1.0%像素含突变信号结果
(c) The result with 1.0% pixels of outliers 

图 5 本文方法的参数敏感性分析

Fig. 5 Parameter sensitivity analyses of the proposed method
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 3.2  仿实测数据实验结果

本文分别选取了上海近海以及浦东机场区域的

垂直极化干涉宽幅哨兵1号(Sentinel-1 IW VV)数
据，两组时间序列获取时间段均为2019-12-02到
2021-02-06，每组包含36张图像。其距离向及方位

向分辨率分别约为2.33 m和13.94 m。所提方法的

参数设置与3.1节仿真数据一致。

图7展示了所有对比方法分别在2020-09-15以
及2021-02-06获取的SAR图像上的相干斑抑制结

果。可以看出，近海区域的舰船产生的强散射点构

 

33
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26
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R
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)

5 10 15 20 25

图像数目

0
0.5%
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图 6 所提方法对于图像数目的敏感性分析

Fig. 6 Sensitivity analysis of the proposed method with respect to

the number of images

 

15 Sep., 2020 06 Feb., 2021 15 Sep., 2020 06 Feb., 2021

15 Sep., 2020 06 Feb., 2021 15 Sep., 2020 06 Feb., 2021

15 Sep., 2020 15 Sep., 2020 06 Feb., 2021 06 Feb., 2021

15 Sep., 2020 15 Sep., 2020 06 Feb., 2021 06 Feb., 2021

A1

A2

(c) MSAR-BM3D
(c) MSAR-BM3D

(d) RABASAR
(d) RABASAR

(e) DespecKS-NLLRTV
(e) DespecKS-NLLRTV

(f) 本文方法
(f) The proposed method

(a) 获取的SAR图像
(a) Acquired SAR images

(b) SqueeSAR
(b) SqueeSAR

 
图 7 上海近海区域哨兵1号数据的相干斑抑制结果

Fig. 7 Speckle suppression results for Sentinel-1 data in the Shanghai offshore region

1038 雷    达    学    报 第 1 2卷



成了时间序列中的沿时间维度突变信号。传统的方

法如SqueeSAR对于舰船区域的去噪效果差，其平

均结果导致了此区域产生模糊的亮斑，对于MSAR-
BM3D，可以发现舰船附近区域的去噪结果存在

人为引入的噪声，使得其并不能真实反映出海面

散射特性。尽管RABASAR能对大部分同质区域

进行很好的相干斑抑制，但对于舰船目标，其散射

结果易出现模糊现象，从而损失了真实的船体结

构信息。相比于上述几种方法，采用信号分解思想

的DespecKS-NLLRTV和本文方法均能通过沿时

间维度突变信号分离的策略降低其对于相干斑抑

制的影响。相比于DespecKS-NLLRTV，本文方法

更好地利用了SAR图像的统计特性，减小了直接

在原始图像域中做分解存在的信号与相干斑噪声的

耦合效应。另外，由于DespecKS-NLLRTV中的

模型对于突变信号以及相干斑成分均采用L1范数进

行建模，会导致两种成分分离结果互相干扰。相比

之下，本文方法能更加准确地对突变信号进行提

取。为定量评估不同方法的相干斑抑制结果，我们

分别在两次观测场景中选取了同质区域A1和A2，
并根据所有方法得到的去噪结果计算相应区域内的

等效视数(Equivalent Number of Looks, ENL)。从

表2可以看出，所提方法可以实现良好的去噪效

果，可以对于同质区域内的噪声进行有效抑制。虽

然MSAR-BM3D在这些同质区域内取得了最好的

等效视数，但其在散射特性复杂的区域并不能得到

很好的去噪结果，尤其在具有沿时间维度突变散射

点附近，其去噪结果通常会引入人为噪声干扰。与

上述分析一致，相比于原始信号域信号分解方法

DespecKS-NLLRTV，本文提出的信号分解策略

能在同质区域内获得更高的ENL。此外，针对得到

的突变信号图像，本文进一步计算其香农熵，从而

定量地反映了图像的复杂程度。表3列出了两种方

法得到的突变信号图像所计算的香农熵，可以看出

本文方法提取得到的突变信号图像质量较高，而

DespecKS-NLLRTV并不能很好地将相干斑噪声

与突变信号成分进行有效的分离，使得提取得到的

突变信号中含有噪声干扰，从而导致了其图像熵值

较高。

图8给出了所有方法在上海浦东机场区域2019-
12-02以及2020-09-27获取到的SAR图像相干斑抑制

结果。场景中由于飞机目标的出现(放大区域)，其

强后向散射特性构成了机场区域内的SAR像素强度

突变，使其成为时间序列中的沿时间维度突变信

号。在这些区域内，SqueeSAR方法中的简单空间

平均模糊掉了强散射目标，从而使得去噪结果中含

有虚假亮斑。尽管MSAR-BM3D和RABASAR能
对大部分区域进行有效的相干斑抑制，但由于这些

方法没有特别考虑时序图像中的沿时间维度突变信

号，使得去噪结果中包含人为引入的噪点或者导致

突变信号的目标结构被过度平滑。针对选取的同质

区域A3和A4，所提方法均能在取得良好去噪效果

的同时，实现对于突变目标的提取，并在所提取的

图像中完整地保留目标的结构。表3得到的突变信

表 2  4块同质区域计算得到的等效视数

Tab. 2  The equivalent apparent number calculated by four homogeneous regions

方法
ENL

A1 A2 A3 A4

原始图像 0.872 0.794 0.907 0.936

SqueeSAR 325.30 3.25 64.33 72.55

MSAR-BM3D 176.40 15.48 65.22 117.07

RABASAR 26.33 24.40 24.13 17.07

DespecKS-NLLRTV 54.86 59.32 110.70 85.61

本文方法 107.30 74.68 80.11 139.50

表 3  沿时间维度突变信号的熵值分析

Tab. 3  Entropy analysis of the outliers along the temporal dimension

地点 测试日期 DespecKS-NLLRTV 本文方法

近海
2020-09-15 14.618 0.306

2021-02-06 15.791 0.144

机场
2019-12-02 18.623 0.643

2020-09-27 16.032 0.736
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号图像熵值计算结果进一步说明了两种分解方法对

于异常目标分离效果差异。

为了验证不同方法对于图像细节的保持特性，

分别选取了近海区域(如图9所示)以及海上舰船区

域(如图10所示)，并利用边缘检测技术对所有算法

的去噪结果进行图像结构信息提取。可以看出，本

文提出的方法能很好地保持近海区域的地物的结构

信息，并没有因相干斑噪声抑制导致图像细节信息

丢失。与之对比，RABASAR等方法并没有很好地

保持图像的结构信息，从而使得边缘提取结果并不

准确。在舰船区域结果中，可以看出所提方法很好

地将舰船与背景噪声进行分离，使得舰船边缘提取

结果并没有受到背景噪声的干扰。与之相比，RA-

BASAR等方法边缘提取结果模糊，不能准确地反

映目标的结构特性。

 4    结语

本文针对时序SAR图像中的相干斑噪声，提出

了一种基于对数域加性信号分解技术的相干斑抑制

方法，所提方法不仅能很好地对相干斑进行抑制，
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(f) 本文方法
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(a) 获取的SAR图像
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图 8 上海浦东机场区域哨兵1号数据的相干斑抑制结果

Fig. 8 Speckle suppression results for Sentinel-1 data in Shanghai pudong airport region
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并且能对时间序列中的稳定信号成分以及沿时间维

度突变信号成分进行有效分离，得到的突变信号能

展示出观测时间内由于人造目标出现或地物变化产

生的强散射现象，为后续的图像解译提供了有效的

参考数据。为了验证方法的有效性，本文选取了现

有的4种主流时序SAR图像相干斑抑制方法进行对

比，并且用PSNR等几种指标定量地分析了不同方

法在仿真数据上的去噪效果。此外，本文选取了上

海近海以及浦东机场区域的哨兵1号时序SAR数

据，并将上述方法所得结果进一步进行对比分析，

均能验证所提方法的有效性。在后续工作中，会进

一步验证本文所提方法在观测角度大幅变化情况下

获取的SAR时序数据上的相干斑抑制效果。
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