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　　摘　要：　合成孔径雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）图像相干斑去噪一直以来都是 ＳＡＲ图像处理的一项关
键技术．本文提出一种基于最优非线性扩散的快速相干斑抑制算法，该算法使用最近提出的基于可训练非线性扩散的
图像复原框架，并针对合成孔径雷达强度图像，结合相干斑噪声的统计特性，训练非线性扩散过程中的滤波器参数和

响应函数参数．实验结果表明，该算法性能与ＰＰＢｉｔ、ＳＡＲＢＭ３Ｄ等主流相干斑去噪算法性能相当甚至更优；同时与这
些算法相比，该算法计算效率能够提高７５％以上，并且适于并行运算实现．
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ｆｌｕｅｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｔａｋｉｎｇｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｔｈｅｓｐｅｃｋｌｅｎｏｉｓｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙＳＡＲｉｍａｇｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ
ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｐｒｏｖｉｄｅｓｃｏｍｐａｒａｂｌｅｏｒｅｖｅｎｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈＰＰＢｉｔａｎｄＳＡＲＢＭ３Ｄ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｉｓｏｆｈｉｇｈｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ａｎｄｉｓｗｅｌｌｓｕｉｔｅｄｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ＳＡＲ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｍａｇｅ；ｄｅｓｐｅｃｋｌｉｎｇ；ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｒｅａｃｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

１　引言
　　合成孔径雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）图像
相干斑去噪一直以来都是 ＳＡＲ图像处理的关键技术．
国内外专家对相干斑噪声抑制进行了大量的研究，主

要形成了四类方法：空域算法、变换域算法（如小波域

去噪算法）、非局部滤波和变分算法．
传统的空域滤波算法包括基于 ＬＭＭＳＥ（Ｌｉｎｅａｒ

ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）准则［１］的线性滤波器的

Ｌｅｅ、Ｆｒｏｓｔ和Ｋｕａｎ等［２～４］平稳滤波算法和基于滤波器窗

内相干斑噪声局部非平稳假设的ＭＡＰＧａｕｓｓｉａｎ滤波和
ＧａｍｍａＭＡＰ滤波等［５，６］非平稳滤波算法．基于小波变换
域的相干斑去噪算法主要有基于对数变换的小波变换

域相干斑去噪算法［７～１０］以及近年来许多研究者［１１～１５］提

出的具有良好二维奇异性刻画能力和平移不变性质的

新一代小波的相干斑去噪方法．近年来非局部均值滤
波已经广泛应用于 ＳＡＲ相干斑去噪中［１６，１７］，贝叶斯非

局部均值（ＢａｙｅｓｉａｎＮＬＭ）滤波算法［１８］、ＰＰＢ滤波滤波
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算法（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｉｃＰａｔｃｈＢａｓｅｄｆｉｌｔｅｒ）［１９］和ＢＭ３Ｄ（Ｂｌｏｃｋ
Ｍａｔｃｈｉｎｇ３Ｄ）算法［２０］等都是这类算法的代表．另外，变
分模型在相干斑去噪领域中也得到越来越广泛的

应用．总变分（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）［２１～２３］和总广义变分
（ＴｏｔａｌＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＧＶ）［２４］被引入到图像处理
领域．

目前，效果较好的相干斑去噪算法主要是基于

ＮＬＭ的算法．该类算法虽然能够取得较好的效果，但
算法计算效率较差．针对这一问题，本文提出了一种
简便有效的降噪方法，与当前主流的相干斑去噪方法

相比，该方法不仅具有很好的去噪性能而且其运算量

较小．我们采用最新提出的基于可训练非线性扩
散［２５，２６］的图像复原框架进行相干斑噪声抑制，这种模

型可以理解为一种具有可训练激励函数的递归卷积

神经网络．
本文首先对相干斑噪声和可训练非线性扩散过程

进行简单介绍，之后提出了基于可训练非线性扩散模

型的ＳＡＲ强度图像相干斑去噪方法．在扩散过程中，该
模型使用的线性滤波器、影响函数等相关参数根据强

度图像相干斑噪声的统计特性进行训练得到，从而适

用于相干斑去噪应用．实验结果表明，该算法性能与当
前主流算法性能相当甚至更优，同时具有很高的计算

效率．

２　基本原理
　　本节我们首先对相干斑噪声和可训练非线性扩散
过程［２５，２６］进行简单介绍．
２．１　相干斑噪声

假设Ｙ是观测到 ＳＡＲ强度图像．则 Ｙ可以表示为
真实的图像强度ｕ和相干斑噪声η之间的乘积：

Ｙ＝ｕη （１）
注意到Ｌ视ＳＡＲ强度图像的相干斑噪声η服从下面的
Ｇａｍｍａ分布

ｐ（η）＝ １
Γ（Ｌ）

ＬＬηＬ－１ｅ－Ｌ·ηＨ（η） （２）

其中，Ｈ表示 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数，Г表示传统的 Ｇａｍｍａ
函数．
２．２　可训练的非线性扩散过程

文献［２５，２６］提出了一种基于非线性扩散的简便
高效的图像复原框架．这种框架在传统的非线性扩散
模型基础上加入参数化的滤波器和非线性扩散函数，

称为时变非线性扩散模型，如下所示

ｕ０ ＝ｆ

ｕｔ＋１＝ｕｔ－∑
Ｎｋ

ｉ＝１

珔ｋｔｉφ
ｔ
ｉ（ｋ

ｔ
ｉｕｔ）－ψ（ｕｔ，ｆ），０≤ｔ≤Ｔ－

{ １

（３）

其中ｕ０表示扩散过程的初始状态，ｋ
ｔ
ｉ表示非线性滤波

器，ｋｉｕ表示图像 ｕ与滤波器核 ｋｉ的二维卷积，φ
ｔ
ｉ表

示非线性扩散函数，Ψ（ｕｔ，ｆ）对应数据拟合项，Ｎｋ表示
滤波器个数，Ｔ表示扩散步数．假设模型的数据拟合项
为Ｄｔ（ｕ，ｆ），则Ψ（ｕｔ，ｆ）一般选为 Ψ（ｕｔ，ｆ）＝ｕＤ

ｔ（ｕ，
ｆ）．该模型中非线性扩散每一步中的参数都是不同的，
而且每一步的参数都需要通过一定的训练框架学习得

到．事实上，文献［２５，２６］所提出的非线性扩散过程和
ＦｏＥ模型关系［２７］密切．ＦｏＥ模型一般求解的问题模型如
下所示：

Ｅ（ｕ，ｆ）＝∑
Ｎｋ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｐ＝１
ρ(ｔｉ （ｋ

ｔ
ｉｕ） )ｐ ＋Ｄ（ｕ，ｆ） （４）

{其中 ρ}ｔｉ
ｔ＝Ｔ－１
ｔ＝０ 为惩罚函数．文献［２５，２６］将上式改写成

由若干个迭代步组成的梯度下降过程，如式（３）所示，
同时优化每一步迭代中的参数．

非线性扩散过程的参数训练过程如下所述．给定
包含Ｓ {组训练样本的训练数据集 ｆｓ，ｕｓｇ }ｔ

Ｓ
ｓ＝１，其中 ｆ

ｓ

为退化图像（如噪声图像、低分辨率图像以及模糊图像

等），ｕｓｇｔ对应真实图像．训练框架采用某种损失函数（本
文采用Ｌ２范数），训练用于每一步扩散过程的模型参
数集Θｔ．每一个扩散步的模型参数集Θｔ包含λ、线性滤
波器参数和非线性扩散函数，即Θｔ＝｛λｔ，φｔｉ，ｋｔｉ｝．训练
框架可以描述为下面的优化问题：

ｍｉｎ
Θ
Ｌ（Θ）＝∑

Ｓ

ｓ＝１
ｌ（ｕｓＴ，ｕ

ｓ
ｇｔ）＝∑

Ｓ

ｓ＝１

１
２ ｕ

ｓ
Ｔ－ｕ

ｓ
ｇｔ
２
２

ｕｓ０ ＝ｆ
ｓ

ｕｓｔ＋１ ＝ｕ
ｓ
ｔ－∑

Ｎｋ

ｉ＝１
∑
Ｎｋ

ｉ＝１

珔ｋｔｉφ
ｔ
ｉ（ｋ

ｔ
ｉｕ

ｓ
ｔ）－ψ（ｕ

ｓ
ｔ，ｆ

ｓ），

　　　　　　　　　　　　　　０≤ｔ≤Ｔ－
{













１
（５）

其中，Θ {＝ Θ }ｔ ｔ＝Ｔ－１
ｔ＝０ ．这一优化问题可以使用 ＬＢＦＧＳ

算法或者随机梯度下降法来求解．为了简便起见，我们
只用Ｊｏｉｎｔ训练框架同时训练扩散过程的模型参数．相
应的参数梯度ｕｔ／Θｔ可以表示为

ｌ（ｕＴ，ｕｇｔ）
Θｔ

＝
ｕｔ
Θｔ
·
ｕｔ＋１
ｕｔ
…
ｌ（ｕＴ，ｕｇｔ）
ｕＴ

（６）

值得注意的是，这一模型和卷积神经网络联系紧

密．非线性扩散过程的每一步迭代都包含与一组线性
滤波器的卷积操作，因此该扩散过程可以看作是一种

特殊的卷积网络．具体来说非线性扩散过程本质上是
一种反馈卷积神经网络．由于这种反馈操作，该扩散过
程应被归类为具有可训练激励函数的 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
网络［２８］．
２．３　数据拟合项以及Ｉｐｉａｎｏ优化算法

针对相干斑噪声，我们采用 Ｄ（ｕ）＝〈ｕ－Ｙ·ｌｏｇｕ，
１〉作为式（５）中的数据拟合项．然而，如式（５）所示，如

６２８２
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果我们取Ψ（ｕ，ｆ）＝ｕＤ
ｔ（ｕ，ｆ）＝１－ｆ／ｕ，则会存在以

下问题：在算法迭代中，当 ｕ非常接近零值时，Ψ（ｕ，ｆ）
的值可能会变得很大而导致梯度下降非常不稳定．因
此直接计算梯度下降１－ｆ／ｕ并不可行．针对这一问题，
我们采用Ｉｐｉａｎｏ算法对优化问题（式（５））进行求解，该
方法可以避免１－ｆ／ｕ的形式，从而可以解决上述问题．
Ｉｐｉａｎｏ算法求解的问题模型为

ａｒｇｍｉｎ
ｕ
Ｆ（ｕ）＋Ｇ（ｕ）　　　　　　　　　 （７）

其中函数Ｆ（ｕ）要求是光滑函数（可能非凸），Ｇ（ｕ）要
求是凸函数（可能非光滑）．Ｉｐｉａｎｏ算法的更新规则如下

ｕｎ＋１＝（Ι＋τＧ）－１（ｕｎ－τＦ（ｕｎ）） （８）
其中τ为迭代步长．（Ι＋τＧ）－１（珘ｕ）可以通过下面的优
化问题获得

（Ι＋τＧ）－１（珘ｕ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｕ

ｕ－珘ｕ２
２

２ ＋τＧ（ｕ） （９）

３　用于相干斑去噪的最优化非线性扩散过程

３．１　用于相干斑去噪的非线性扩散过程
在这一小节，我们提出一种用于相干斑去噪的最

优化非线性扩散过程．首先，如式（５）所示，最优化非线
性扩散过程可以看作是在求解式（５）时，只优化少量几
步迭代步中的参数．因此，我们结合数据拟合项 Ｄ（ｕ）
＝〈ｕ－Ｙ·ｌｏｇｕ，１〉，构建以下ＦｏＥ优化模型：

ａｒｇｍｉｎ
ｕ＞０
Ｅ（ｕ）＝∑

Ｎｋ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｐ＝１
ρｉ（（ｋｉｕ）ｐ）＋λ〈ｕ－ｆｌｏｇｕ，１〉

（１０）
对比式（７），我们可以得到

Ｆ（ｕ）＝∑
Ｎｋ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｐ＝１
ρｉ（（ｋｉｕ）ｐ）、Ｇ（ｕ）＝λ〈ｕ－ｆ·ｌｏｇｕ，１〉

通过计算，容易得到

Ｆ（ｕ）＝∑
Ｎｋ

ｉ＝１

珚Ｋｉφｉ（Ｋｉｕ） （１１）

其中Ｋｉ∈Ｒ
Ｎ×Ｎ是一个高度稀疏的矩阵，表示图像 ｕ与

滤波器核ｋｉ的二维卷积，即 Ｋｉｕ ｋｉｕ．将式（１１）以
卷积形式重写，可得：

Ｆ（ｕ）＝∑
Ｎｋ

ｉ＝１

珔ｋｉφｉ（ｋｉｕ） （１２）

其中（珔ｋｉ通过将二维滤波器ｋｉ旋转１８０度得到，即（珚Ｋｉｕ
 珔ｋｉｕ．另一个子问题（Ι＋τＧ）

－１（珘ｕ）的形式为：

（Ｉ＋τＧ）－１（珘ｕ）＝ａｒｇｍｉｎｕ
ｕ－珘ｕ２

２

２ ＋τλ〈ｕ－ｆｌｏｇｕ，１〉

（１３）
直接对式（１３）求导即可得解为：

ｕ^＝（Ｉ＋τＧ）－１（珘ｕ）＝珘ｕ－τλ＋ （珘ｕ－τλ）２＋４τλ槡 ｆ
２

（１４）
其中，当ｆ＞０时 ｕ^始终为正，这一更新准则可以保证在
扩散过程中ｕ＞０，即保证 ｌｏｇｕ有意义．因此，针对相干
斑降噪的扩散过程可以表示为：

ｕｔ＋１＝
珘ｕｔ＋１－λ

ｔ＋１＋ （珘ｕｔ＋１－λ
ｔ＋１）２＋４λｔ＋１槡 ｆ

２ （１５）

其中 珘ｕｔ＋１＝ｕｔ－∑
Ｎｋ

ｉ＝１

珔ｋｔ＋１ｉ φ
ｔ＋１
ｉ （ｋ

ｔ＋１
ｉ ｕｔ），这里我们设

置τ＝１．
本算法的处理步骤如图１所示，其中针对第 ｔ步迭

代的训练参数为 Θｔ＝｛Г
ｔ，Ωｔ｝，Гｔ (＝ φｔｉ，ｋ )ｔｉ

Ｎｋ
ｉ＝１，Ω

ｔ

＝λｔ．

３．２　参数梯度计算
在这一小节，我们提出一种针对扩散过程的参数

联合训练策略．
首先，针对相干斑降噪的扩散函数，我们需要计算

损失函数 ｌ（ｕｓＴ，ｕ
ｓ
ｇｔ）关于参数集 Θｔ的梯度．根据

ｌ（ｕＴ，ｕｇｔ）
Θｔ

＝
ｕｔ
Θｔ
·
ｕｔ＋１
ｕｔ
…
ｌ（ｕＴ，ｕｇｔ）
ｕＴ

，我们需要分别

计算
ｌ（ｕＴ，ｕｇｔ）
Θｔ

的各个组成部分，即：
ｕｔ
Θｔ
、
ｕｔ＋１
ｕｔ

和

ｌ（ｕＴ，ｕｇｔ）
ｕＴ

．基于式 （５）使用 的 二 次 代 价 函 数，

７２８２
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ｌ（ｕＴ，ｕｇｔ）
ｕＴ

可以表示为

ｌ（ｕＴ，ｕｇｔ）
ｕＴ

＝ｕＴ－ｕｇｔ （１６）

同时，
ｕｔ＋１
ｕｔ
可以通过下式计算得到：

ｕｔ＋１
ｕｔ

＝
珘ｕｔ＋１
ｕｔ
·
ｕｔ＋１
珘ｕｔ＋１

（１７）

结合式（１５）可得：
珘ｕｔ＋１
ｕｔ

＝Ｉ－∑
Ｎｋ

ｉ＝１
Ｋｔ＋１ｉ ·Λｉ·（珚Ｋ

ｔ＋１
ｉ ） （１８）

其中Λｉ为对角矩阵 Λｉ＝ｄｉａｇ（φ
ｔ′
ｉ（ｚ１），…，φ

ｔ′
ｉ（ｚｐ）），

（φｔ′ｉ为φ
ｔ
ｉ的一阶导数），ｚ＝ｋ

ｔ＋１
ｉ ｕｔ．在实际应用中，我

们并不需要严格的构建矩阵 Ｋｉ和 珚Ｋｉ（珚Ｋｉ与 珔ｋｉ有关，
珚Ｋｉｕ 珔ｋｉｕ）．而是通过图像ｕ和二维滤波器 ｋｉ、珔ｋｉ的
卷积操作计算得到．

接下来根据式（１５）计算
ｕｔ＋１
珘ｕｔ＋１

，可得：

ｕｔ＋１
珘ｕｔ＋１

＝ｄｉａｇ（ｚ１，…，ｚｐ） （１９）

因此，联合式（１８）和式（１９）可以得到
ｕｔ＋１
ｕｔ
．

考虑梯度
ｕｔ
Θｔ
，ｕｔ关于（φ

ｔ
ｉ，ｋ

ｔ
ｉ）的导数可以由下面两式

计算得到：

ｕｔ
φｔｉ
＝
珘ｕｔ
φｔｉ
·
ｕｔ
珘ｕｔ

ｕｔ
ｋｔｉ
＝
珘ｕｔ
ｋｔｉ
·
ｕｔ
珘ｕｔ

（２０）

ｕｔ
珘ｕｔ
可以由类似式（１９）的方法计算得到．另外，ｕｔ关于

λｔ的梯度由式（２１）得到
ｕｔ
λｔ
＝（ｚ１，…，ｚｐ） （２１）

其中ｚ＝１２
－１＋

（λｔ－珘ｕｔ）＋２ｆ

（珘ｕｔ－λ
ｔ）２＋４λｔ槡

[ ]ｆ．在实际应用中，
为了保证在训练过程中 λｔ为正，我们设定 λ＝ｅβ．因

此，在实际编程过程中我们使用
ｕｔ
βｔ
取代

ｕｔ
λｔ
．此时

ｕｔ
βｔ
可

以由式（２２）表示：
ｕｔ
βｔ
＝λ

ｔ

２
－１＋

（λｔ－珘ｕｔ）＋２ｆ

（珘ｕｔ－λ
ｔ）２＋４λｔ槡

[ ]ｆ （２２）

４　实验结果与分析
　　为了评估本文所提出方法的性能，我们与四种很具有

代表性的图像去噪算法———增强的Ｌｅｅ滤波算法、ＤＰＡＤ
算法［２９］、ＰＰＢｉｔ算法和ＳＡＲＢＭ３Ｄ算法进行对比．对比实验
使用图像降噪研究常用的测试图像集．量化分析时采用峰
值信噪比ＰＳＮＲ（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）和结构相似性
指标ＳＳＩＭ（ｔｈｅＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘ）［３０］来衡量图像降
噪的性能．峰值信噪比ＰＳＮＲ的计算公式为

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
２５５·２５５·Ｎ
ｕ－ｕ^２ （２３）

其中，Ｎ表示图像像素个数，ｕ表示无噪声图像，^ｕ表示
降噪处理后的图像．结构近似度度量 ＳＳＩＭ的计算公
式为

ＳＳＩＭ（^ｕ，ｕ）＝
（２μ^ｕμｕ）（２σｕ^ｕ＋ｃ２）

（μ２ｕ^＋μ
２
ｕ＋ｃ１）（σ

２
ｕ＋σ

２
ｕ^＋ｃ２）

（２４）

这里，μｕ、μ^ｕ表示图像 ｕ和 ｕ^的平均值，σｕ和 σ^ｕ表示
各自的标准差．σｕ^ｕ表示 μｕ和 μ^ｕ之间的协方差．另外，
常数设置为 ｃ１＝（００１Ｄ）

２，ｃ２＝（００３Ｄ）
２，其中 Ｄ表

示图像的动态范围（针对 ８比特图像，动态范围是
２５５）．ＳＳＩＭ的值在［０，１］之间，１表示重构结果最好，
０表示最差．

参考文献［２５，２６］，我们在实验中选取扩散步数为
８步、滤波器尺寸为７×７，每一步的滤波器个数为４８
个，训练使用的图像样本数为４００．

首先对单视图像进行处理（如图２所示），实验结
果表明：与增强的 Ｌｅｅ滤波算法、ＤＰＡＤ算法以及 ＰＰ
Ｂｉｔ算法相比，本文所提出的算法与 ＳＡＲＢＭ３Ｄ算法
的处理效果相当，能够保留细节和较小的图像特征．
同时，与 ＳＡＲＢＭ３Ｄ算法相比，本文所提出的算法能
够获得更加清晰的边缘信息．图３是３视图像降噪处
理的结果及其局部放大图．对比可以发现，在细节保
持和几何结构保持方面，本文算法的性能和 ＳＡＲ

８２８２
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ＢＭ３Ｄ相当，优于其他三种算法．由于本文算法使用
的扩滤波器和影响函数在训练时考虑了相干斑噪声

的统计特性，因此可以在去噪的同时有效地保持图像

的结构特征．
在表１中概括了四种代表性视数Ｌ＝１、３的降噪结

果．从表１中可以看出，本文算法的指标优于其他几种
算法．这说明本文所提出的算法在降噪处理后的图像
质量和图像特征保持方面更加出色．在图４中，我们同
样给出了对真实ＳＡＲ幅度图像的降噪处理结果．

表１　各种算法的ＰＳＮＲ／ＳＳＩＭ性能指标对比

Ｌ＝１ Ｌ＝３

增强的Ｌｅｅ滤波 １９．２２６６／０．３７８４ ２１．３９１１／０．５０３４

ＤＰＡＤ ２２．５５６３／０．５６８１ ２３．１３２０／０．６３３２

ＰＰＢｉｔ ２１．５５１１／０．４３７４ ２３．５７３５／０．５６２４

ＳＡＲＢＭ３Ｄ ２２．５４８７／０．５５１２ ２４．６２０２／０．６５２４

本文算法 ２２．７２３６／０．５６７６ ２４．７６６１／０．６６７７

　　通过仔细的视觉效果对比，我们发现本文算法
处理后的图像保留了更多的图像细节特征与边缘

信息．
由于本文所提出算法的运算量主要集中在图像的

卷积操作，因此其非常适用于并行实现．我们在表２中
给出了对两幅不同大小图像进行降噪处理的运算时

间，同时还给出了其他四种对比算法的处理时间．四种
对比算法通过 ｍａｔｌａｂ实现，但核心部分通过 Ｃ语言编
译．本文算法基于ｍａｔｌａｂ实现．表２同时还给出了本文
所提出的算法通过 ＧＰＵ并行处理实现所需的运算时
间．通过对比可以发现，本文所提出的算法所需的处理
时间（尤其是在 ＧＰＵ并行运算的情况下）少于其他
算法．

表２　不同大小图像的降噪处理时间

增强的Ｌｅｅ滤波 ＤＰＡＤ ＰＰＢｉｔＳＡＲＢＭ３Ｄ 本文算法

２５６×２５６ ４．６ ２０．５ １３．２ ４２．４ ３．０５（０．０３）

５１２×５１２ １７．８ ８２．３ ４８．９ １６９．１ ９．３３（０．０９）

５　结束语
　　本文提出了一种简便高效的相干斑去噪算法，该
算法不仅具有出色的去噪性能而且计算效率高．该算
法采用最新提出的可训练非线性扩散模型，并且根据

相干斑噪声的统计特性对模型中的线性滤波器和影响

函数进行优化设计．该模型非常适用于ＧＰＵ并行运算，
从而可以大大提升其运算效率．实验结果表明，与其他
四种对比算法相比该相干斑去噪算法性能指标相当甚

至更优，并且本文所提算法计算效率远高于这两种

算法．
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