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采用混合特征相似性的极化 ＳＡＲ图像降噪算法
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　　摘　要：　针对极化合成孔径雷达（ＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＰｏｌＳＡＲ）图像在相干斑抑制过程中面临
的结构信息和极化散射信息保持的问题，通过分析ＰｏｌＳＡＲ图像的结构特性和极化特性，建立一种结构特征提取方法，
并提出一种采用混合特征相似性的极化ＳＡＲ图像降噪算法．该算法将图像的结构信息和极化散射信息与降噪过程相
融合，能够在抑制相干斑噪声的同时，实现降噪后图像的结构信息和极化信息的有效保持．实测机载极化ＳＡＲ数据的
实验结果验证了算法的有效性．
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１　引言
　　相干斑是极化合成孔径雷达（ＰｏｌＳＡＲ）的多维相干
成像系统固有缺陷导致的类噪声现象，它的存在不仅

影响了图像的质量，还妨碍了地形分类［１］和目标检

测［２］等的解译工作．因此对 ＰｏｌＳＡＲ图像进行有效的相
干斑抑制就成为图像解译预处理的关键环节，具有重

要的理论意义和研究价值［３］．
具有结构信息和极化散射信息保持良好的 ＰｏｌＳＡＲ

图像滤波算法，能够降低图像分割和分类等问题的难

度，为实现地物场景的准确解译提供一个良好的基础．
按照滤波时是否融入 ＰｏｌＳＡＲ图像的某些特征，一般将
滤波算法大致分为以下三类：

（１）未融入 ＰｏｌＳＡＲ图像的特征：比如成像后的多
视处理方法，极化白化滤波器［４］（ＰｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＷｈｉｔｅｎｉｎｇ
Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＰＷＦ），基于乘性噪声模型实现的极化 Ｌｅｅ滤
波算法［５］等等．这类算法简单有效，但是降噪后图像会
损失一些信息，比如多视处理方法会模糊图像的结构．

（２）融入 ＰｏｌＳＡＲ图像的特征：例如融入了边缘结
构特征的精致 Ｌｅｅ（ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ）算法［６］，以及加入像素

的散射机制的 ＳｃａｔｔｅｒｉｎｇＭｏｄｅｌＢａｓｅｄ滤波算法［７］，基于

最小均方误差（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）估
计的联合结构判断和极化分解的混合滤波器［８］以及结

构保持的双边滤波算法［９］等．该类算法对滤波后图像
的结构信息或者极化散射信息保持较好，但相干斑的

抑制能力会受到限制．
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（３）隐式融入 ＰｏｌＳＡＲ图像的特征：这类算法主要
是将目前处理自然图像和ＳＡＲ图像的优秀滤波算法推
广应用到ＰｏｌＳＡＲ图像，它们不仅延续了原始算法对结构
信息的有效保持性能，还充分利用ＰｏｌＳＡＲ数据的极化特
性．例如迭代双边滤波算法［１０，１１］，Ｐｒｅｔｅｓｔ算法［１２］，ＤＳＭ算
法［１３］、ＮＬＬｅｅ算法［１４］等一些基于非局部均值滤波的其

他算法［１５～１７］，以及改进的极化 Ｓｉｇｍａ滤波［１８］等，这些算

法都较好地保持了图像的结构特征和极化散射特性．
虽然上文第三类滤波算法也能获得不错的滤波性

能，但为了更充分的利用 ＰｏｌＳＡＲ图像的结构信息和极
化散射信息，进一步提高它们在降噪后图像中的保持

性能，本文提出一种采用混合特征相似性的双边滤波

算法（ＨｙｂｒｉｄＦｅａｔｕｒｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＢｉｌａｔｅｒａｌＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＨＦＳ
ＢＦ）．该算法不仅继承了双边滤波算法处理 ＰｏｌＳＡＲ图
像的优势，还将结构信息和极化散射特性融入降噪过

程，主要优势表现在以下两个方面：

（１）在极化总功率图（又称Ｓｐａｎ图）上提取ＰｏｌＳＡＲ
图像的结构信息，构建结构相似性度量函数，并取代原

始双边滤波的空间域权重函数，提高结构保持能力．
（２）为增加提取极化散射信息的准确性，极化分解

前对ＰｏｌＳＡＲ数据进行去取向处理，再进行无监督分类，
从而降低分类错误率．

２　ＰｏｌＳＡＲ数据和双边滤波算法
　　对于ＰｏｌＳＡＲ数据，一般采用后向散射矩阵精确描
述地物目标．为了更好的从散射矩阵中提取目标的物
理信息，通常将散射矩阵进行矢量化，对于单基站的

ＰｏｌＳＡＲ系统，散射矩阵在 Ｐａｕｌｉ基和 Ｌｅｘｉｃｏｇｒａｐｈｅｒ基下
矢量化为：

ｋＬ＝［Ｓｈｈ 槡　 ２Ｓｈｖ　Ｓｖｖ］
Ｔ （１ａ）

ｋｐ＝
１

槡２
［Ｓｈｈ＋Ｓｖｖ　Ｓｈｈ－Ｓｖｖ　２Ｓｈｖ］

Ｔ （１ｂ）

其中Ｓｍｎ为散射矩阵中的元素，ｍ，ｎ∈｛ｈ，ｖ｝，表示发射入
射波ｎ，接收散射波ｍ．上标Ｔ表示转置．通过向量ｋＬ和
ｋｐ可以分别计算得到协方差矩阵Ｃ和相干矩阵Ｔ：

Ｃ＝＜ｋＬ·ｋ
Ｈ
Ｌ＞ （２ａ）

Ｔ＝＜ｋｐ·ｋ
Ｈ
ｐ＞ （２ｂ）

这里的＜·＞表示统计平均，上标 Ｈ表示对复向量的
共轭转置．由于ｋｐ能更好地表示目标的物理散射信息，
所以Ｔ矩阵应用比 Ｃ矩阵广泛，本文均采用 Ｔ矩阵作
为滤波输入．

双边滤波是一种结合像素空间位置和像素灰度相

似性的非线性滤波算法［１９］，对于 ＰｏｌＳＡＲ图像而言，双
边滤波的权值计算分别在像素的空间域和极化域上，

因此，通过双边滤波估计位置为 ｉ处的相干矩阵 Ｔ^ｉ可
以表示为：

Ｔ^ｉ＝
１

Ｚ（ｉ，ｊ）∑ｊ∈Ｎｉ ｗｓ（ｉ，ｊ）ｗｐ（ｉ，ｊ）Ｔｊ （３）

Ｔｉ为当前滤波位置的相干矩阵，Ｎｉ是以ｉ为中心的矩形
窗口，所以Ｔｊ为矩形窗内除中心位置以外的相干矩阵．Ｚ

（ｉ，ｊ）＝∑
ｊ∈Ｎｉ

ｗｓ（ｉ，ｊ）ｗｐ（ｉ，ｊ），为归一化权重因子，ｗｓ和ｗｐ

分别为空间域和极化域的权重值，计算公式如下：

ｗｓ（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ －
１
２σ２ｓ
ｄ（ｉ，ｊ）{ }２ （４）

ｗｐ（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ －
１
２σ２ｐ
ｄ（Ｔｉ，Ｔｊ）{ }２ （５）

σｓ表示空间域中控制平滑程度的参数，表示极化域中
控制平滑程度的参数．ｄ（ｉ，ｊ）为２范数，表示欧氏距离，
ｄ（Ｔｉ，Ｔｊ）描述的是两个相干矩阵间的相似性，文献［１０，
１１］中使用了不同的度量措施，并取得不错的滤波效果．

３　采用混合特征相似性的ＰｏｌＳＡＲ图像双边
滤波算法

　　双边滤波算法在空间域上采用像素的空间位置来
度量像素间的相似性，在滤波窗口内可能存在位置较

远而结构相似的像素，使得滤波时赋予较小的权值而

导致相干斑抑制效果不明显．此外，ＰｏｌＳＡＲ图像的像素
还包含物理散射信息，滤波时不加区分的对像素进行

平均处理会损失极化散射信息．为解决这两个问题，本
文提出ＨＦＳＢＦ算法，该算法通过提取 Ｓｐａｎ图的结构相
似性指数构建空间域上的结构相似性度量函数；同时

对ＦｒｅｅｍａｎＤｕｒｄｅｎ分解前的ＰｏｌＳＡＲ数据进行去取向处
理，提高无监督分类的准确率，并以分类后的地物散射

标记图为掩膜，按照像素的极化散射信息实现同质像

素的选择和像素的相似性度量；最终提高滤波后图像

的结构信息和极化散射信息的保持能力．
通过以上分析，ＨＦＳＢＦ算法可以概括为两个方面：

图像的结构相似性描述和极化散射信息提取．本节余
下部分将以这两个方面为主，详细介绍ＨＦＳＢＦ算法．
３１　ＰｏｌＳＡＲ图像的结构相似性权重函数的构建

结构相似性指数（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘＭｅａｓ
ｕｒｅ，ＳＳＩＭ）是图像客观质量评价的一种常用方法［２０］，它

将图像的亮度、对比度和结构信息结合起来，能够度量滤

波前后图像结构信息的相似性，很好的评价滤波图像结

构信息的损失程度，并且能够与人眼对结构信息的视觉

感知相一致．因此，引入ＳＳＩＭ来衡量图像块间的相似性．

ＳＳＩＭ（ｉ，ｊ）＝
（２μｉμｊ＋ε１）（２σｉｊ＋ε２）

（μ２ｉ＋μ
２
ｊ＋ε１）（σ

２
ｉ＋σ

２
ｊ＋ε２）

（６）

其中μｉ和σｉ分别表示以像素ｉ为中心的矩形窗Ｎｉ像素灰
度的均值和标准差，σｉｊ是矩形窗Ｎｉ和Ｎｊ灰度值的协方差．
ε１和ε２分别为防止零除特殊情况下的极小常数．

用高斯欧氏距离权重函数 ｗｓ来衡量相似性时，

４８５２



第　１１　期 杨学志：采用混合特征相似性的极化ＳＡＲ图像降噪算法

ｄ（ｉ，ｊ）的值越小，表示二者越相似．而ＳＳＩＭ的取值范围
是［－１，１］，当ＳＳＩＭ的值越大时，表明块间的相似性越
好．为了与高斯欧氏距离权重函数一致，我们定义如下
的结构相似性权重函数：

ｗｓｓｉｍ（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ －
１－ＳＳＩＭ（ｉ，ｊ）

２σ２( )
ｓ

（７）

从式（７）可以得到，其与 ｗｓ单调性一致，当两相似块相
同时，权值最大．

在对ＰｏｌＳＡＲ图像进行相干斑抑制时，在 Ｓｐａｎ图上
计算ＳＳＩＭ的值．ＳＳＩＭ（ｉ，ｊ）是以像素 ｉ和 ｊ为中心的两
个图像块通过式（６）计算得到的．ＰｏｌＳＡＲ图像不仅含有
丰富的结构信息，还含有很多的极化散射信息，为了更

好的保持图像的结构信息和极化信息，需要将图像的

极化散射信息融入滤波过程中．
３２　极化散射信息的提取

为保持滤波后 ＰｏｌＳＡＲ图像的极化特性，每个像素
在相干斑抑制过程中最好能够按照所属散射类分别进

行滤波．这时就需要对ＰｏｌＳＡＲ数据进行极化分解，但传
统的做法是对原始的 ＰｏｌＳＡＲ数据进行分解，然而相同
的散射目标可能会具有不同的取向，这样会导致两个

取向不同而其它特征相同的散射目标会出现误分类情

况．为减少误分类概率，提高滤波后图像的极化散射信
息的保持能力，本文在进行极化分解之前，对ＰｏｌＳＡＲ数
据进行去取向处理［２１］，

ｋｄｐ＝Ｕｍ·ｋｐ （８）
其中，

Ｕｍ＝
１ ０ ０
０ ｃｏｓ２φｍ ｓｉｎ２φｍ
０ －ｓｉｎ２φｍ ｃｏｓ２φ









ｍ

（９）

φｍ (＝ｍｏｄ
ｓｇｎ（ｃｏｓ（θ２－θ３））

４ ·（２β－ｍｏｄ（２β，π）

＋ｍｏｄ（ｔａｎ－１（ｔａｎ２β·｜ｃｏｓ（θ２－θ３）｜），π）），π／２）
（１０）

ｋｄｐ表示去向后的向量，可以通过式（２ｂ）计算得到去取
向后的相干矩阵Ｔｄ．式（１０）中的 ｓｇｎ（·）为符号函数，
ｍｏｄ（ｘ，ｙ）表示ｘ对ｙ取余，θ２和θ３为向量 ｋｐ第二项和
第三项的相位．

为获取 ＰｏｌＳＡＲ数据的极化散射特性，首先利用
ＦｒｅｅｍａｎＤｕｒｄｅｎ分解算法［２２］将Ｔｄ的每个像素分解成三
个基本散射类：面散射、偶次散射和体散射．然后采用复
Ｗｉｓｈａｒｔ分类器对三个基本散射类进行无监督分类［２３］，

并得到最终的分类标记图．为减少滤波后极化信息的
损失，滤波时以分类标记图为掩膜，在滤波窗口中，只有

与当前滤波像素具有相同分类标记号的像素贡献权

值，即按照像素的散射相似性进行滤波，因此极化域内

的权重函数ｗｐ可以修正为：

ｗｐ，ｒｅｆ（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ｛－
１
２σ２ｐ
ｄ（Ｔｉ，Ｔｊ）

２｝·δ（Ｔｉ，Ｔｊ）

（１１）
δ（·）是ｄｅｔａ函数，当像素 ｉ，ｊ的分类标记号相同时，δ
（·）＝１，否则为０．这样在相干斑抑制过程中，能够选
择具有相同散射特性的像素参与滤波，能更好的保持

极化信息．在本文中，矩阵间的相似性采用一种基于假
设检验的Ｗｉｓｈａｒｔ分布矩阵的对数似然比来度量［１２］，

ｄ（Ｔｉ，Ｔｊ）

＝ ｜ｎ（２ｑｌｎ２＋ｌｎ｜Ｔｉ｜＋ｌｎ｜Ｔｊ｜－２ｌｎ｜Ｔｉ＋Ｔｊ｜）槡 ｜ （１２）
其中ｎ表示视数，ｑ表示通道数．
３３　混合特征相似性的双边滤波算法

相比传统的双边滤波算法，本文将 ＰｏｌＳＡＲ图像的
结构相似性和极化散射信息相结合，在相干斑抑制时，

更好的保持了图像的结构信息和极化信息．为提高滤
波性能，所提方法采用迭代的双边滤波策略，

　Ｔ^ｔ＋１ｉ ＝
１

Ｚｒｅｆ（ｉ，ｊ）∑ｊ∈Ｎｉ ｗＳＳＩＭ（ｉ，ｊ）·ｗｐ，ｒｅｆ（ｉ，ｊ）·Ｔ
ｔ
ｊ （１３）

ｗＳＳＩＭ（·）和ｗｐ，ｒｅｆ（·）是在第 ｔ次迭代滤波结果的基础
上通过式（７）和式（１１）计算得到的权重值，Ｚｒｅｆ（·）为
归一化权值，^Ｔｔ＋１ｉ 表示第ｔ＋１次的迭代结果．

通过以上分析，所提算法的详细步骤表示为：

　　步骤１　设定滤波窗大小 Ｎｉ，在 Ｓｐａｎ图上对邻域
内的每个像素ｊ利用式（６）和式（７）计算结构相似性权
重值ｗＳＳＩＭ（ｉ，ｊ）；利用式（８）对原始 ＰｏｌＳＡＲ数据进行去
取向，再进行 ＦｒｅｅｍａｎＤｕｒｄｅｎ分解并分类，最后以分类
标记图为掩膜，在邻域内利用式（１１）计算修正后的极
化域权重值ｗｐ，ｒｅｆ（ｉ，ｊ）．
　　步骤２　将步骤１中所得到的权重值代入式（１３），
得到单次迭代的滤波结果．
　　步骤３　在上一次迭代滤波结果的基础上，计算新
的ｓｐａｎ图，并在新的 ｓｐａｎ图上计算新的结构相似性权
重值ｗＳＳＩＭ，ｎｅｗ（ｉ，ｊ），将 ｗｐ，ｒｅｆ（ｉ，ｊ）和 ｗＳＳＩＭ，ｎｅｗ（ｉ，ｊ）代入式
（１３）进行下一次滤波．

在步骤３中，仍然使用原始数据中获得的极化域权
重值ｗｐ，ｒｅｆ（ｉ，ｊ），主要是因为：像素的散射机制是ＰｏｌＳＡＲ
数据重要的特性，迭代滤波必然会破坏像素的散射机

制，从而会影响后续ＰｏｌＳＡＲ图像分割与分类的准确性．
为更好的保持像素的散射机制，并不从每次迭代后的

极化数据中提取极化散射特性，而是仍使用原始数据

中提取的极化散射特性．

４　实验结果与分析

４１　实验数据及参数设置
为验证算法的有效性，对滤波结果进行定性和定量

分析，并与ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ，迭代双边滤波算法（ＫＬＢＦ［１０］，
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ＣＢＬＦ［１１］）和 Ｐｒｅｔｅｓｔ滤波器进行比较．使用两组机载
ＳＡＲ数据，第一组是 ＡＩＲＳＡＲ获取的 ＳａｎＦｒａｎｓｃｉｏＢａｙ
的极化数据，该测试数据是４视的，空间分辨率为１０ｍ
×１０ｍ，图像尺寸为３００×３００．第二组是Ｃｏｎｖａｉｒ获取的
Ｏｔｔａｗａ地区的极化数据，测试数据是１０视的，空间分辨
率为６４ｃｍ×１０ｍ，图像尺寸为３４０×２２０．

在实验测试中，ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ，ＫＬＢＦ和 ＣＢＬＦ的滤波
窗大小设定为 ７×７，Ｐｒｅｔｅｓｔ滤波器参数设置与文献
［１２］中相同．ＨＦＳＢＦ滤波窗口设置大小为９×９，最终
分类数为１５类．算法的迭代次数将影响图像结构特征
的保持能力以及相干斑噪声的抑制能力．迭代次数过
少，将导致噪声抑制不足，而迭代次数过多，将增加对

结构特征的破坏．根据对多幅测试图像的滤波性能分
析，ＫＬＢＦ、ＣＢＬＦ和ＨＦＳＢＦ算法中迭代次数 ｔ均设定为
３次．
４２　实验结果与讨论

图１显示了两组测试数据滤波前后的 ｐａｕｌｉＲＧＢ
分解后的伪彩色图，通过比较发现这几种算法对相干

斑具有一定的抑制能力．ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ和ＣＢＬＦ算法的边
缘较模糊，同时在一些区域出现了块效应．ＫＬＢＦ算法
在细节丰富区域会出现过平滑现象．Ｐｒｅｔｅｓｔ算法和
ＨＦＳＢＦ在边缘，线目标的保持上相对于其他算法都是
较好的，但相比某些强点目标，比如图１（ｆ１）中箭头所
指，Ｐｒｅｔｅｓｔ算法的强点保持没有ＨＦＳＢＦ算法好．
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为了定量分析滤波结果，分别计算出了滤波前后

图像的等效视数（ＥｑｕｉｖａｌｅｎｔＮｕｍｂｅｒｏｆＬｏｏｋｓ，ＥＮＬ）［１０］，
基于比值的边缘保持指数（ＥｄｇｅＰｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎＤｅｇｒｅｅ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＲａｔｉｏｏｆＡｖｅｒａｇｅ，ＥＰＤＲＯＡ）［２４］以及无参考
空域图像质量评价指数（Ｂｌｉｎｄ／ＲｅｆｅｒｅｎｃｅｌｅｓｓＩｍａｇｅＳｐａ
ｔｉａｌＱｕａｌｉｔｙＥｖａｌｕａｔｏｒ，ＢＲＩＳＱＵＥ）［２５］，他们分别描述了滤
波后图像的相干斑抑制能力（其值越大越好）、边缘保

持性能（其值越大越好）和图像的失真度（其值越小越

好）．
表１和表２计算出了两组测试数据在三种不同评

价指标下的值，其中ＥＰＤＲＯＡ－Ｈ和ＥＰＤＲＯＡ－Ｖ分别

表示在水平方向和垂直方向上的值．对于第一组测试
数据，通过比较可以发现三个指标的值都是最好的，第

二组数据在边缘保持方面是最好的，滤波后图像的质

量仅次于 ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ滤波算法，相干斑抑制能力跟
Ｐｒｅｔｅｓｔ算法相当．

为了能够从视觉上更好的显示出本文算法的结构

保持能力，图２示出了两组测试数据滤波前后 Ｓｐａｎ图
的比值图像．通过两组测试数据的比值图，可以得到，
Ｐｒｅｔｅｓｔ和本文所提方法的比值图像是最模糊的，说明滤
波过程中损失的图像结构信息少，这也与表１和表２中
的ＥＰＤＲＯＡ值相符合．
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表１　ＳａｎＦｒａｎｓｃｉｏ测试数据ＥＰＤＲＯＡ、ＢＲＩＳＱＵＥ和ＥＮＬ值

ＥＰＤＲＯＡ－Ｈ ＥＰＤＲＯＡ－Ｖ ＢＲＩＳＱＵＥ ＥＮＬ

ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ ０．９３７３ ０．９５７１ １４．１３６４ ５４
ＣＢＬＦ ０．９２８８ ０．９５０４ ３０．６３２９ １３２
ＫＬＢＦ ０．９４５７ ０．９６５１ １３．０１７１ １６７
Ｐｒｅｔｅｓｔ ０．９３８７ ０．９５３６ ２２．９６６６ １５７
ＨＦＳＢＦ ０．９５７６ ０．９７３３ １２．５０２８ １９１

表２　Ｏｔｔａｗａ测试数据ＥＰＤＲＯＡ、ＢＲＩＱＵＳＥ和ＥＮＬ值

ＥＰＤＲＯＡ－Ｈ ＥＰＤＲＯＡ－Ｖ ＢＲＩＱＵＳＥ ＥＮＬ

ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ ０．９６５８ ０．９７７０ １５．４６９８ １３３
ＣＢＬＦ ０．９４３１ ０．９６１４ ３４．７５５１ １３８
ＫＬＢＦ ０．９７２２ ０．９８２６ ３２．６６１８ １３５
Ｐｒｅｔｅｓｔ ０．９５９３ ０．９６８６ ２５．２９７５ １３４
ＨＦＳＢＦ ０．９７３４ ０．９８６６ １７．３３１４ １３５

　　极化散射特性是 ＰｏｌＳＡＲ数据的重要特性，相干斑
抑制过程中极化散射特性的保持能够直接影响ＰｏｌＳＡＲ
图像分割、分类的准确性．极化熵 Ｈ和平均 Ａｌｐｈａ角是
表征ＰｏｌＳＡＲ数据极化散射特性的两个重要参数［１２］．图

３是两组测试数据滤波前后的熵值图，图３（ａ１）和图３
（ａ２）是原始数据的熵值图，由于没有进行滤波处理，他
们的熵值都很低，地物结构不易区分．滤波处理后，两
组测试数据的熵值增加，不同散射类型的地类结构能
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够很好地被区分开来．当熵值图的某些区域很亮（熵值
增加）时，表明该区域空间分辨率损失很大，从另一个

方面也验证了图像边缘损失严重．从熵值图，我们还可
以发现本文所提方法在结构丰富区域的熵值相比其他

方法都较低，说明了这些区域结构信息保持很好．
由于 Ｓａｎｆｒａｎｓｃｉｏ地区的测试数据中包含了三种典

型的地表结构：海洋，森林和城市（即图３（ａ１）中的区
域１，２，３），为了观察相干斑抑制对Ｈ／α参数的影响，画
出了Ｓａｎｆｒａｎｓｃｉｏ地区不同区域的 Ｈ／α散射图．图４（ａ）
是原始数据的散射图，在城市和森林区域的散射点非

常分散．图４（ｂ）～图４（ｆ）是滤波后的散射图，经过相

干斑抑制后，都能较好的区分出三个不同区域的散射

点，相比其他滤波算法，Ｐｒｅｔｅｓｔ算法和 ＨＦＳＢＦ在海洋区
域的散射点更加集中，此外在森林和城市区域的散射

点比较随机，这主要是因为这两种算法在相干斑抑制

过程中更好地保持了这两个区域的不同的散射特性．
通过以上对滤波后 ＰｏｌＳＡＲ图像的相干斑抑制能

力，结构保持能力和极化散射特性的保持能力分析，可

以得到：相比实验对比的 ＰｏｌＳＡＲ图像的相干斑滤波
器，本文所提算法不但具有较好的相干斑抑制能力，而

且在结构信息的保持和极化信息的保持能力上也具有

一定的优势．

４３　算法运算时间
对ＨＦＳＢＦ、ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ、ＫＬＢＦ、ＣＢＬＦ和Ｐｒｅｔｅｓｔ五种

算法的实际运算时间进行实验比较与分析．各算法的
参数采用其缺省设置，其中ＨＦＳＢＦ、ＫＬＢＦ、ＣＢＬＦ经过了
３次迭代滤波，而ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ和 Ｐｒｅｔｅｓｔ只有１次滤波．
各算法对ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏＢａｙ（尺寸为３００×３００）和 Ｏｔｔａ
ｗａ（尺寸为３４０×２２０）两幅 ＳＡＲ图像的运算时间如表
３．从表３的结果看出，ＨＦＳＢＦ算法运行时间最长，其

表３　各算法运行时间

算法
平均运行时间（ｓ）

ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏＢａｙ Ｏｔｔａｗａ

ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ ６ ５
ＫＬＢＦ １８ １７
ＣＢＬＦ １０ ９
Ｐｒｅｔｅｓｔ １２ １０
ＨＦＳＢＦ ２５ ２３

中极化分类在 ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏＢａｙ和 Ｏｔｔａｗａ上分别耗时
１２ｓ和１１ｓ．五种算法均在Ｃ＋＋软件上运行，进行实验的
计算机配置是 ３０６ＧＨｚＰｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤｕａｌＣｏｒｅＣＰＵ，
１９６ＧＢ内存．
　　本文工作着重研究通过极化分类来提高滤波算法
对极化信息与结构信息的保持能力．然而，极化分类过
程的引入也导致了运算量的增加．未来的工作将进一
步研究通过简化极化分类过程来减少算法运算量．

５　总结
　　针对ＰｏｌＳＡＲ图像的结构信息和极化散射信息保
持的难点问题，本文提出一种采用混合特征相似性的

双边滤波算法．该算法结合图像的结构相似性和极化
散射特性，将构建的结构相似性权重函数和去取向后

的地物散射标记图引入迭代双边滤波算法过程中．通
过提高地物散射标记图的分类精度和图像的结构相似
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性描述，使得该算法能够在相干斑抑制同时，更好的保

持了图像的结构信息和极化散射信息．
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