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摘 要：合成孔径雷达（SAR）具备全天时、全天候成像能力，在环境监测、资源调查和灾害评估等领域

具有重要应用价值。但其成像机制不可避免地产生乘性散斑噪声，导致图像质量下降，影响后续信息提取与

应用。针对该问题，研究者提出了多种去噪方法：早期方法主要依赖滤波器设计和统计建模，在噪声抑制与

结构保持方面取得了一定成效；随着深度学习技术的发展，数据驱动方法逐渐成为主流，并在建模能力与去

噪性能上展现出明显优势。系统综述基于深度学习的  SAR 图像去噪研究进展，涵盖常用公共数据集、性能

评价指标、基础网络结构以及最新的技术。研究显示，该领域已从局部特征建模扩展到多尺度融合，并进一

步关注全局依赖关系建模与新型网络架构设计，在噪声抑制、结构保持和特征表达等方面均取得了实质性

提升。
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合成孔径雷达（synthetic aperture radar， SAR）是一种基于微波的主动遥感成像技术，具有不受光

照和天气限制的全天时、全天候观测能力，广泛应用于地表形变监测、灾害评估、农业调查和国土资源

管理等领域。SAR 图像通过相干成像生成，虽然具备高空间分辨率，但也不可避免地引入了散斑噪声

（speckle noise）。该噪声由微波信号与粗糙地表多次散射干涉产生，具有明显的乘性特征和空间相关

性，不仅干扰了目标检测、变化识别等下游任务的准确性，还降低图像的视觉质量。

围绕 SAR 图像噪声抑制问题，相关研究已持续推进数十年，并呈现出由模型驱动方法向数据驱动

方法演进的发展趋势。早期方法主要依赖图像统计建模与滤波策略来实现噪声抑制；近年来，随着深

度学习的迅速发展，卷积神经网络、自编码器、生成对抗网络及 Transformer 等结构被逐步引入 SAR 去

噪任务，明显提升了去噪性能。然而，这类方法在泛化能力、数据依赖性及物理一致性方面仍面临诸多

挑战，如何实现高保真、强泛化且物理一致的 SAR 图像去噪，仍是当前研究的关键难点。

为全面梳理 SAR 图像去噪的研究进展，本文从以下四个方面展开综述：（1）总结已开源 SAR 图像

数据集的主流平台及其数据特点；（2）梳理回顾深度学习方法在 SAR 图像去噪中的应用与发展，并分

析介绍了不同模型的策略与性能差异；（3）归纳常用的图像质量评价指标，讨论其适用性与局限性；

（4）结合现有问题与挑战，展望未来在自监督学习、跨模态融合、物理一致性建模及工程应用等方面的

发展方向。
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1　SAR 图像数据集

在 SAR 图像去噪等研究中，数据来源的选择直接影响实验设计与算法评估［1］。目前已有多个主

流平台提供开源或免费获取的 SAR 图像数据，涵盖 C 波段、X 波段与 L 波段，支持多种分辨率、极化

方式及成像模式。

当前主流 SAR 图像数据平台具有全球覆盖、更新频繁、格式多样等特点，广泛应用于遥感监测与

地理信息分析任务。其中，Sentinel-1（Copernicus）计划提供 C 波段 SAR 数据，覆盖全球、连续更新，支

持 GRD 与 SLC 格式，是当前最常用的公共 SAR 数据源之一。NASA ASF DAAC 整合了 Sentinel-1、
ALOS PALSAR、ERS、RADARSAT 等多项数据，支持批量下载与 API 访问，为 InSAR 分析与长期

序列研究提供有力支持。Capella Space 与 Umbra Lab 分别提供高分辨率与超高分辨率的 X 波段数

据，适用于城市建筑物识别、基础设施监测与高频动态目标检测等精细化应用。 ICEYE 已开放大量

SAR 图像缩略图，便于教学演示与模型测试。Google Earth Engine（GEE）平台提供在线访问与处理能

力，具备云端可视化与时序分析功能，极大简化了 SAR 数据使用流程。地理空间数据云平台则面向中

国区域提供高分系列 SAR 图像，为本地化研究提供了有效数据支撑。各平台的功能特点与适用方向

见表 1，研究者可根据具体任务需求选用相应的数据来源。

2　数据驱动方法

近年来，机器学习在图像处理与计算机视觉领域中取得了明显进展。此类数据驱动方法通常依赖

于深度神经网络（DNN），其作为通用的函数逼近器，通过有限的训练数据学习输入与输出之间的映射

关系。在这一通用框架下，根据网络的训练方式需区分监督学习、自监督学习和无监督学习三种方式。

监督学习最为常见，依赖于大量标注数据，其中每个输入对应一个理想输出，例如分类任务中的标

签或图像去噪中的干净图像。虽然深度神经网络的监督训练在许多复杂任务中表现优异，但其局限在

于需要大量带标签的数据。相反，无监督学习则不依赖标签，而是通过数据自身的统计结构来提取潜

在模式。自监督学习介于两者之间，虽缺乏直接标签，但通过构造伪标签、重构任务等方式生成监督信

号，仍可实现有效训练。

在图像领域，卷积神经网络（CNN）是一种重要的深度学习架构。CNN 本质上由一系列线性卷积

操作与非线性函数交替组成，其基本结构可表示为

表 1　遥感卫星数据平台

Tab. 1　Remote sensing satellite data platform

平台名称

Sentinel-1（Copernicus）

NASA ASF DAAC

Capella Open Data

Umbra Open Data
ICEYE Public Archive
Google Earth Engine 

(GEE)
地理空间数据云

数据网址

https://dataspace.copernicus.eu

https://asf.alaska.edu

https://www.capellaspace.com/earth-obser‑
vation/gallery
https://umbra.space/open-data/
https://www.iceye.com/resources/datasets

https://earthengine.google.com

https://www.gscloud.cn

数据特点

免费、全球覆盖，支持 C 波段 GRD 与 SLC 产品，适

合 InSAR 与变化检测

汇集多任务 SAR 档案，支持 API 批量访问，适用于

时序与干涉分析

提供 X 波段高分辨率样本，专注城市与结构监测

提供 25 cm 分辨率样本，适用于精细目标识别

提供全球分布的 SAR 缩略图，服务教学与模型测试

支持云端 SAR 数据分析，集成可视化与时序处理

工具

提供高分系列 SAR 数据，提供中国区域数据支持
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f，i 是大小为 K × K 的卷积核，* 表示卷积操作，σ 为非线性激活

函数。该结构通过小感受野、权重共享等方式捕捉局部空间特征，具有参数少、易训练、泛化强的优点。

卷积结构还天然具有空间平移不变性，有助于增强模型在不同位置上的特征表达能力。多层堆叠结构

通过逐层组合特征表示，实现了从底层边缘信息到高层语义信息的有效抽象。

不同于 CNN 框架，生成对抗网络（GAN）也是图像建模中广泛应用的架构［2］。GAN 包含生成

器 G 与判别器 D 两个对抗模块，G 负责生成近似真实图像，D 判别图像真伪。其训练过程可视为

博弈，G 的目标是欺骗 D，而 D 的目标是正确判断。GAN 可用于图像复原、合成与增强任务，在去

噪过程中通过学习图像真实分布，提高重建图像的自然性与结构一致性。网络结构如图 1 所示。

深度网络的训练目标是最小化定义好的损失函数，常用的优化方法包括随机梯度下降及其加速变

体 Adam［3］。这一过程计算复杂度高，通常借助图形处理单元（GPU）加速，以满足大规模图像数据下的

高效训练需求。本节将主要介绍监督学习和自监督学习在 SAR 图像噪声去除中的工作。图 2 和图 3
分别展示了监督学习与自监督学习去噪方法的发展线路和本文中所采用的分类方法。

2. 1　监督学习

在深度学习中 ID-CNN 是最早的基于 CNN 的图像去斑方法之一［4］。该方法使用一种无残差结

构，从原始域图像中估计噪声内容。因此去噪图像是通过输入图像与估计的斑点噪声之间的比值获得

的，而非两者之间的差值。鉴于噪声的乘性特征，这种方法非常合理。当然，在估计的噪声值接近零的

情况下，图像的逐点比值可能产生异常值。为避免此类问题，输出端使用了一个 tanh 非线性层以实现

软阈值，从而提高鲁棒性。该网络结构相对标准，包括 8 个卷积层、批归一化和 ReLU 激活函数。作者

同期在文献［5］中提出了 ID-GAN，一种基于生成对抗网络的去斑方法。尽管 GAN 并非传统意义上

的 CNN，本文仍将其视为一种监督学习的深度学习方法，因为实际的去斑核心子模块是生成器子网

络。生成器将带噪图像作为种子输入，并生成一幅几乎无噪声的新图像，从而能够通过判别器的判断。

最终，生成器在一个组合损失函数下进行训练，该损失函数不仅包括对抗损失项，还包括常见的 ℓ2 损失

项，以确保输出图像不偏离原始图像，并引入感知损失项［6］，该项基于一个预训练的 VGG16 模型［7］。生

成器结构为标准的 8 层 CNN，自编码器结构。在此基础上，文献［8］中提出了一个类似方法，该方法使

用 TV 损失项代替感知损失。

       注：生成对抗网络（GANs）由生成器（Generator）和判别器（Discriminator）组成，二者通过对抗训练相互优化。生成器

接收随机向量输入，生成假数据 xfake，试图欺骗判别器，而判别器则同时接收真实数据 x 和生成数据 xfake，并学习

区分数据的真伪。通过不断优化，生成器逐渐提升生成数据的真实性，而判别器则增强其判别能力，最终达到动

态平衡，使得生成的数据尽可能接近真实数据。其中 H 表示交叉熵，L 表示损失函数。

图 1　生成对抗网络结构图

Fig. 1　Structure diagram of generative adversarial network
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基于乘性噪声建模的网络在系列文献［9‑11］中被提出。在前两个网络中，使用了一个 10 层的普通

CNN；而在多目标网络 MONet［11］中，引入了两个残差模块，使网络层数增至 17 层。相较于网络结构设

计，这些工作更关注于损失函数的设计，其核心目的是捕捉 SAR 图像与噪声的统计特性。文献［12］使

用了 3 层网络结构，包括一个普通 CNN 和一个多层感知机，但其效果有限。

在深度学习中，残差结构通过引入跳跃连接，使网络能够直接学习输入与输出的残差映射，而非直

接拟合复杂函数，从而缓解梯度消失问题、提升模型训练效率与性能。去噪网络中这一类方法数量众

多。最早采用此设置的方法是 SAR-DRN［13］，目前已成为该领域最流行的方法之一，常被用作基础网

络结构。其最主要的贡献是轻量化结构，仅包含 7 个卷积层。这种设计通过引入空洞卷积技术，在不

牺牲性能的前提下降低了训练复杂度，同时确保了较大的感受野。此外，该方法还引入了跳跃连接来

实现残差块结构。

HDRANet 方法［14］也采用了空洞卷积和跳跃连接，其结构为 7 层网络。其主要创新在于引入注意

力模块，该模块在空间和通道两个维度上重新定义卷积特征，通过合适的注意力权重强化有效特征并

抑制无效特征。空间注意力模块聚焦于图像中更为关键的区域。尽管消融实验表明注意力模块的重

要性，但目前尚不清楚空间注意力在图像恢复中如何具体发挥作用。

SAR-DDCN［15］在思路上与 SAR-DRN 相似，其主要创新是引入了两个五层的密集连接块。密集

                   注：红色部分为网络技术首发时间，蓝色部分为列举的主要去噪方法。

图 2　去噪技术方法线路图

Fig. 2　Roadmap of denoising techniques

图 3　基于不同网络结构基础的去噪方法分类树状图

Fig. 3　Classification tree diagram of denoising methods based on different network architectures
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连接已被广泛证明可在非常深的网络中实现特征的高效传播，并缓解梯度消失问题。然而，该网络深

度仅为 12 层。密集连接也被用于 MCN-WF（多连接小波特征网络）中，该方法在文献［16］中提出，其

网络深度达 32 层。该方法的核心思想是采用更深的结构以提取更具表现力的特征。计算负担则通过

简化的密集连接块结构加以缓解：每个密集连接块包含 5 层，仅最后一层接收前面所有层的输入。该

结构在网络块级别上被重复使用，从而构建出一个多连接的分层网络。

Lattari 等［17］提出了一个相对较深的网络结构，借鉴了最初为图像分割设计的 U-Net 架构［18］。该

网络为典型的编码器-解码器结构：在编码器部分，图像被逐步下采样以提取丰富的上下文特征；在解

码器部分，特征被逐步上采样以恢复图像尺寸。为了保留图像细节，多个跳跃连接将 U 结构两侧同采

样层相连，注入高分辨率信息。架构的设计也经过充分的消融实验验证。值得强调的是，该网络基于

真实 SAR 数据训练，噪声通过向多视 SAR 图像中添加模拟斑点得到。虽然噪声为模拟生成，但图像

的统计特性接近真实干净图像。一个相似的网络在文献［19］中被提出，该方法的核心是跳跃连接结

构，其提出了一个 28 层的残差编码器-解码器网络 REDNET［20］。该方法的目标同样是改善图像细节

并缓解梯度消失问题，但不同于 U-Net 的特征拼接策略，这里采用了残差连接的方式。

近年来研究者致力于融合经典图像处理策略与数据驱动的深度学习方法，旨在充分发挥两者的

互补优势［21‑22］：一方面，利用过去数十年在 SAR 图像去斑领域积累的丰富理论知识与工程经验；另

一方面，借助深度学习工具在特征表达和非线性建模方面的强大能力，提升去噪效果与适应性。一

个典型的融合范例是 CNN-NLM 方法［23］，其中斑点噪声去除通过 NLMs 方法完成，这是一种简单

且已广泛推广的滤波方法。通过加权平均目标像素周围的噪声像素来估计干净像素，权重则依赖于

目标像素与参考像素之间的相似性。在 CNN-NLM 中，相似性度量被一个经过训练的 CNN 取代。

网络输入是从原始图像中提取的图像块，输出为一组自适应滤波权重［24］。其中一个变式使用 12 层

卷积网络，而另一个变式提出了包含两个 N 3 层的 20 层 CNN，借助文献［25］中提出的结构来提取

图像自相似性特征。这些层计算输入特征的 k 个最近邻关系，供后续非局部处理步骤使用。训练过

程使用合成数据和多视角 SAR 图像共同完成，效果远超传统非局部方法 PPB［26］等。该结果说明了

滤波权重选择应将信号本身与噪声强度考虑在内。值得注意的是，这种完全线性的滤波器在性能上

可媲美先进的非线性 CNN 方法，尽管 SAR 中噪声为非加性结构，但该类线性方法仍值得进一步

探索。

非局部滤波与深度学习之间的融合思路在 AWGN 去噪研究中被广泛提及［25，27］。受到文献［28］的

启发，应用于 SAR 斑点去除的早期研究在文献［29］中提出：MuLoG 输出与 DnCNN 结合后输入非局

部精细化模块。相似的图像块被归纳为 3D 组块，在图像域中使用 Haar 小波进行变换收缩处理，然后

聚合。在此基础上，SAR-NN3D［30］方法将预训练的 CNN（CNN-SAR 或 ID-CNN）与非局部 3D 收缩

融合于迭代滤波中。每次迭代，当前去噪图像被重新组合并再次输入 CNN，之后再进行一次非局部收

缩。但该方法未在真实 SAR 数据上进行测试。

另一种迭代方法是 SAR-RDCP［31］，将去噪过程建模为一个半变分优化问题。该方法在每次迭代

中使用 CNN 估计先验项，并在所有迭代中共享网络参数，从而实现了递归训练。该方法结构紧凑，主

要由扩张卷积、残差连接和通道注意模块构成。其保真项通过简化的梯度下降法进行优化。

在文献［32］中提出的多模型方法，在对数域中对不同噪声强度的图像进行训练，最终融合其输出，

并利用显著性图作为引导信息进行迭代去噪，直到满足收敛条件。据称，该方法在多个指标上比现有

方法高出 5~10 dB，但作者未公开其代码，无法复现。文献［33］中还提出了一种使用小型 U-Net 的方

法，其输入不仅为原始图像，还包含一个由文献［34］提出的局部纹理结构。其基本思想是利用该结构

指导 ENL 估计，从而辅助去噪。
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2. 2　自监督学习

在实际图像去噪任务中，获取干净图像作为监督标签往往成本较高，限制了监督学习方法的适用

性。自监督学习方法通过设计合理的损失构造或数据对比机制，在不依赖干净图像的前提下实现有效

去噪，逐渐成为当前研究的重点方向［35‑36］。

Lehtinen 等［37］提出了一种基于自监督的图像去噪方法，称为 Noise2Noise（N2N），该方法基于 U-

Net［18］结构。N2N 需要完美对齐的噪声图像对，这些图像具有相同的图像信号 c，但叠加了不同的噪声

n1 和 n2。成对的噪声图像 x1 = c + n1，x2 = c + n2 被分别用作训练的输入与目标，其损失函数可表示为

L ( θ )= F ( c + n1；θ )-( c + n2 ) 2
，

其中 F (⋅) 表示 U-Net 模型，θ 表示模型参数。通过这种策略，N2N 实现了与监督式图像去噪相媲美的

去噪效果。然而，N2N 需要图像对必须严格对齐，而这种严格对齐的图像对，在实际应用中受环境因素

的影响往往难以获取。为克服这一限制，学者使用了噪声模型［38］或噪声级估计方法来人为生成噪声与

噪声图像对。有些方法使用未配对的噪声图像与干净图像来获取模拟噪声，并将该噪声添加到干净图

像中训练去噪模型，而有些方法则仅使用单张噪声图像进行模型训练。

GCBD［39］是另一种图像自监督网络，使用未配对的噪声图像与干净图像，其方法分为两个阶段：噪

声水平估计与噪声去除。首先，从噪声图像中提取噪声块，并训练生成对抗网络（GAN）以估计噪声分

布并生成噪声图像。其次，使用生成的噪声图像与干净图像配对，构造合成的噪声图像对，训练 CNN
网络以对噪声图像进行去噪。为了获得更稳定的噪声估计，GCBD 采用对多个噪声块进行平均的方

法，在假设噪声为零均值的前提下估计噪声分布。GCBD 使用 WGAN-GP［40］损失训练 GAN，并采用

结构类似 DnCNN 的 CNN［41］。GAN 与 CNN 的损失函数分别为

LGAN = E x，p [ D ( x̂ ) ]- E x，p [ D ( x ) ]+ γE x̂~pg(éë ∇ x̂ D ( x̂ )
2
- 1ùû

2)，
LCNN ( θ )= 1

2N ∑
i = 1

N

 R ( θ；yi )-( yi - xi ) 。
其中，D (⋅) 是判别器，R (⋅) 表示 CNN 网络的输出，xi 为干净图像，yi 为对应噪声图像，N 为样本数，θ 为

网络参数。GCBD 不依赖于噪声-干净图像对或噪声-噪声图像对，仅需未配对的噪声-干净图像用于

训练。生成器合成的噪声比传统固定噪声模型具有更强的泛化性，但其假设噪声为零均值，可能不适

用于所有类型的噪声。

Soltanayev 等［42］提出了一种基于 Monte-Carlo Stein 无偏风险估计定理的自监督图像去噪方法，其

核心公式为

∑
i = 1

K ∂hi ( x )
∂yi

= lim
ϵ → 0

ET
ηi

é

ë

ê
êê
ê
ê
êηT

i ( h ( y + ϵη )- h ( y )
ϵ ) ùûúúúú，

其中，ῆ~N 0，1 ∈ RK，且与 n 和 y 相互独立，并假设函数 h ( y ) 可二阶泰勒展开。如果不满足该条件，只要

h ( y ) 是温和增长的，该等式在弱导数意义下仍然成立：

∑
i = 1

K ∂hi ( x )
∂yi

= 1
ϵ
ET

ηi[ηT
i ( h ( y + ϵη )- h ( y ) )]，

其中，η~N ( 0，I )，T 表示转置操作。SURE 方法将该公式用于无监督训练目标函数，并将其优化为随

机梯度估计格式，使其满足 MC-SURE 条件。该方法适用于高斯噪声，但也可扩展至泊松分布、指数

分布等，以适应更广泛的应用场景；缺点是对超参数敏感，且在噪声模型变化时需重新训练。

C2N 框架［43］则通过训练一个噪声生成器 G，输入干净图像 x 和随机变量 r 生成伪噪声图 n̂，从而

构造伪噪声图像 ŷ：

ŷ = x + n̂ = x + G ( x，r )，
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其中 r~N ( 0，I 32 ) 表示 32 维的随机向量，模拟噪声的不确定性。判别器 D 用于判断 ŷ 是来自生成

器 G 还是从真实数据集中采样，两个网络 G 和 D 通过 Wasserstein 距离对抗性训练，损失函数为

Ladv ( D，G )= Ey ′~PN
[ D ( y′) ]- Ex~PX，r~Pr

[ 1 - D ( x + G ( x，r ) ) ]+ λEx，r，x̂
é
ë ∇ x̂ D ( x̂ )

2
- 1ùû

2

，

其中，PN 和 PC 分别表示真实噪声图像与干净图像的分布，Pr 表示随机向量的分布。为防止生成图像

在颜色通道上偏移，本文引入颜色稳定损失项 L std：

L std = 1
N ∑

i = 1

N

∑
c ∈ C
 μ̂ i，c 1

，

其中，N 是 mini-batch 中的图像数量，c 是通道索引，μ̂ i，c 是通道 c 的均值。该损失用于约束生成图像在

通道维度的颜色分布。尽管 C2N 可通过无监督方式使用伪噪声图像训练模型，并采用 L 1 损失去噪，

但由于伪噪声图像可能无法完全拟合真实噪声，仍可能在实际应用中产生偏差。

针对基于噪声图像训练在实际应用中可能产生的偏差问题，Zhang 等［44］提出了一种新颖的自监督

图像去噪方法，称为 Denoise Transformer（DT）。该方法以带掩码的噪声图像作为输入，由 CADT
（context-aware denoise transformer）单元和次级噪声提取器模块构成。CADT 设计为双分支结构：局

部分支由多个卷积层和可变形卷积组成，全局分支由 Transformer 构成。CADT 强调局部与全局特征

的融合与互补，通过残差学习增强噪声提取性能。SNE 块设计用于次级全局噪声提取，结构简单、计算

复杂度低但效果显著。DT 在处理模糊纹理和低亮度区域图像方面，较当前先进方法表现出竞争力。

但由于 Transformer 结构的高计算成本，可能限制其在某些工业应用中的实际使用。为此，仍需进一步

进行计算优化以增强其实用性。

作为典型的自监督图像去噪方法，BSN 基于噪声在空间上相互独立且均值为零的假设，通过利用

图像信号的空间相关性预测盲像素［45］，能够在无真实噪声标签的情况下有效完成去噪。然而，BSN 在

特征表达能力和全局信息建模方面仍有提升空间，这促使研究者提出了结合 BSN 与 Transformer 的改

进网络 LG-BPN。LG-BPN［46］是一种面向真实世界 sRGB 图像去噪任务的网络，提出了结合 BSN 与

Transformer 的结构设计。该方法融合了两个分支的特征信息：局部信息提取分支采用多级扩张卷积

模块（DCB），全局信息提取分支使用 Dilated Transformer Block（DTB）。为打破噪声的空间依赖并引

入盲点机制，LG-BPN 引入了密集采样补丁掩码卷积（DSPMC），使用特定掩码形状代替先前方法中使

用的周期性掩码［47］。DCB 与 DTB 协同作用以提取多尺度局部与全局信息，增强噪声结构的建模能

力。该掩码设计可在保持纹理结构完整性的同时，避免图像信息的不可逆损伤，从而提升后续网络对

高频信息的提取能力。为进一步缓解 DTB 中盲点造成的信息丢失问题，LG-BPN 对 Transformer 模

块进行了改进：将空间注意力替换为通道注意力，并采用 3 × 3 扩张卷积。这种结构不仅提升了模型

对全局信息的建模能力，也在保留结构信息的同时有效消除图像伪影。实验结果表明，LG-BPN 在多

类真实图像去噪任务中均取得了出色表现。不过，DSPMC 的掩码形状在某些图案复杂或纹理显著的

图像中，可能不具备最优性能。此外，DTB 中 Transformer 分支的结构复杂性也提高了模型的总体计

算开销，从而限制其在工业场景中的部署潜力。

Papkov 等［48］提出了一种基于 Swin Transformer 的图像自编码器 SwinIA，用于盲点自监督图像去

噪。与同类方法不同，SwinIA 并不对噪声分布作出假设，也不依赖训练过程中的掩码机制。该模型可

通过单次前向传播和均方误差（MSE）损失进行训练。尽管盲点机制天然存在信息缺失，且模型对噪声

分布本身并不敏感，SwinIA 依然在多个任务中实现了有竞争力的去噪效果。然而，该方法仍存在计算

复杂度高的问题，限制了其在资源受限环境下的适用性。

生成模型领域，Hu 等［49］基于去噪扩散概率模型提出 R-DDPM，通过区域引导的马尔可夫链蒙特

卡洛采样有效抑制了高频伪影生成，其多尺度适配器模块首次实现单一模型对千米级至米级分辨率

SAR 图像的统一处理。图 4 展示了扩散模型的一般实现过程。
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3　SAR 图像去噪评价指标

在 SAR 图像去斑处理中，大多数研究致力于在有效抑制斑点噪声的同时，最大程度地保留图像中

的细节特征。其中一个关键点在于，真实的无斑地物后向散射通常无法获得，导致去斑图像的真实性

难以准确评估。另一个重要问题是，图像平滑度与细节之间的权衡关系，如何在降噪的同时避免对原

始图像特征的过度削弱。

当前的去斑评估主要关注均匀区域中的噪声抑制效果与非均匀区域中细节信息的保持程度，以衡

量去斑算法在特征保留与噪声抑制之间的平衡。常规评估方法包括视觉检验，但为了实现更加客观的

性能量化，通常采用参考指标方法或无参考指标方法进行分析［50］。

在有参考图像的条件下，研究者可以利用原始图像的完整信息，将去斑结果与参考图进行直接对

比，从而更精确地评估去斑效果。这种情况下，由于已知图像的先验统计特性，去斑方法的优化空间也

更大［51］。本文总结了去噪工作中主要使用的评价指标，见表 2。

4　总结及展望

4. 1　遥感图像滤波技术发展历程

近年来，深度学习技术推动了 SAR 图像去噪的快速发展，实现了从人工设计特征到端到端特征学

习的转变。CNN 通过局部卷积和权重共享机制，有效捕捉图像的空间特征，并在早期去噪任务中展现

出良好性能；GAN 在提升图像自然性与细节保持方面发挥了重要作用；编码器-解码器结构及 U-Net
变体利用跨层特征融合机制，实现了多尺度特征的高效恢复；注意力机制与非局部建模进一步增强了

对关键区域与全局依赖的表达能力［58］；而基于 Transformer 和扩散模型的方法则在复杂噪声建模和高

质量重建上展现出新的潜力［59‑60］。同时，自监督学习逐渐成为突破标注数据依赖的重要方向，跨模态融

合和轻量化网络架构也拓展了去噪方法在遥感、医学影像与工业检测等领域的应用边界。总体来看，

深度学习驱动的 SAR 图像去噪正呈现出多尺度建模［61］、全局语义捕获和物理一致性约束的趋势，并逐

步向跨任务和跨模态的一体化处理框架演进。

注：网络包括正向扩散（从左到右逐步添加噪声，使图像逐渐变为纯噪声）和逆向扩散（从右到左逐步去噪，恢复原

始图像）。上方蓝色框架表示噪声添加过程，下方橙色框架表示去噪生成过程，中间的图像序列展现了图像在

不同噪声级别下的变化，这是扩散模型在图像生成和重建中的关键机制。

图 4　扩散模型的工作原理

Fig. 4　The working principle of the diffusion model
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4. 2　未来研究趋势

当前研究趋势表明，传统算法的物理先验与深度学习的特征学习能力的结合，正在成为突破现有

技术瓶颈的重要方向。将非局部均值滤波的块匹配机制设计为神经网络的可微模块［62］，既能继承非局

部相似性搜索的强去噪能力，又可通过端到端训练优化匹配权重。一些新型架构通过嵌入自适应块匹

配层，显著提升边缘保留效果。此外，小波阈值收缩的频域处理思想与神经网络的结合成为热点［63‑64］，

如将小波包分解作为生成对抗网络的前置模块，通过频带自适应阈值控制生成图像的高频细节，在复

杂场景中有效降低误检率。此类融合方法的关键在于构建可微分的传统算法算子［65］，使其能够参与梯

度反向传播，例如将频域变换的分解-重构过程实现为自定义神经网络层。

为满足高分辨率 SAR 图像的实时处理需求，需要在计算效率与模型泛化能力之间实现协同优化。

在轻量化设计层面，动态稀疏卷积网络［66］通过自适应权重共享机制，在训练阶段自动识别冗余滤波器

并进行通道级剪枝，使模型参数数量明显减少，同时维持非局部相似性搜索的核心功能。在计算架构

层面，可微分架构搜索（differentiable NAS）能自动生成适应不同内存带宽约束的网络拓扑结构，如将  
小波阈值收缩模块与深度可分离卷积进行多尺度嵌套，既能保留高频细节，又能减少跨层数据传输量。

表 2　SAR 图像去噪效果评价指标

Tab. 2　Evaluation index of image denoising effect

评价指标名称

均方误差（MSE）

结构相似性指数（SSIM）[52]

信噪比（SNR）

峰值信噪比（PSNR）

能量信噪比（ESNR）

图像质量指数（UIQI）

特征相似性指数（FSIM）[53]

边缘相关性（EC）[54]

Pratt's 图像质量（FOM）[55]

等效视察次数（ENL）[56]

目标‑杂波比（TCR）[57]

噪声方差（NV）

算法及公式

MSE = E [ ( f ̂ - f )2 ]，其中 f ̂和 f分别表示去噪后的图像和包含噪声的图像

SSIM ( a,b )= ( 2μa μb + p1 ) ( 2σab + p2 )
( μ2

a + μ2
b + p1 ) ( σ 2

a + σ 2
b + p2 )

，其中 μa、μb、σa、σb 和 σab 分别表示图像 a 和图像 b   

局部区域的均值、标准差和协方差，p1 和 p2 为稳定计算的小常数，通常为 p1 = ( 0.01 × L )2， p2 =
( 0.03 × L )2。

SNR = 10 ln ( Var [ g ]
MSE )，其中 Var [ g ]是无噪声图像的方差

PSNR = 10 ln ( 2552

MSE )，其中 255 为 SAR 图像灰度图中像素值最大值

ESNR = 10 ln ( E [ f 2 ]
MSE )，其中 E [ f 2 ]表示无噪声图像 f的能量期望

Q =
4σxy μx μy

( σ 2
x + σ 2

y ) ( μ2
x + μ2

y )

FSIM = ∑a ∈ Ω ZL ( a ) ⋅ PCm ( a )

∑a ∈ Ω PCm ( a )
，其中 Ω 表示图像的空间变换

EC =
Cov [ ]f H,f ̂ H

Var [ ]f H ⋅ Var [ ]f ̂ H
，其中 f H 和 f ̂ H 分别表示无噪声图像的边缘特征和去噪后的图像

边缘特征

FOM = 1
max ( P̂,P )

∑
m = 1

P̂ 1
1 + d 2

m α
，其中 P̂、P 表示去噪后的图像和无噪声图像中边缘特征像素

数量，d 2
m 表示去斑后检测到的第 m 个边缘点与最近真实边缘点之间的欧几里得距离

ENL = μ2

σ
，其中 μ 表示图像的均值，σ表示图像的方差。

TCR = 20 ln ( maxpp [ g ]
Epp [ g ] )，其中 pp 表示包含目标点的小区域，同时 maxpp [ g ] 和 Epp [ g ] 都是

在该区域上计算

σ 2 = 1
N ∑

j = 0

N - 1

u2
j ，其中 N 表示样本的数量
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跨模态知识迁移与多任务学习为提升 SAR 图像去噪性能提供了新的思路。随着多源遥感数据的

增长，跨模态知识迁移成为提升滤波性能的新突破口。联合光学影像的语义信息引导 SAR 图像去噪，

可明显增强结构保持能力。通过跨模态对比学习对齐特征空间，提升复杂场景的结构一致性。多任务

联合学习框架通过共享底层特征减少计算冗余，同步执行去噪与地物分割任务，在灾害监测中提升整

体效率。

数学理论为深度学习方法在 SAR 图像去噪中的应用提供了坚实支撑。流形假设认为，高维数据

实际上位于低维流形上。在深度学习中，利用这一假设可以设计出更有效的特征提取方法。在 SAR
图像去噪过程中，考虑数据的流形结构，有助于保留图像的关键特征，同时去除噪声。此外，通用近似

定理指出，前馈神经网络可以以任意精度逼近任何连续函数。这为设计高效的深度学习模型提供了理

论基础。在 SAR 图像去噪中，利用这一理论，可以设计出能够逼近理想去噪函数的神经网络模型，从而

提高去噪效果。因此，深入研究如何将这些数学原理与深度学习相结合，将有助于设计出更为高效、鲁

棒性能优的 SAR 图像去噪方法。这种融合不仅有助于提升模型性能，还能增强其解释性，促进 SAR 图

像处理技术的发展。
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Review of Image Denoising Methods Based on Deep Learning Models

CAI Rui1，Saheya 1，2，AN Zhijie1

（1. College of Mathematics Science， Inner Mongolia Normal University， Hohhot 010022， China；

2. Center for Applied Mathematics Inner Mongolia， Hohhot 010022， China）

Abstract： Possessing all‑time and all‑weather imaging capabilities， synthetic aperture radar （SAR） holds significant 
applications in fields such as environmental monitoring， resource survey， and disaster evaluation.  However， its imaging 
mechanism inevitably produces multiplicative speckle noise， thereby degrading image quality and affecting subsequent 
information extraction and application.  To this end， researchers have proposed various denoising methods.  Specifically， 
methods at the early stage mainly relied on filter design and statistical modeling， yielding certain results in noise suppression 
and structure preservation.  As deep learning technology develops， data‑driven methods have gradually become 
mainstream， demonstrating notable advantages in modeling capability and denoising performance.  This paper 
systematically reviewed the research progress of SAR image denoising based on deep learning， covering common public 
datasets， performance evaluation indexes， basic network structures， and the latest technologies.  The results show that this 
field has expanded from local feature modeling to multi‑scale fusion， and further focuses on global dependency modeling and 
the design of new network architectures， with substantial improvements achieved in noise suppression， structure 
preservation， and feature expression.

Key words：SAR image； speckle noise； deep learning； dataset； evaluation index
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