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1　ＩＮＴＲＯＤＵＣＴＩＯＮ
Ｉｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ（ＳＡＲ）ｓｙｓｔｅｍ�ｔｈｅｉｍａｇｅｉｓ

ｅａｓｉｌｙｐｏｌｌｕｔｅｄｍｏｒｅｏｒｌｅｓｓ�ｗｈｉｃｈｃａｕｓｅｓｇｒｅａｔｔｒｏｕｂｌｅｆｏｒ
ｆｕｒｔｈｅｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ．Ａｎｕｍｂｅｒｏｆｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅ
ｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄｉｎｔｈｅｌａｓｔｄｅｃａｄｅｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｓｐｅｃｋｌｅ
ｎｏｉｓｅ�ｓｕｃｈａｓａｖｅｒａｇｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ�ｍｅｄｉａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇ�ｏｒｄｅｒ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｉｌｔｅｒｉｎｇ�ａｎｄｏｔｈｅｒｆｉｌｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｗｏｒｋｉｎｇｉｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｄｏｍａｉｎ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ ｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｍｅｔｈｏｄ
（ＤｏｎｏｈｏＤＬ�1995；ＣｈａｎｇＳＧ�2000）ｉｓｑｕｉｔｅｍａｔｕｒｅ．
Ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｓｏｐｔｉｍａｌｏｎｌｙｗｈｅｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｏｎｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｓｍｏｏｔｈ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｐｏｉｎｔ
ｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｉｅｓ�ａｎｄｌｏｓｓｅｓｉｔｓａｄｖａｎｔａｇｅｆｏｒｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｉｇｎａｌｏｒｓｉｇｎａｌｓｗｉｔｈｌｉｎｅｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｉｅｓ．Ｉｎｖｉｅｗｏｆｔｈｉｓ�
ＣａｎｄｅｓａｎｄＤｏｎｏｈｏ （2004） ｐｒｅｓｅｎｔｅｄｒｉｄｇｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｗｈｉｃｈｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｉｇｎａｌｓｗｉｔｈ
ｌｉｎｅｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｉｅｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ�ｔｈｅｙｐｒｏｐｏｓｅｄｃｕｒｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｇａｖｅｉｔｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｉｄｇｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｏａｓｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｉｇｎａｌｓｗｉｔｈ
ｃｕｒｖｅｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｉｅｓ（ＣａｎｄèｓＥＪ＆ＤｏｎｏｈｏＤＬ�2004；
ＳｔａｒｃｋＪＬｅｔａｌ．�2002）．Ｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｔａｋｅｓｅｄｇｅｓａｓ
ｂａｓｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｅｌｅｍｅｎｔｓａｎｄ ｉｓａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｗｉｔｈ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ�ｗｈｉｃｈｉｓｈｅｌｐｆｕｌｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｅｄｇｅｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｄｕｅｔｏｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｂａｓｉｓｃｕｒｖｅｌｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎ�ｉｔｉｓ
ｈａｒｄｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔ．Ｃｕｒｖｅｌｅｔｄｅｖｅｌｏｐｓｉｎｔｗｏｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ．
Ｔｈｅｆｉｒｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｉｓｂａｓｅｄｏｎｒｉｄｇｅｌｅｔｔｈｅｏｒｉｅｓ�ｗｈｉｃｈｉｓａ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆａｓｐｅｃｉａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｒｉｄｇｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．Ｔｈｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｃｌｕｄｅｓｓｕｂｂａｎｄ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ�ｓｍｏｏｔｈｉｎｇａｎｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ�ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄｒｉｄｇｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ�ｓｏｔｈｅｒｅａｒｅｔｏｏｍａｎｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｗｉｔｈｂｉｇｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ�ｗｈｉｃｈｉｎｅｖｉｔａｂｌｙｃａｕｓｅｓｂｌｏｃｋｉｎｇ
ｅｆｆｅｃｔｓ．Ｗｈｅｒｅａｓｔｈｅｓｅｃｏｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｅｍｐｌｏｙｓ ｎｏｖｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ� ｗｉｔｈ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ�ｓｏｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｒｅｄｕｃｅｄ�ａｎｄｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｓｅａｓｙａｎｄｆａｓｔ（ＣａｎｄèｓＥＪｅｔａｌ．�2005）．
ＴｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｎｓｐｅｃｋｌｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｏｆＳＡＲ

ｉｍａｇｅｓ（ＵｌｆａｒｓｓｏｎＭＯ�2002；ＸｉａｏＬ�ｅｔａｌ．�2006）
ａｒｅｍａｉｎｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｆｉｒｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ�ｗｈｏｓｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｅｆｆｅｃｔｉｓｆｉｎｅｗｈｅｎｔｈｅｅｄｇｅｓ
ａｒｅｓｔｒａｉｇｈｔｌｉｎｅｓ．ＨｏｗｅｖｅｒｆｏｒＳＡＲｉｍａｇｅｓ�ｔｈｅｅｄｇｅｓ
ａｒｅｍａｉｎｌｙｃｕｒｖｅｓ�ｗｈｉｃｈｉｎｖａｌｉｄａｔｅｓｔｈｅａｂｏｖｅｍｅｔｈｏｄ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ�ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｏ ｅｍｐｌｏｙ ｔｈｅｓｅｃｏｎｄ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆａｓｔｄｉｓｃｒｅｔｅｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＦＤＣＴ） ｉｎ
ｓｐｅｃｋｌｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｏｆＳＡＲｉｍａｇｅｓ；ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ．

2　ＦＡＳＴＤＩＳＣＲＥＴＥＣＵＲＶＥＬＥＴＴＲＡＮＳＦＯＲＭ
Ｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄｔｈｅｒｉｄｇｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ�ｔｈｅｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｔｈｅｏｒｙｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅ
ｃａｔｅｇｏｒｙｏｆｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｔｈｅｏｒｙ．Ｔｈｅｉｄｅａｉｓｔｏｃｏｍｐｕｔｅ
ｔｈｅｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｉｇｎａｌｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ
ｃｕｒｖｅｌｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
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ｃ（ｊ�ｌ�ｋ）：＝〈ｆ�φｊ�ｌ�ｋ〉 （1）
ｗｈｅｒｅｊ�ｌ�ｋｉｓｔｈｅｓｃａｌｅ�ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｗｅｕｓｅｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗｉｎｄｏｗ Ｕ ｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆｔｈｅｃｕｒｖｅｌｅｔφ� ｗｈｅｒｅ
φ^ ω ＝Ｕω．Ｕｊｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗ：

Ｕｊｒ�θ＝2－3ｊ／4Ｗ 2－ｊｒＶ2
?ｊ／2」θ
2π （2）

ｗｈｅｒｅＷ（ｒ）�ｒ∈ （1／2�2）ｉｓｒａｄｉａｌｗｉｎｄｏｗａｎｄＶ（ｔ）�ｔ
∈ ［ －1�1］ ｉｓａｎｇｕｌａｒｗｉｎｄｏｗ．Ｔｈｅｓｅｗｉｎｄｏｗｓｗｉｌｌ
ａｌｗａｙｓｏｂｅｙｔｈｅａｄｍｉｓｓｉｂｉｌｉｔｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．? ｊ／2」 ｉｓｔｈｅ
ｉｎｔｅｇｒａｌｐａｒｔｏｆｊ／2．ＴｈｅｓｕｐｐｏｒｔｏｆＵｊｉｓａｐｏｌａｒ
‘ｗｅｄｇｅ’ｄｅｆｉｎｅｄｂｙｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｏｆＷａｎｄＶ．
Ｉｎｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ�ｗｅｌｅｔ

φ^ｊω ＝Ｕｊω （3）
ｗｈｅｒｅφ^ｊ（ω）�ω＝（ω1�ω2）∈ Ｒ2ｉｓｔｈｅｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
Ｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｏｆφｊ（ｘ）．Ｗｅｄｅｆｉｎｅｃｕｒｖｅｌｅｔｓ（ａｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｘ＝（ｘ1�ｘ2））ａｔｓｃａｌｅ2－ｊ�ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎθｌａｎｄ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｘ（ｊ�ｌ）ｋ ＝Ｒ－1θｌ （ｋ1·2－ｊ�ｋ2·2－ｊ／2）ｂｙ

φｊ�ｌ�ｋ（ｘ） ＝φｊ（Ｒθｌ（ｘ－ｘ
（ｊ�ｌ）
ｋ ）） （4）

ｗｈｅｒｅθｌ＝2π·2－?ｊ／2」·ｌ�ｌ＝0�1�…0≤θｌ＜2π�Ｒθｉｓ
ｔｈｅｒｏｔａｔｉｏｎｂｙθｒａｄｉａｎｓ．Ａｃｕｒｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃａｎｂｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ：

　ｃ（ｊ�ｌ�ｋ）：＝ 12π2∫^ｆ（ω）φｊ�ｌ�ｋ（ω）ｄω
＝ 12π2∫^ｆω Ｕｊ（Ｒθｌω）ｅｉ〈ｘ（ｊ�ｌ）ｋ �ω〉ｄω （5）

ＯｎｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｄｉｇｉｔａｌＣｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｓ
ａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
（1）Ｆｏｒａｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ［ｔ1�ｔ2 ］�　ｔ1�ｔ2∈ ［0�ｎ］ （6）
ｗｅｐｅｒｆｏｒｍ 2-Ｄ ＦＦＴ�ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｄｏｍａｉｎｆｏｒｍ

ｆ^　
　
ｎ1�ｎ2 �ｎ1�ｎ2∈ 　

　
－ｎ2�

ｎ
2 （7）

（2）Ｉｎｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ�ｒｅｓａｍｐｌｅ^ｆｎ1�ｎ2 ａｔ
ｅａｃｈｐａｉｒｏｆ（ｊ�ｌ） （ｓｃａｌｅ�ａｎｇｌｅ）�ｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

ｆ^　
　
ｎ1�ｎ2－ｎ1ｔａｎθｌ�

　
　
ｎ1�ｎ2 ∈Ρｊ （8）

ｗｈｅｒｅＰｊ＝｛（ｎ1�ｎ2）：ｎ1�0≤ｎ1＜ｎ1�0＋Ｌ1�ｊ�ｎ2�0≤ｎ2＜
ｎ2�0＋Ｌ2�ｊ｝�ａｎｄＬ1�ｊｉｓｐａｒａｍｅｔｅｒｒｅｇａｒｄｉｎｇｔｏ2ｊ�ａｎｄ
Ｌ2�ｊｒｅｇａｒｄｉｎｇｔｏ2ｊ／2；ｗｈｉｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｌｅｎｇｔｈａｎｄ
ｗｉｄｔｈｏｆｓｕｐｐｏｒｔｏｆｔｈｅｗｉｎｄｏｗ〜Ｕｊ［ｎ1�ｎ2 ］．
（3） Ｍｕｌｔｉｐｌｙｆ^ａｆｔｅｒｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｗｉｎｄｏｗ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ〜Ｕｊ�ｗｅｏｂｔａｉｎ
〜ｆｊ�ｌ 　
　
ｎ1�ｎ2 ＝ｆ^

　
　
ｎ1�ｎ2－ｎ1ｔａｎθｌ〜Ｕｊ　　ｎ1�ｎ2 （9）

（4） Ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｖｅｒｓｅ2ＤＦＦＴｏｎ〜ｆｊ�ｌｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅ
ｄｉｓｃｒｅｔｅｃｕｒｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｓｅｔｃｊ�ｌ�ｋ．
Ｉｎｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｃｅｓｓ�ｔｈｅｗｉｎｄｏｗｆｕｎｃｔｉｏｎ〜Ｕｉｓｔｈｅ

ｃｕｒｖｅｌｅｔφｉｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ�ｗｈｉｃｈｉｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ

ｂｙＷａｎｄＶａｓ〜Ｕ＝ＷＶ．Ｅｍｐｌｏｙｉｎｇｂａｎｄｐａｓｓｆｉｌｔｅｒ�ｔｈｅ
ｒａｄｉａｌｗｉｎｄｏｗｆｕｎｃｔｉｏｎｒｅａｌｉｚｅｓｔｈｅｓｃａｌｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ．
ＴｈｅｉｎｎｅｒｍｏｓｔｌａｙｅｒｉｓＣｏａｒｓｅｓｃａｌｅ�ｗｈｉｃｈｉｓａｍａｔｒｉｘ
ｃｏｍｐｏｓｅｄｂｙｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．Ｔｈｅｏｕｔｅｒｍｏｓｔ
ｌａｙｅｒｉｓＦｉｎｅｓｃａｌｅ�ｃｏｍｐｏｓｉｎｇｏｆｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．Ｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇｌａｙｅｒｓａｒｅｍｉｄｄｌｅｔｏｈｉｇｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ�ｎａｍｅｄａｓＤｅｔａｉｌｓｃａｌｅ�ｏｎｗｈｉｃｈ
ｔｈｅａｎｇｌｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｉｓｒｅａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｏｆａｎｇｌｅｗｉｎｄｏｗｆｕｎｃｔｉｏｎ．

3　ＮＯＩＳＥＲＥＤＵＣＴＩＯＮＯＦＳＡＲＩＭＡＧＥＢＡＳ-
ＥＤＯＮＦＤＣＴ

3．1　 Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌ

ＳｉｎｃｅＳＡＲｉｍａｇｅｎｏｉｓｅｏｂｅｙｓｍｕｌｐｌｉｃａｔｉｖｅｍｏｄｅｌ�
ｗｈｅｒｅａｓｃｕｒｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇｉｓｂａｓｅｄｏｎＧａｕｓｓｉａｎａｄｄｉｔｉｖｅ
ｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌ�ｗｅｎｅｅｄｆｉｒｓｔｔｏｔａｋｅｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｏｆｔｈｅ
ｎｏｉｓｅｄＳＡＲｉｍａｇｅ�ａｎｄｔｈｅｎｐｅｒｆｏｒｍｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．
Ｔｈｉｓｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

ｙ［ｍ�ｎ］ ＝ｘ［ｍ�ｎ］ ×ｎ［ｍ�ｎ］ （10）
ｗｈｅｒｅｙ［ｍ�ｎ］ ｉｓｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｄＳＡＲｉｍａｇｅ�ｘ［ｍ�ｎ］ ｉｓ
ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ�ｎ［ｍ�ｎ］ｉｓｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅｎｏｉｓｅ．
Ｔａｋｉｎｇｌｏｇａｒｉｔｈｍ�ｗｅｏｂｔａｉｎ：

﹣ｙ［ｍ�ｎ］ ＝﹣ｘ［ｍ�ｎ］ ＋-ｎ［ｍ�ｎ］ （11）
ｗｈｅｒｅ﹣ｙ［ｍ�ｎ］ ＝ｌｎ（ｙ［ｍ�ｎ］ ）．ＰｅｒｆｏｒｍｉｎｇＦＤＣＴ
ｂａｓｅｄｏｎＵＳＦＦＴｔｏ﹣ｙ［ｍ�ｎ］�ｗｅｃａｎｇｅｔｃｕｒｖｅｌｅｔ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ�ｆｏｒｗｈｉｃｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｗｉｌｌｂｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄ．

3．2　 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｆｏｒｃｕｒｖｅｌｅｔ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ� ｎａｍｅｌｙ� ｈａｒｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ａｎｄ ｓｏｆｔ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ．Ｔｈｅｈａｒｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ�

ｆ（﹣ｙ） ＝ ﹣ｙ ｜﹣ｙ｜＞λ
0 ｜﹣ｙ｜≤λ （12）

Ｔｈｅｓｏｆｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｉｓ

ｆ（﹣ｙ） ＝ ｓｇｎ（﹣ｙ）（﹣ｙ－λ） ｜﹣ｙ｜＞λ
0 ｜﹣ｙ｜≤λ （13）

ｗｈｅｒｅｆ（﹣ｙ） ｉｓ ｃｕｒｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｆｔｅｒｈａｒｄ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ�ｉ．ｅ．�ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ�λｉｓ
ｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ�ｓｇｎｉｓｓｉｇｎｆｕｎｃｔｉｏｎ．

3．3　Ａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ

Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ�ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｏｕｓｅａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ａｎｄｅｘｔｅｎｄｔｈｅＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋｍｅｔｈｏｄｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙＣｈａｎｇ
ＳＧ （2000） ｔｏｄｉｓｃｒｅｔｅｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ�ｉ．ｅ．�
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｔｏｃｕｒｖｅｌｅｔ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｕｎｄｅｒｅａｃｈｓｃａｌｅ：

λ＝σ
2

σｘ
（14）

ｗｈｅｒｅσ2ｉｓｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅａｆｔｅｒｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ�
σｘｉｓｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆｃｕｒｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｍａｔｒｉｘ
ｕｎｄｅｒａｓｃａｌｅ．Ｍｏｎｔｅ-Ｃａｒｌｏｍｅｔｈｏｄｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅσ2．
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3．4　 ＮｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆＳＡＲｉｍａｇｅ

　Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｂｏｖｅａｎａｌｙｓｉｓ�ｔｈｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ： （1）ｔａｋｅｌｏｇａｒｉｔｈｍｏｆｉｍａｇｅｓ
ｗｉｔｈｎｏｉｓｅ�ｙｉｅｌｄｉｎｇｔｈｅｉｍａｇｅｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ａｄｄｉｔｉｖｅＧｕａｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ；（2）ａｐｐｌｙＦＤＣＴｔｏｏｂｔａｉｎｃｕｒｖｅｌｅｔ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ；（3）ａｐｐｌｙＭｏｎｔｅ-Ｃａｒｌｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｅｖａｌｕａｔｅ
ｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅｉｎｅａｃｈｌｅｖｅｌｏｆｃｕｒｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ；
（4）ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｆｏｒｅａｃｈｓｃａｌｅａｎｄｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ；
（5） ｐｅｒｆｏｒｍ ｈａｒｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｎｄｓｏｆｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｔｏ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｅｖｅｒｙ ｓｃａｌｅａｎｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ； （6） ａｐｐｌｙｉｎｖｅｒｓｅ
ｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｔｏｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅＳＡＲ

ｉｍａｇｅｓ．

4　ＥＸＰＥＲＩＭＥＮＴＳＡＮＤＡＮＡＬＹＳＩＳ
　Ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ�ｗｅｃｈｏｏｓｅａｓｉｎｇｌｅｌｏｏｋＳＡＲ

ｉｍａｇｅｏｆ256×256ｆｏｒｔｅｓｔｉｎｇ．Ｈａｒｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｎｄ
ｓｏｆｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｒｅｐｒｅｆｏｒｍｅｄｆｏｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙｂｏｔｈｃｕｒｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．Ｆｉｇ．1
（ａ）ｉｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｗｉｔｈｓｐｅｃｋｌｅｎｏｉｓｅ；Ｆｉｇ．1（ｂ）
ａｎｄＦｉｇ．1（ｃ） ａｒｅｉｍａｇｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｗａｖｅｌｅｔｈａｒｄ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｎｄｗａｖｅｌｅｔｓｏｆｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；
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一种新的ＳＡＲ图像相干斑抑制算法

张志禹�张九龙�荣　柱�吕延军�黄　薇
西安理工大学 自动化与信息工程学院 陕西 西安　710048

摘　要：　合成孔径雷达 （ＳＡＲ）图像会受到相干斑噪声的污染�对 ＳＡＲ图像的后续处理产生了很大影响。 提出一种基于快
速离散曲波变换 （ＦＤＣＴ）抑制合成孔径雷达 （ＳＡＲ）图像相干斑噪声的方法。 先通过 ＦＤＣＴ把 ＳＡＲ图像变换到曲波域中�得
到曲波系数�再应用自适应阈值算法估计不同尺度、不同方位曲波系数的阈值�分别对曲波系数进行硬阈值和软阈值化处理�
最后通过ＦＤＣＴ反变换恢复出图像。 对单视 ＳＡＲ原始图像进行处理�并与小波去噪方法进行各种量化比较�结果表明�
Ｃｕｒｖｅｌｅｔ滤波器要比Ｗａｖｅｌｅｔ滤波器效果好�软阈值算法的效果比硬阈值算法好。 基于 ＦＤＣＴ的 ＳＡＲ图像相干斑去噪�不仅
抑制相干斑能力比较强�而且在目标的边缘及纹理信息的保持上也有很大的优势。
关键词：　合成孔径雷达�相干斑�快速离散曲波变换 （ＦＤＣＴ）�图像去噪


