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摘  要: 稀疏编码已经广泛应用于复数图像的降噪问题,其中,近些年提出的分组稀疏编码由于能够充分利用同

一分组图像块的相似性,在滤除噪声和提高降噪信噪比方面具有更大的优势.研究了一种基于 K-means 聚类方法的

复数图像分组稀疏降噪算法,通过改进聚类算法,验证了 K-means 算法对分组稀疏编码算法的分组有效性.采用在线

复数词典训练算法快速获取编码字典,并运用分组正交匹配追踪算法,实现了分组图像块的稀疏编码.通过限制每一

分组图像块中编码的相似性,有效抑制了对图像块中噪声的编码,提高了对复数图像的降噪效果.为验证算法的有效

性,对模拟和真实的干涉合成孔径雷达图像的仿真噪声进行了定量分析,证明了所提算法相对于以前的分组稀疏编

码算法在峰值信噪比指标上有一定的提升.最后对真实的干涉合成孔径雷达图像进行了降噪,进一步验证了所提降

噪算法对于真实噪声的降噪能力. 
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Complex Value Image Group Sparse Coding Denoising Algorithm Based on K-means 
Clustering Method 
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Abstract:  Sparse coding has been widely used in complex value image demising. In recent years, the proposed block sparse coding has 

more advantages in noise filtering and noise reduction because it can make full use of the similarity of patches in the same block. In this 

paper, a K-means clustering method based sparse demising algorithm for complex image grouping is studied. By improving the clustering 

algorithm, the grouping effectiveness of K-means algorithm for sparse block coding algorithm is verified. The online complex dictionary 

training algorithm is used to acquire the coded dictionary quickly, and the sparse coding of block image is realized by using the grouping 

orthogonal matching pursuit algorithm. By inducing the similarity of the coding in each block, the coding of noise in the block is 

effectively suppressed and the noise reduction of the complex value image is improved. In order to verify the effectiveness of the 

proposed algorithm, the demising of simulated and real interferometric synthetic aperture radar images is quantitatively analyzed, which 

proves that the proposed algorithm has a certain improvement in peak signal-to-noise ratio (PSNR) compared with the previous block 

sparse coding algorithm. Finally, the real interferometric synthetic aperture radar image is demised, which further verifies the de-noising 

ability of the proposed algorithm for real noise. 
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1   引  言 

当前,地形测绘、航天侦察和医学诊断等多个领域对复数图像的处理提出了应用需求.在地形测绘领域,使

用卫星或飞机搭载的合成孔径雷达系统获取高分辨率地面反射复数影像,每一分辨元的影像信息中不仅含有

灰度信息,而且还包含干涉所需的相位信息.在医学领域,磁共振图像(magnetic resonance imaging)利用核磁共振

原理,依据所释放的能量在物质内部不同结构环境中不同的衰减,通过外加梯度磁场检测所发射出的电磁波,即

可得知构成这一物体原子核的位置和种类,接收到的电磁波信息是以复数形式存储的.但是在诸多应用领域的

复数图像的获取过程中会有噪声的干扰.噪声产生的原因主要为在复数图像采集和生成的过程中外部环境的

干扰和设备条件的有限性等.因此,研究复数图像的降噪算法对提高测量精度、实现测量数据的高效应用具有

重要意义. 

目前复数图像降噪的实现方法主要分为两类.第 1 类降噪算法是采用实数域的降噪算法对复数的实部和

虚部分别降噪,最后将降噪结果重新组合得到复数图像的降噪结果.该类降噪算法的研究成果较多.文献[1,2]采

用了小波降噪的方法处理 InSAR 图像.小波变换降噪可以很好地保护有用的信号尖峰和突变信号.文献[3,4]采

用的都是实数域中经典的 BM3D 算法完成对实数图像的降噪,但同时也突出了 BM3D 算法时间复杂度高的缺

点.而 Zhang 等人[5]则使用 BM3D 算法完成了对复数图像的降噪.此外,还有基于概率统计与先验知识的降噪算

法[6]和正则化最优化方法[7,8]等,都是将实数域降噪算法应用到复数域图像降噪的经典实例.这类方法的局限性

在于其忽略了实部和虚部之间的联系. 

第 2 类降噪算法是将复数作为统一的整体实施降噪.该类降噪算法中具有代表性的是基于非局部图像块

相似性的降噪算法和基于复数域自适应稀疏编码的算法.文献[9]提出对复数图像中相似图像块作加权平均的

方法实现 MRI 复数图像的降噪,该算法存在计算效率低、运算耗时长的问题.文献[10]提出将复数域中自适应

字典训练和稀疏编码方法应用到复数图像降噪当中,其降噪效果要优于将实部、虚部分别进行实数域稀疏编码

降噪算法的降噪效果. 

近年来,基于群组稀疏编码对图像实现降噪的算法[11,12]成为研究热点.这种算法通过对图像分割、分类之

后,能够有效地利用需要降噪的图像中各个图像块之间的相似信息,从而获得了相对于基于稀疏编码的降噪算

法更好的降噪效果.本文通过研究复数域中的图像块聚类算法和复数图像块群组稀疏编码算法,提出了基于

K-Means 聚类方法的复数图像稀疏编码降噪算法.通过对模拟数据和真实含噪干涉相位图像降噪的实验结果

可以得出,本文提出的算法相较于不采用分组的稀疏编码算法和已有的分组稀疏编码算法,在降噪和细节保留

上效果更优. 

2   图像的分割与聚类 

2.1   图像块分割 

本文的降噪方法首先要获得编码向量.如果将整幅图像作为一个向量进行编码,由于真实图像的维度较大,

其运算时间无法满足要求.通常的方法是对复数图像进行分割降噪,最后将分割的图像块的降噪结果进行合并.

假设需要降噪的图像大小是 N1N2,图像块大小设定为 nn 的正方形,对整幅图像进行滑动取块.由此获得的待

编码向量大小为 n21. 

采用上述图像分块方法主要有以下 3 个优点. 

(1) 降低字典原子的维度,从而有效降低稀疏编码降噪算法的复杂度. 

(2) 使用重叠的图像块有利于训练集的丰满,训练出的字典更加准确. 

(3) 在滑动取块过程中每次只滑动一个像素点的做法使得同一个像素点可能分属多个不同的图像块.通过

对每一个图像块的降噪,使得在确定一个像素点的最终降噪值时可以通过每个关联图像块的降噪值来进行联

合估计,从而进一步提高降噪的效果. 

为实现上述图像分割方法,将需要降噪的噪声图像 z 生成列向量,定义分割矩阵 Ci,从整幅图像生成的列向
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量 z 中选择分割出的图像块列向量 zi,即: 

 i iz C z  (1) 

所以,整幅图像的图像块选择过程为 

 1 2 1 2[ , ,..., ] [ , ,..., ]
p P

T T T T T T T T
k kz z z C C C z  (2) 

其中,kp 为分割获取的图像块个数. 

在对每个图像块 zi 完成降噪后,将降噪后的图像块列向量用 Ci 对其作分割过程的逆操作,即可获得完整的

降噪后图像列向量,进而获得完整的降噪图像. 

2.2   图像块聚类算法 

本文采用了 K-Means 聚类算法对分割后的图像块进行聚类.该算法是一种基于划分的方法,以各类的均值

作为聚类中心,代表相应的类,通过循环迭代进行划分,直到聚类准则函数最优.K-Means 算法遵照聚类算法的统

一原则,最终目标是类内单元紧凑、类之间距离大并且相对较为独立. 

为了便于描述K-Means算法,记分割后的图像块聚类分组 { | 1,2,..., },iZ Z i k  其中,k为聚类数.各类中的样

本数分别为 m1,m2,...,mk,分组 iZ 中的向量为 , ,1 ,2 ,{ | , ,..., , 1,2,..., }.
ii j i i i m iy y y y j m  

定义误差平方和: 
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其中, iz 是第 i 类的类中心: 
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i i j
ji

z y
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   (4) 

K-Means 算法的最终目的是要最小化误差平方和 E.算法流程图如图 1 所示. 

 

Fig.1  Flow chart of clustering algorithm 

图 1  聚类算法流程图 

输入:聚类数 k,整幅图像构成的向量组; 

输出:k 个类的类中心,每个向量的类索引. 

① 从待聚类的向量组中任取 k 个向量作为初始聚类中心; 

② 计算向量组中其他向量到这 k 个初始类中心的欧氏距离,将其分配给距离最近的类; 

③ 计算 k 个聚类的平方误差总和,用准则函数评价聚类效果; 

④ 以每一类的均值作为新的聚类中心; 
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⑤ 重复步骤②~④,直到准则函数收敛则停止.从而得到 k 个类最终的类中心和每个向量的类索引. 

K-Means 算法的全局性聚类效果较好,并且实现也较为简单.但是 K-Means 算法的缺陷在于 k 的值需要设

定.所以 k 值的选择是 K-Means 算法的关键一步. 

本文采用轮廓稀疏评估聚类效果,确定 k 值. 

定义. 轮廓系数 Si,j: 

 , ,
,

, ,max( , )
i j i j

i j
i j i j

b a
S

a b


  (5) 

其中,bi,j 是向量 yi,j 到非第 i 类的所有向量的平均距离,ai,j 是向量 yi,j 到第 i 类所有其他向量的平均距离.将所有

向量的轮廓系数求平均,可以得到总轮廓系数.由公式(5)可知,轮廓系数的取值介于[–1,1],越趋近于 1,代表内聚

度和分离度相对更优. 

在本文对 K-Means 算法的应用中,将 k 值从 10 到 n/3(n 为向量组中列向量数)遍历一遍,其中,步长取 20,计

算轮廓系数,从而得到轮廓系数关于 k 的曲线.在曲线的峰值点处,前后各取 5 个 k 值.通过进一步比较轮廓系数,

获得更为精确的最优 k 值. 

文献[13]提出了一种基于组稀疏的降噪算法,其中对图像块的分类采用的是最近邻算法.最近邻算法的优

点在于简单、易实现,只需设定相似性准则阈值,可以对样本进行在线训练,即中途加入样本不会有影响.但是最

近邻算法遵循“贪婪”原则,从而可能导致先分出来的类中样本数量很大,而这其中可能会存在与后面的类中心

距离更近的样本 ,但是因为其已经被分到前面的类中 ,从而无法正确聚类 .因此 ,从聚类方法的原理上分析 , 

K-Means 算法的聚类效果会优于最近邻算法,从而能够更加有效地利用相似图像块的信息. 

3   稀疏编码降噪 

3.1   稀疏降噪原理 

本文采用的噪声模型是加性高斯白噪声,该模型是磁共振图像和能够采用高斯密度近似的合成孔径雷达

系统的噪声模型. 
 z x n   (6) 

其中,z 是复数图像的观测值,x 是不含噪声的复数图像,n=nR+jnI 是图像的观测噪声.nR 和 nI 是满足均值为 0、方

差为2/2 的独立高斯随机变量. 

运用稀疏编码对图像进行降噪的基本原理参见文献[13],下面主要分析在对图像完成分割和聚类之后的组

稀疏降噪的原理和优点. 

在噪声干扰下,记信号 x 的观测值为 z,通过降噪后的降噪估计值为 .x

运用稀疏编码降噪算法对整张图像的

降噪过程可以描述为观测值 z 向信号空间的投影,即: 

 ( , )x P z S  (7) 

其中, ( ( ))S span D s (s 为编码中非零元素的索引),是字典对应编码中非零索引的元素张成的空间.在理想情况

下,S 应该为信号空间.而在实际情况中,空间 S 当中会包含部分由噪声所张成的空间.在对复数图像分割和聚类

后,同一类中的图像块所对应的字典所张成的空间则是相同的. 

记第 i 个聚类中的图像块对应的字典所张成的空间为 Si,其中包含的图像块个数为 mi,所以降噪过程为 

 ( , )i i ix P z S   (8) 

其中, ,1 ,2 ,... .
ii i i i mS S S S    由于 ,iS S 即分组后的图像块对应的字典张成的空间要比不分组时更加紧致,使

得编码的稀疏度相应降低.文献[10]指出,复数图像的降噪估计误差 x x 与信号稀疏度成正比.故由于分组稀疏 

编码算法的编码稀疏度小于未分组稀疏编码算法的编码稀疏度,所以前者获得的降噪估计值比后者更为精确,

即降噪效果更好. 

目前被应用于复数图像降噪的比较先进的降噪算法有 BM3D 算法、WFT 算法、复数稀疏编码.其中,BM3D

算法是通过对实部、虚部分别降噪完成对复数图像的降噪,这种方法在复数域的应用效果不佳.WFT 算法的编
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码字典则是采用了傅里叶字典.复数稀疏编码算法和本文算法均采用自适应训练获得的字典,字典训练方法参

见文献[14].通过自适应训练获得的字典针对性强,而傅里叶字典是一种通用编码字典,所以前者张成的空间是

包含于后者张成的空间.通过对分组稀疏编码算法和未分组稀疏编码算法的分析可以得出:由字典张成的空间

越紧致且逼近信号空间,降噪效果越好. 

3.2   分组稀疏编码算法 

记第 i 个分组中的元素 ,1 ,2 ,[ , ,..., ]
ii i i i Nz z z z (Ni 为该分组中的图像块数量),则在分组稀疏编码的过程中,需 

要解决的是如下最优化问题: 

 

,1 ,2 ,

2
, , 2

1

min(| | | | ... | |)

s.t. || ||

  

 


  





 ≤

i

i

i i i N

N

i j i j
j

D z
 (9) 

其中,D 为复数编码字典,i,j 是对应于 zi,j 在字典 D 下的复数稀疏编码.本文采用贪婪算法求解上述优化问题.算

法流程如下所示. 

输入:第 i 个分组 Zi 的图像块向量 ,1 ,2 ,, ,..., ,
ii i i Nz z z 最大迭代次数 N,初始化字典 D,编码i,误差参数,最大迭

代次数 N, 0 ;iZ   

输出:计算对应的稀疏编码 ,1 ,2 ,[ , ,..., ].
ii i i i N     

 ① 寻找字典中的最优原子 1 ,1 ,2 ,, [ , ,..., ],
i it i i i i ND      it 为 1,1 1,1 1,max (| | | | ... | |)

i i i i i

H H H
t t i t i t i ND D D       的解. 

② 将
it

D 添加到已选字典原子集合 ( ),iD S 并且更新索引 1 { };i i iS S t   

③ 令 1( )( ( ) ( )) ( ),H H
i i i i iP D S D S D S D S 更新残差 ;i i i iZ PZ    

④ 残差 0 ,i ＜ 算法结束,否则, 1,i i  并返回步骤②. 

算法流程图如图 2 所示. 

 
Fig.2  Flow chart of group sparse coding algorithm 

图 2  分组稀疏编码算法流程图 

4   实验验证 

4.1   模拟曲面降噪仿真 

在本节中,将对模拟复数图像进行实验,验证本文算法的有效性.根据干涉合成孔径雷达测量原理,构造出
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能模拟真实地形高程信息的曲面,根据本文中的噪声模型添加噪声生成含噪复数图像.所使用的曲面模型引自

文献[15]. 

文献[10]已经通过实验验证了复数稀疏编码算法[10]比复数图像实部和虚部分别降噪的 BM3D 算法更优.

所以下面将对比本文算法、分组稀疏编码算法[13]和复数稀疏编码算法[10].如图 3 所示,图 3(a)~图 3(c)这 3 种是

模拟生成的曲面,图 3(d)为真实地形的高程信息,数据引自文献[16]. 

在本文实验中,当噪声水平为 0.3 时,n=8;当噪声水平为 0.5 或 0.7 时,n=10.根据轮廓系数的计算,获得曲面图

3(a)~图 3(d)在不同噪声水平下对应的最佳估计值. 

       
(a) 高斯曲面             (b) 连续正弦曲面          (c) 非连续正弦曲面          (d) 真实地形 

Fig.3  Simulated surface 

图 3  模拟曲面 

由于图像在降噪后需要进行解缠,所以本文在评价指标方面,除了选用峰值信噪比 PSNR 之外,还定义了一

个新的指标NoE.NoE是解缠后相位图像中值大于的数目(number of error).用复数值的幅值和相位角计算峰值

信噪比 PSNR 的定义如下: 

 2 2
1 210lg(4π / || ( ( ) ( )) || )FPSNR N N W angle x angle x    (10) 

其中, x

为复数图像的降噪估计值,x 为原始不含噪的复数值, || ||F 是指求矩阵的 F 范数. 

本文仿真中对模拟曲面所加的噪声水平分别是 0.3、0.5、0.7 和 0.9.在 4 种不同的噪声水平下验证复数稀

疏编码算法[10]、分组稀疏编码算法[13]和本文算法的降噪效果.由峰值信噪比的定义可知,PSNR 数值越大,算法

的降噪效果越好. 

仿真结果见表 1.根据峰值信噪比 PSNR的对比结果,算法 3(本文算法)优于算法 2(分组稀疏编码[10]).由于分

组稀疏编码[10]算法中的分组算法存在相似性判断不准确的可能,所以在某些情况下分组效果较差,从而影响了

降噪效果.而本文算法中使用的 K-Means 算法全局性聚类效果较好,所以降噪结果能够基本保持稳定地高于算

法 1(复数稀疏编码[13]算法).本文算法的解缠错误率较算法 1 和算法 2 略低.当噪声水平较高时,本文算法的运算

速度比算法 1 和算法 2 更具一定优势. 

Table 1  Comparison of noise reduction results 

表 1  降噪结果对比 

 噪声水平 k 值 
PSNR(dB) NoE 时间(s) 

算法 1 算法 2 算法 3 算法 1 算法 2 算法 3 算法 1 算法 2 算法 3

曲

面 
a 

0.3 1 712 43.260 44.005 44.101 0 0 0 72.80 65.56 71.55 
0.5 1 466 39.183 38.522 39.657 0 0 0 67.43 69.74 86.16 
0.7 1 255 36.815 36.808 36.867 0 0 0 70.56 74.46 69.73 
0.9 1 196 34.460 35.325 35.960 0 0 0 62.15 65.56 52.58 

曲

面 
b 

0.3 1 509 48.977 49.174 49.455 0 0 0 64.95 60.25 55.52 
0.5 1 413 42.900 43.368 43.668 0 0 0 61.02 71.45 80.44 
0.7 1 152 39.913 40.061 41.179 0 0 0 69.46 70.21 66.61 
0.9 1 012 37.582 37.590 37.698 0 0 0 79.05 81.24 67.67 

曲

面 
c 

0.3 1 208 44.110 44.560 45.520 0 0 0 69.66 62.59 69.44 
0.5 1 050 39.975 40.365 40.458 0 0 0 65.29 70.25 80.32 
0.7 931 35.879 35.967 36.162 0 0 0 68.89 70.34 66.70 
0.9 852 34.128 34.732 35.063 7 7 5 67.45 72.13 60.50 

曲

面 
d 

0.3 1 813 34.840 35.098 35.269 17 17 11 145.22 122.54 135.90
0.5 1 632 31.283 31.623 31.760 19 19 18 98.72 108.56 93.89 
0.7 1 450 28.920 28.715 29.272 19 20 19 102.33 90.36 87.60 
0.9 1 384 27.496 27.386 27.238 20 18 20 92.00 80.26 71.24 
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表 2 为曲面 d 在噪声水平为 0.5 时 3 种算法的分组时间和编码时间.由表 2 可知,当噪声水平较高时,本文

算法的分组时间较算法 2 更短.图 4 为在噪声水平=0.5 时,关于曲面 d 的降噪结果对比.从图中可以发现,在图像

中出现地形交汇的区域时,本文算法的处理效果优于复数稀疏编码[10]和分组稀疏编码[13]的处理效果. 

Table 2  A comparison between the efficiency of grouping and coding for surface d 

表 2  曲面 d 分组效率和编码效率比较 

噪声水平:0.7 分组时间(s) 编码时间(s) 
算法 1 未分组 26.54 
算法 2 35.56 9.68 
算法 3 23.61 10.15 

    
(a) 含噪图像                (b) 复数稀疏编码             (c) 分组稀疏编码               (d) 本文算法 

Fig4  Comparison of noise reduction results of real terrain complex image under simulated noise 

图 4  模拟噪声下真实地形复数图像降噪结果对比图 

4.2   真实含噪复数图像降噪仿真 

在本节中,选择真实的含噪干涉相位图像对复数稀疏编码[10]、分组稀疏编码[13]和本文算法分别进行仿真 

实验.本节实验采用的是由欧洲航天局(ESA)发布的 InSAR 图像数据,具体位置是东经 23 01 55  到 23 04 24 ,  北 

纬 38 18 30  到 38 19 32  的希腊埃瓦格利斯特里亚城附近.图 5 为真实干涉相位图像和 3 种算法降噪后的结果. 

从图 5 的框中区域可以看出,本文算法在降噪效果上优于复数稀疏编码[13],在图像的细节保留上优于复数

稀疏编码[13]和分组稀疏编码[10]. 

    
(a) 含噪干涉相位图像          (b) 复数稀疏编码             (c) 分组稀疏编码              (d) 本文算法 

Fig.5  Comparison of noise reduction effect of real interference phase image 

图 5  真实干涉相位图像降噪效果对比图 

5   总结与展望 

本文将聚类思想应用到复数域图像降噪问题的解决中.从实验结果看,对图像进行分割和聚类,并运用稀疏

编码实现降噪的方法比现有基于稀疏编码算法降噪峰值信噪比效果更优.本文的稀疏编码算法中采用了“贪婪”

算法的思想,存在局部最优而非全局最优的问题,在下一步的研究中,需要改进. 
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