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改进AnisGF和维纳滤波的声呐图像去噪*
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摘 要:声呐检测技术目前已被广泛应用于水下结构检测,受水下复杂环境影响,声呐图像通常存在分辨率低、噪声

干扰严重、边缘细节模糊、纹理信息差等实质问题。针对这些问题,本文提出一种基于改进各向异性引导滤波和维纳

滤波的融合去噪算法。算法首先在传统AnisGF上引入局部结构相似性指数作为权重因子,实现在去噪的同时保留

更多的边缘结构信息;其次,利用贝叶斯优化方法确定维纳滤波的SSIM权重,最后融合AnisGF与维纳滤波方法对声

呐图像进行联合去噪。实验结果表明,本文所提出的算法相比传统算法在均方误差、峰值信噪比和结构相似性指数上

有9.5%、4%和10%的提升。
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Abstract:Sonar
 

detection
 

technology
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

underwater
 

structure
 

detection.
 

Affected
 

by
 

the
 

complex
 

underwater
 

environment,
 

sonar
 

images
 

usually
 

have
 

substantial
 

problems
 

such
 

as
 

low
 

resolution,
 

serious
 

noise
 

interference,
 

fuzzy
 

edge
 

details,
 

and
 

poor
 

texture
 

information.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

these
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fusion
 

denoising
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

anisotropic
 

guided
 

filtering
 

and
 

Wiener
 

filtering.
 

Firstly,
 

the
 

local
 

structural
 

similarity
 

index
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

traditional
 

AnisGF
 

as
 

a
 

weighting
 

factor
 

to
 

achieve
 

denoising
 

while
 

retaining
 

more
 

edge
 

structure
 

information.
 

Secondly,
 

the
 

Bayesian
 

optimization
 

method
 

was
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

SSIM
 

weight
 

of
 

Wiener
 

filtering.
 

Finally,
 

AnisGF
 

and
 

Wiener
 

filtering
 

were
 

combined
 

for
 

joint
 

denoising
 

of
 

sonar
 

images.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

9.5%,
 

4%
 

and
 

10%
 

improvements
 

in
 

mean
 

square
 

error,
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

structural
 

similarity
 

index
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

algorithm.
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0 引  言

  水下声呐技术[1-2]作为一种非侵入式的检测手段,已被

广泛应用于大坝等水下结构的检测。复杂的水下环境、水
下能见度低和变化的水压等因素都增加了检测难度,而声

呐技术的发展为解决这些问题提供了可能,为评估大坝的

安全状况提供重要依据。前视声呐设备提供大坝水下部分

的声呐图像[3],帮助检测人员发现结构性破坏、裂缝、沉积

物聚积等问题。水下声呐系统需要特殊的装备和船只,以
及高度专业化的技术人员,这使得数据采集变得昂贵和耗

时[4]。相比于光学图像,声呐图像通常分辨率不足[5],部分

成像声呐分辨率随距离下降明显,难以在安全距离下形成

对目标的有效识别。同时由于大坝的水下环境复杂和声呐

设备的镜像,使得声呐图像存在严重的斑点噪声和高斯噪

声,导致坝体声呐图像的边缘细节模糊[6]、纹理差、图像质

量不理想,对后续一系列的声呐图像处理产生不利的影响。
因此研究坝体声呐图像去噪的方法受到众多学者的关注,
在去噪的同时有效保留边缘细节信息也具有重要的研究意

义和应用价值。
去噪是声呐图像预处理中非常重要的一环,其目的是

减弱乃至消除噪声信号,以获得更清晰的图像。在传统去

噪算法方面国内外学者通常只考虑到单种噪声的影响。

Ziane等[7]将瑞利概率分布函数合并到双边和非局部均值
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滤波器中,提出了一个增强的散斑噪声减少框架,但该方法

只考虑到了散斑噪声。Jiang等[8]利用稀疏分解的去噪算

法对侧扫声呐图像进行去噪,该算法也只针对散斑噪声有

较好的效果。水下环境复杂,单一噪声的去噪效果无法评

价去噪算法的好坏。
当前水下声呐图像去噪的主要方法包括空间域方法和

变换域方法。空间域去噪方法直接对声呐图像的像素点灰

度值进行处理,以达到去噪目的。Qin等[9]提出一种自适

应均值滤波算法,根据图像中噪声的强度自动选择合适的

滤镜窗口大小,通过噪声点输出平均灰度值,非噪声点输出

原值的方法进行自适应去噪。但该方法只判断了像素点是

否为椒盐噪声,对于其他噪声效果一般。赵冬冬等[10]将传

统空间域方法和神经网络进行结合提出一种基于密集残差

和双通道注意力机制网络的前视声呐图像去噪方法,根据

声呐图像的噪声特点生成模拟数据来进行网络训练从而达

到去噪效果。该算法考虑到高斯噪声和瑞利噪声但是在样

本数量有限的情况下存在过拟合的风险。
变换域方法通过将图像转换到新的空间中,利用图像

在新空间的特性进行去噪处理。Ciotirnae等[11]使用未抽

取的小波变换与局部二进制模式的特征提取器方法进行图

像去噪,改善图像质量和均方误差,但是该算法运用在声呐

图像上存在一定的局限性且对声呐图像的去噪效果一般。
在变换域中使用机器学习的方法对图像进行去噪也能提高

一定的效果。夏平等[12]采用复Contourlet分析提取各尺

度中声呐图像每一方向的弱特征信息,构建高斯混合模型

接着采用期望最大算法训练模型参数估计图像增强系数,
实现图像的去噪和增强。Chen等[13]提出一种基于固定水

域噪声模型的声纳图像去噪方法,建立水域噪声模型通过

测试得到模型参数,再利用这些参数作为频域滤波参数对

声呐图像进行去噪处理。采用机器学习的方法进行图像去

噪能够提升一定的效果,但对于声呐图像而言,有限的数据

集无法使该类算法在性能上达到最佳。
面对复杂的水域环境,将空间域和变换域的方法结合

也可以获得较好的去噪效果。张宇等[14-15]采用BM3D算

法初步去噪,再引进改良的Canny算子优化引导滤波,从
而保留更多的图像边缘细节。但该算法时间复杂度较高,
无法达到实时处理。刘源等[16]融合小波变换和非局部均

值滤波提出一种新的自适应相位图去噪方法,有效的抑制

相位图中的相干噪声。但对于声呐图像一定程度上存在细

节边缘信息上的损失。陈波等[17]基于边缘保护改进了多

项式匹配滤波算法,沿着图像纹理滑动滤波窗口,选择最小

匹配误差的窗口进行匹配滤波。利用多种去噪方式进行去

噪在效果上能得到一定的提升,但由于该算法窗口的选择

方式会在去噪效率上有所降低。
为了保留边缘细节信息的同时还有良好的去噪效果,

本文提出一种改进的各向异性引导滤波器(anisotropic
 

guided
 

filtering,AnisGF),结合维纳滤波器,用于坝体水下

声呐图像的去噪处理。传统的AnisGF[18]算法在处理具有

复杂纹理和边缘的图像时,往往难以平衡去噪和保持边缘

清晰度。本 研 究 通 过 引 入 自 适 应 权 重 调 整 机 制,优 化

AnisGF算法,使其在保持图像边缘信息的同时,有效降低

噪声水平。此外,结合维纳滤波器进一步增强算法在非均

匀噪声环境下的鲁棒性。实验结果表明,所提出的改进算

法在坝体水下声呐图像去噪方面具有较高的性能,能够有

效提高图像质量,为后续的图像分析和结构健康监测提供

可靠的数据支持。

1 算法设计

  本文算法在传统的AnisGF中添加局部SSIM 的权重

因子,将图像的边缘信息考虑到算法权重当中,利用贝叶斯

优化调整维纳滤波的SSIM 权重占比,最后输出去噪后图

像。整体融合滤波算法流程如图1所示。

图1 自适应融合滤波算法流程图

Fig.1 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

adaptive
 

fusion
 

filtering
 

algorithm

1.1 各向异性引导滤波器

  各向异性引导滤波器是一种改进的引导滤波器,它通

过使用加权平均来实现最大扩散,同时保持图像中的强边

缘。这种滤波器特别适用于处理图像中的结构不一致性和

在强滤波设置下的细节光晕问题。

AnisGF的核心思想是在局部邻域内,根据局部邻域方

差来优化权重,实现强各向异性滤波,同时保持原始引导滤

波器的低计算成本。这种方法有效地解决了传统引导滤波

器在更强的滤波设置下产生的细节光晕问题,以及在输入

图像和引导图像结构不一致时性能较差的问题。

AnisGF的核心公式可以表示为:

q(x)=p(x)+ω(x)(I(x)-p(x)) (1)

  其中,q(x)是滤波后的图像,p(x)是引导图像
 

I
 

的线

性近似,可以表示为:

p(x)=a(x)I(x)+b(x) (2)

  其中,a(x)和b(x)是通过最小二乘方法确定的系数,
用于最好地拟合引导图像的局部特性。I(x)是输入图像,
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ω(x)是关于局部领域方差的权重计算。

ω(x)=
r(x)·g(x)
‖g(x)‖2+ε

(3)

式中:r(x)是引导图像
 

I
 

的梯度,g(x)是输入图像的梯

度,ε是一个小的常数,用于防止分母为零。
由式(2)中可看出权重是基于引导图像的局部方差优

化的,这允许在图像的平滑区域实现更多的扩散,在边缘附

近则减少扩散,从而保留边缘信息,实现各向异性扩散。总

的来说,引导图像在AnisGF中起到关键作用,它提供了结

构信息,帮助保留边缘和纹理,同时减少输入图像中的噪声

和其他不期望的信息。通过这种方式,AnisGF能够在保持

图像细节的同时实现有效的平滑处理。但由于水下声呐图

像的数据较少通常情况会使用输入图像本身来作为引导图

像实现去噪,此时ε的作用会被放大从而影响去噪效果,因
此可对权重计算方式进行改进。
1.2 AnisGF权重方式改进

  根据式(3),当输入图像与引导图像一致时ε的取值尤

为关键,会直接影响去噪效果。
这时式(3)则变为:

ω(x)= g(x)2

g(x)2+ε
(4)

  只有当ε的值远大于g(x)2 时,滤波效果较好,细节保

护较强,但有可能会造成图像平滑过渡,对于后续的图像处

理造成不便的影响。王成杰[19]通过构造局部方差与自然

图像近似中值方差的平均偏离度函数δ(σi2)来自动计算正

则化ε参数,实现某种程度上的图像自适应。但是对于不

同的声呐图像可能需要不一样的δ(σi2)函数才可以达到较

为理想的效果。
为了加强去噪算法的自适应能力和算法的准确性,本

文使用结构相似性指数(structural
 

similarity
 

index,
 

SSIM)
来调整AnisGF中的权重,在 AnisGF中,权重通常是基于

局部方 差 来 计 算 的,以 实 现 各 向 异 性 扩 散。通 过 引 入

SSIM,可以更加关注图像的结构信息,从而改进权重的

计算。
要引入SSIM 来调整权重,可以将权重计算公式修

改为:
ωSSIM(x,y)=SSIM(I(x),I(y))·ω(x,y) (5)

  则式(1)可修改为:

q(x,y)=p(x,y)+ωSSIM(x,y)(I(x,y)-p(x,y))
(6)

  这里,SSIM(I(x),I(y))表示在位置x 和y 处的局

部SSIM值,它衡量这两个位置的图像块之间的结构相似

性。这样,权重不仅考虑梯度的相似性,还考虑了结构的相

似性。
简单来说,SSIM的计算涉及到亮度、对比度和结构3

个部分,其公式为:

SSIM(x,y)=
(2μxμy +C1)(2σxy +C2)

(μ2
x +μ2

y +C1)(σ2x +σ2y +C2)
(7)

  其中,μx 和μy 分别是位置x 和y 的局部均值,σ2x 和σ2y
是局部方差,σxy 是局部协方差,C1 和C2 是为了避免分母

为零而添加的小常数。

μx =
1
N∑

N

i=1
xi (8)

σx =
1

N -1∑
N

i=1

(xi-μx)2  
1/2

(9)

  结构相似性指数理论取值范围在[-1,1],然而在实际

应用中SSIM的值通常在[0,1]范围内。当局部区域结构

相似性SSIM(x,y)越接近1时,权重ωSSIM(x,y)越大,这
意味着在滤波过程中,相似性高的区域对最终结果的贡献

更大,表明在该位置的引导图像对输入图像的影响更大,从
而有助于更好地保留图像的结构信息和细节。这种权重调

整有助于在去噪过程中保持图像的重要结构特征,如边缘

和纹理,同时减少不相似区域的影响,这些区域可能包含更

多的噪声或伪影。由于声呐图像分辨率低,图片有效细节

相对较少,这种方法也适用于声呐图像增强和融合等应用,
保存更多的细节信息,防止去噪过渡造成细节缺失,其中结

构保持是一个关键因素。
结构相似性指数的引入为权重调整提供一种新的方

法。SSIM不仅衡量图像的亮度和对比度,还特别关注图

像的结构信息,这对于保持图像的边缘和纹理区域至关重

要。通过将SSIM纳入权重计算,本研究能够实现更好的

结构保持,这对于图像滤波过程中的细节保留尤为关键。
此外,SSIM 作为一种全面的图像质量评价指标,能够提供

更准确的权重调整,从而显著提高滤波后的图像质量。这

种适应性强的方法特别适合处理具有复杂结构和纹理的图

像,能够有效平衡图像的平滑处理与细节保持之间的关系。
更重要的是,在图像融合和去噪等应用中,采用SSIM 调整

权重有助于减少滤波引起的伪影,尤其是在图像的边缘和

纹理区域,这对于提升最终图像的视觉质量和准确性具有

重要意义。因此,将SSIM 应用于AnisGF中的权重调整,
不仅能够更好地保留图像的结构信息,还能提高滤波效果,
这在图像去噪、增强和融合等应用场景中尤为重要。

1.3 改进AnisGF与维纳滤波相结合

  1)维纳滤波

维纳滤波(Wiener
 

filter,WF)是一种线性滤波器,用于

从带噪声的观测信号中估计一个信号。它基于最小均方误

差准则,旨在最小化原始信号和估计信号之间的均方误差。
这个误差定义为期望响应与滤波器实际输出之差。维纳滤

波将图像噪声模型化,通过建立图像退化模型来描述图像

从原始状态到观测状态的变换过程。这个模型通常包括信

号和噪声的统计特性。
根据信号和噪声的功率谱密度,维纳滤波器的频率响

应 H(Ω)可以表示为:

H(Ω)=
Sxx(Ω)

Sxx(Ω)+Snn(Ω)
(10)
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  其中,Sxx(Ω)是信号的功率谱密度,Snn(Ω)是噪声的

功率谱密度。
在信号功率远大于噪声功率的频率区域,维纳滤波器

的频率响应接近1,即滤波器通过这些频率成分;而在噪声

功率远大于信号功率的频率区域,滤波器的频率响应接近

0,即滤波器衰减这些频率成分。

2)融合去噪算法

改进AnisGF的优势在于它能够保持图像的边缘信

息,同时减少噪声。结合SSIM 权重后可以根据图像局部

结构的方向性来调整滤波强度,更好地保护图像中的重要

结构特征,但在提升SSIM 的过程中会牺牲一部分的均方

误差的性能。维纳滤波核心目标是最小化滤波输出和实际

信号之间的均方误差。将改进后的AnisGF和维纳滤波结

合使用,可以同时利用两者的优势,维纳滤波提供了一种基

于统计最优的滤波框架,而改进的 AnisGF则提供了一种

有效的边缘保护机制。不仅弥补改进的 AnisGF的不足,
还可以有效地降低滤波误差,在空间域和频域上进行去噪,
从而达到更好的去噪效果。

3)贝叶斯优化

本文改进的AnisGF算法中加入SSIM来调整权重进

行去噪处理,但由于利用改进的 AnisGF处理前视声呐图

像时还会存在一定的斑点噪声和无效边缘细节保留过多

的问题,可利用 AnisGF与维纳滤波比例加权的方法,接
着利用贝叶斯优化模型[20]去调整该权重参数,形成一个

自适应权重的融合滤波进行双重去噪以获得最佳去噪

效果。
使用以下方程来结合两种算法的输出:

wi =w1,i+λiw2,i (11)

  其中
 

w1,i 是AnisGF算法的输出,w2,i
 是维纳滤波的

输出,λi 是结合两个滤波器的标量混合参数。
为了保留声呐图像上更多的有效结构信息,将权重λi

动态调整成与SSIM有关。可将λi 定义为:

λi =
SSIM(w2,i,original)

SSIM(w1,i,original)+SSIM(w2,i,original)
(12)

  其中,SSIM(w1,i,original)是AnisGF算法输出与原

始图像之间的SSIM值,SSIM(w2,i,original)
 

是维纳滤波

输出与原始图像之间的SSIM值。
本研究将式(11)作为贝叶斯优化的目标函数,根据

式(12)来确定初始权重参数的值,构建高斯过程回归模型

作为代理模型,使用采集函数找到下一个λ 权重参数。将

模型循环迭代,当迭代到20次的时候确定最终λ的值。
使用贝叶斯优化来确定加入的SSIM 相关权重参数的

自适应融合算法,不仅能对改进的 AnisGF算法的去噪能

力进行了一个提升,还对声呐图像的边缘细节特征有充分

的保护。

2 实验与分析

2.1 实验设备及数据采集

  声呐设备使用的是Blueprint
 

Subsea公司的前视多波

束声呐,如图2所示,型号是Oculus
 

M1200
 

d,工作频率范

围为1.2~2.1
 

MHz可调,距离分辨率低至2.5
 

mm。

图2 前视多波束声呐

Fig.2 Forward-looking
 

multi-beam
 

sonar

实验使用的数据均采集于江苏省苏州市平康路实验基

地。如图3所示,由于坝体主要由混泥土材料构成,所以模

拟实验采取对混泥土结构进行人为破坏,使其产生裂纹模

拟坝体裂缝。如图4所示,声呐图像为在该实验基地搭建

的混泥土水池中进行采集,大坝附近水域环境复杂,水流和

温度的变化都会对声呐获取到的图像产生影响。通常来说

主要分为两方面的噪声,一方面是由坝体环境引起的高斯

噪声,另一方面则是由声呐设备成像机理和水底环境产生

的斑点噪声。因此在采集的水下图像中添加高斯噪声和斑

点噪声来模拟大坝水下环境下获取到的声呐图像。

图3 混泥土裂纹模拟坝体裂纹

Fig.3 Cracks
 

of
 

dam
 

body
 

simulated
 

by
 

concrete
 

cracks

图4 实验室混泥土水池

Fig.4 Laboratory
 

concrete
 

pool
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2.2 实验对比与评价指标

  首先在实验室采集的声呐图像上添加噪声水平为0.3
的斑点噪声和均值为0且标准差为0.03的高斯噪声,生成

含噪图像。在含噪图像上对提出的改进方法进行消融实

验,验证改进的AnisGF算法对图像边缘保护能力的提升;
后将本方法和几种具有代表性的传统去噪方法进行对比实

验,验证本方法在去噪能力和边缘保护能力都处于较高

水平。
模拟实验通过添加高斯噪声和斑点噪声来模拟大坝水

下环境下获取到的声呐图像,然后通过本文算法进行去噪

处理。作 为 对 比 算 法,分 别 采 用 了 高 斯 滤 波(Gaussian
 

filter,
 

GF)、中 值 滤 波(median
 

filtering,
 

MF)、均 值 滤

波(mean
 

filtering,
 

MeF)、小波变换(wavelet
 

transform,
 

WT)和单独使用维纳滤波进行多次的对比实验。
为了验证本文算法的有效性,将本文算法与其他算法

通过评价指标进行对比,采用均方误差、波形相似参数和峰

值信噪比对图像予以客观评定。
均方误差(mean

 

squared
 

error,MSE)是图像处理和机

器学习领域中常用的一种衡量误差的指标,特别是在评估

图像重建或图像压缩算法的性能时。它通过计算预测值与

实际值之间的差异的平方的平均值来衡量误差。其计算公

式如下:

MSE =
1
mn∑

m-1

i=0
∑
n-1

j=0

[I(i,j)-K(i,j)]2 (13)

波 形 相 似 参 数 (normalized
 

correlation
 

coefficient,

NCC),也 称 为 归 一 化 互 相 关 (normalized
 

cross-
correlation),是一种衡量两个信号或图像之间相似度的指

标。它通过计算两个信号之间的归一化互相关来确定它们

的相似程度。NCC的值范围为-1~1,值越接近1表示两

个信号之间的相似度越高,值越接近-1则表示相似度越

低。其计算公式如下:

NCC(A,B)= ∑(A-A)·(B-B)

∑(A-A
-)2· ∑(B-B

-)2
(14)

  峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)是一种

衡量图像质量的客观指标,尤其在图像压缩领域中用于评

估信号重建质量。PSNR通过比较原始图像和失真(或压

缩后)图像之间的差异来评估图像质量。PSNR的单位为

分贝(dB),数值越大表示图像质量越好,失真越小。一般

来说,PSNR值越高,表示图像与原始图像的差异越小,图
像质量越好。PSNR是一个简单且广泛使用的图像质量评

估工具。其计算公式为:

PSNR =10·lg
MAX2

I

MSE  (15)

式中:MAXI 是图像中像素的最大可能值,而 MSE则为

式(11)所示的均方误差。

1)消融实验

实验将删除关于SSIM 权重的因子的AnisGF算法与

对其图像和评价指标进行对比与结果分析。消融实验效果

如图5所示,图5(b)和(c)的对比可以看出本文改进的

AnisGF算法对去噪有直观的效果。如图5(c)和(d)的对

比可以看出,不加SSIM的AnisGF算法相对于本文改进的

算法在边缘细节方面略显模糊。

图5 消融实验效果图

Fig.5 Rendering
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment

如表1所示,表中的数据均进行10次以上实验取平均

值,从中 可 以 看 出 在 添 加 SSIM 作 为 权 重 因 子 来 改 进

AnisGF算法后,图像对比原图的结构相似性指数有了

11%的提升,波形相似参数上无明显变化,但是其均值方差

和峰值信噪比有了一定的性能下降。由于在追求结构相似

性的过程中,为了保持图像的整体结构,算法允许一些局部

的像素误差牺牲一些像素级的精确度,这在 MSE和PSNR
的评价标准下表现为性能下降。而维纳滤波则可以在频域

中进一步优化去噪效果,通过最小化 MSE来提高去噪性

能。故而需要增加维纳滤波来融合去噪。

表1 消融实验评价指标

Table
 

1 Evaluation
 

indexes
 

for
 

ablation
 

experiments

AnisGF改进 MSE NCC PSNR SSIM
改进前 0.012

 

24 0.983
 

83 67.251
 

20 0.787
 

51
改进后 0.017

 

79 0.986
 

39 65.629
 

06 0.891
 

03
注:加粗字体为最优结果

  2)其他算法对比实验

加入高斯和斑点噪声的各种去噪算法效果对比如图6
所示。如图6(c)~(h)可以看出本文算法的去噪效果优于其

他算法,且裂缝的边缘细节也保存良好。如图6(g)可以看

出小波变化来处理声呐图像效果较差,相比于图6(d)~(f)
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的传统空间域滤波方法来说,去噪能力和边缘保护能力都

较弱。根据图6(c)和(h)的对比可以看出,文本采用的改

进AnisGF配合维纳滤波的方法比单独使用维纳滤波的方

法在视觉效果上有一定的提升。上述图片可以看出在面对

多种混合噪声的时候传统方法很难同时滤除,本文算法在

滤除混合噪声的同时还兼顾边缘细节的保护。

图6 加入高斯和斑点噪声的各种去噪算法效果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

various
 

denoising
 

algorithms
 

with
 

Gaussian
 

and
 

speckle
 

noise
 

added

  如表2所示,表中的数据同样进行10次以上实验取平

均值,从中可以看出本研究设计的融合算法在SSIM 指数

上相较于其他传统算法至少有10%的提升,而在 MES、

PSNR指标上分别有9.5%和4%左右的提升。结合其他

客观数据和视觉效果也验证了本研究所设计的融合算法

在提升声呐图像方面去噪效果的同时,还保留较多的边缘

细节信息。

表2 不同算法下的客观评价指标

Table
 

2 Objective
 

evaluation
 

indicators
 

under
 

different
 

algorithms

算法 MSE NCC PSNR SSIM
GF 0.020

 

30 0.962
 

64 65.055
 

59 0.781
 

28
MeF 0.015

 

54 0.988
 

35 66.535
 

58 0.723
 

37
MF 0.016

 

19 0.986
 

25 66.037
 

81 0.648
 

73
WT 0.019

 

33 0.971
 

44 65.268
 

56 0.625
 

71
WF 0.011

 

09 0.988
 

39 67.679
 

38 0.737
 

38
本文算法 0.004

 

81 0.994
 

54 71.307
 

05 0.885
 

39

注:加粗字体为最优结果

3 结  论

  本文对水下坝体前视声呐图像去噪方法进行研究,提
出一种基于AnisGF的改进算法,并在此基础上结合维纳

滤波,提出自适应的边缘保护去噪算法。针对水下声呐图

像的分辨率低、去噪边缘轮廓信息丢失严重的问题,利用

AnisGF算法实现去噪,并结合局部结构相似性指数SSIM

引入相似性权重ωSSIM 改进AnisGF算法,再通过添加λ权

重的自适应维纳滤波处理,有效的提升去噪效果的同时还

提升边缘细节保留能力。实验表明,本文算法能够得到一

个边缘细节保存良好的去噪声呐图像,有效提升声呐图像

质量,同时也为后续的图像处理环节提供一个较好的模板

和基础。
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