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航天光学遥感器信噪比的 
人工神经网络评价 
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摘要：提出基于人工神经网络进行航天光学遥感器信噪比评价的方法，首先对航天遥感图像进行

分析，从图像中将与景物结构和噪声有关的特征向量分别提取出来，作为 ANN 的输入。网络通

过对大量信噪比已知的图像样本训练后，可完成对航天光学遥感器传输下来的任意一幅地面景物

图像进行系统的信噪比测试，从而避免了采用特定景物目标进行测量中的诸多弊端，测量平均误

差低于 10%。 
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Assessment of signal-to-noise ratio of space optical 
remote sensor using artificial neural network 
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Abstract: On the basis of artificial neural network (ANN), a new method to assess the signal-to- noise 
ratio (SNR) of space optical remote sensor is proposed. Through analyzing the images of space remote 
sensor, the eigenvectors related to the structure of landscape and noise were abstracted respectively, and 
then these eigenvectors were used as the input of ANN. After being trained with simulated images whose 
SNR were known, the ANN could assess the SNR of unknown images. This method can avoid the 
defects that special views were needed, and the mean assessment error is less than 10%. 
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引  言 

信噪比是评价航天光学遥感器成像质量的重要指标之一。在轨评价光学遥感器信噪比时，需要在地面
选一块巨大的均一景物(例如雪地或沙漠)，这样目标可近似为均匀的，计算整幅图像的标准差来近似估计
噪声的标准差，从而得出信噪比。显然这种方法存在着很多弊端，首先，地面上必须存在这样一块大的均
一场景，为此许多国家专门建立了陆地辐射较正场；其次，卫星在轨飞行时必须能够准确找到试验场的位
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置，否则无法测量；另外，地面试验场的景物均一程度将直接影响测量的准确性。如果能够找到一种无需
特定景物目标就能测量信噪比的方法，无疑将给目前航天光学遥感器信噪比的评价工作带来很大便利。 

为此，Bo-Cai Gao 提出采用统计学的方法[5]对于非均一景物目标进行信噪比测试。他假设大部分的图
像含有许多小的、均一的部分，再通过计算这些均一部分的标准差来测试信噪比。J. S. Lee 和 K. S. Chuang
也分别提出了估计噪声的统计学计算方法[6,7]。而采用人工神经网络，通过任意一幅地面景物图像来评价航
天遥感器的信噪比，则是一种全新的方法。 

八十年代以来迅速发展起来的人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)是从结构上模拟人脑运行
机理的物理模型，它是由大量处理单元(神经元)广泛相连接而成的非线性映射或自适应动力系统。通过给
定输入，ANN 调节各权重值或网络结构，来获得期望输出，这一过程称为“ 学习” 或“ 训练” 。通过训练，
ANN 可以实现各种形式的数集映射：f : X→Y。ANN 具有并行数据处理、自学习、自适应、自组织和联想
等特点，目前已广泛应用于优化、模式识别、信号处理和知识处理等诸多领域，并取得了很好的效果。 

    Jean-Marc Delvit 率先使用这种方法对卫星信噪比进行了测量[1]，但他所使用的方法无论在网络结构、
测量速度还是测量精度上都不够理想。本文采用人工神经网络中应用最为广泛的 B-P 网，仅使用一个单隐
层网络进行测量，使网络的结构简化，并提高了测量速度和精度。 

1  用 B-P网评价航天光学遥感器信噪比的方法 
用 B-P 网评价航天光学遥感器信噪比的主要思想是：建立一个由大量信噪比已知的遥感图像组成的训

练样本集，从图像中将与信噪比有关的数学特征提取出来，作为 ANN 的输入，网络通过对训练样本的反
复学习，将自动建立起一个图像的某些数学特征与信噪比之间的某种非线性关系。网络训练完毕后，当对
其输入一个信噪比未知的图像时，ANN 就可以准确估计出该图像的信噪比。 

1.1 航天光学遥感器信噪比的定义 

噪声主要可分为加性噪声和乘性噪声两类，本次试验中我们只针对加性噪声，但 ANN 方法对乘性噪
声模型也是适用的。 

被加性噪声影响后的信号模型可以写成： 

BLS += image                                      (1) 

式中 Limage 是图像的辐照度，即进入光学遥感器内的信号；B 为噪声，它服从高斯分布，B→N(0, σ (B))。 

对于景物均一的图像，其信噪比定义为 

)(/image BLSNR σ=                                    (2) 

式中 σ (B)为噪声的标准差。对于非均一景物的图像，信噪比定义为 

                            )(/mean BLSNR σ=                                    (3) 

式中 Lmean 为图像的平均辐照度。 

1.2 训练样本集的产生 

为训练 ANN，必须由大量的已知信噪比的遥感图像作为训练样本，为此，我们将拍摄清晰的航天遥感
图片经过均值滤波、欠采样后，得到可认为不含有噪声的图像，再向其中加入高斯噪声： 
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为提高网络性能，应使训练集中包含具有多种噪声等级的图像，在本次试验中我们向图像中加入噪声
的最大值为σmax (B)=0.02×255=5.1，其中 255 为图像的灰度等级。 

1.3 图像中与噪声有关的特征向量的提取 

正确选择与所要解决问题有关的特征向量是使用人工神经网络能否成功的关键。为此，我们必须从图

像中将与噪声有关的数学特征提取出来作为 ANN 的输入。  
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首先，图像中景物本身的
结构复杂程度将影响 ANN 对
噪声的估计，因此景物的结构
信息将是网络的输入向量之
一；其次，我们要找到图像中
直接与噪声有关的数学特征；
另外，图像的基本数学统计量
也将作为网络的输入。整个方
法的结构框图如图 1 所示。 

这里仅使用了一个单隐层
的 B-P 网，将图像的结构信息和噪声信息一起作为网络的输入，较 J. M. Delvit 另外使用一个独立的 ANN
评价景物结构，然后用该 ANN 的输出再作为评价噪声的 ANN 输入向量的方法具有更为简单的网络结构，
能够大大提高 ANN 的训练和测试速度，使整个测量速度提高。并且没有前一个网络误差对后一个网络所
造成的测量精度的影响，从而提高了测量精度。 

1.3.1 反映图像结构信息的特征向量的提取 

图像中景物本身的结构复杂程度将影响 ANN 对噪声的估计，因此首先将反映图像结构信息的特征提
取出来作为网络的输入向量。为此，我们引入一个用于描述图像结构的函数[1-4]：γ (h)，它表示图像中相隔
h 个像素的两点灰度变化(平方) 的平均值。 

对于所有的像元 p： 

]|)()(|[
2
1)( 2pIhpIEh −+=γ                               (5) 

式中 E 表示数学期望，I (p)表示第 p 个像元的灰度值。 

图 2 所示为结构复杂的城镇图像和结构均一的田野图像的γ (h)曲线。可以看出γ (h)是直接反映图像景
物结构信息的特征向量。 

另外，γ (h)曲线的渐近线是整幅图像的标准方差σ2，这是因为  
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当 ∞→h 时，I (p)与 I (p+h)将相互独立，所以 

)]([)]([)]()([ hpIEpIEhpIpIE +⋅=+⋅  

并且对于所有的 h，都有 E[ I  (p)]=E[ I(p+h)]，因此 

E σ(B) 

Limage

SNR= Limage /σ(B)
图 1  ANN方法结构框图 

Fig.1  Schematic of ANN method 
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图 2 城镇和田野的γ (h)曲线
Fig.2  Curve of γ (h) of town and field 
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                            (6) 

在目前通常使用的卫星轨道高度、光学遥感器焦距、和 CCD 尺寸比例下，单一地面建筑物在图像中
不会超过 50 个像元，因此如图 2 所示，当 h>50 后γ (h)变化很小。对于 h<50 的γ (h)，我们取 h=3, 5, 10, 20, 
50 处的γ (h)值，即对γ (h)采样，这里 h 点的选择是根据在γ (h)变化较大处(h<10)多采样，在γ (h)变化较缓慢
处(h>10)少采样；而对于 h>50 的γ (h)，则用γ (∞)来表示，即图像的标准方差σ 2。 

综上所述，我们将使用以下 6 个特征向量来反映图像中景物的结构信息： 

① γ (3)；② γ (5)；③ γ (10)；④ γ (20)；⑤ γ (50)；⑥ 图像的标准方差 Variance，即σ 2。 

1.3.2 与噪声有关的特征向量的提取 

按照 Bo-Cai Gao 所提出的统计学方法[5]，假设大部分的图像含有许多小的、均一的部分，这些均一部
分的标准差反映了图像中的噪声情况。我们将图像分成 2×2 或 3×3 的小块，这些小块中，灰度分布均匀的
小块将主要含有噪声信息，并具有小的标准方差，而灰度分布不均匀的小块将主要含有地面景物信息，并
具有大的标准方差。因此随着噪声变化，含有噪声信息的均匀小块的数学特征(标准方差)将随之变化。由
于我们向图像中加入的噪声符合高斯分布，而高斯函数在 3σ 内具有 99%的概率，所以在 9σmax

2 以下的小
块标准方差分布将主要反映噪声信息(σ max 是所加的最大噪声标准差)，而 9σ max

2 以上的则将主要反映景物
信息。 

如图 3 所示，随着图像中加入噪声的增加，9σ max
 2 以下的小块标准方差分布发生明显变化，即各小块

标准方差的平均值随噪声增加而增加。 

因此我们先后按照 2×2、3×3 和 4×4 的小块划分图像，选择这些小块在 9σ max
2 以下的标准方差的平均

值作为反映图像噪声信息的 ANN 输入向量。为了尽量使块中较多地包含噪声信息，而较少地包含景物结
构信息，因此块的尺寸选择得越小越好。 

另外，图像的基本数学统计量：均值、三阶矩、四阶矩反映了图像的基本特征，也作为网络的输入向
量，它们分别为 
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综上所述，ANN 的输入向量共有 12 个，它们是： 

1) 图像的均值 Mean； 2) 图像的标准方差 Variance； 3) 图像的三阶矩 Skew； 4) 图像的四阶矩 Kurt； 

5) 2×2 小块在 9σmax
 2 下的标准方差平均值 22×σ ； 6) 3×3 小块在 9σ max

 2 下的标准方差平均值 33×σ ； 7) 4×4
小块在 9σ max

 2 下的标准方差平均值 44×σ ； 8) γ (3)； 9) γ (5)； 10) γ (10)； 11) γ (20)； 12) γ (50)。 
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图 3  不同噪声时 9σ max
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Fig.3  Distribution of standard deviation of 3×3 blocks under 9σ max
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2  实验及结果分析 

实验中采用一个输入层、一个隐层和一个输出层的三层 B-P 网，隐层转移函数为双曲正切 Sigmoid 函
数，输出层为线性 Purelin 函数，输入层节点数为 12，输出层节点数为 1，而隐层节点数的确定是调整网络
性能的关键。在实验过程中，首先按照几何金字塔规则[12](设输入层神经元数为 m，输出层神经元数为 n， 

则隐层神经元数为 nm× )确定隐层神经元个数作为初始值，采用试验凑试的方法，通过观察网络训练误 

差和测试误差的变化，不断调整隐层神经元个数，直到达到最小的测试误差为止。如图 4(a)所示，当隐层 

神经元数按照几何金字塔规则取为 4112 ≈×=× nm 时，即使训练次数不断增加，训练误差下降缓慢， 

网络的测试误差也很高，这表明网络的隐层神经元个数太少，不能反映问题复杂的映射关系，增加隐层神
经元数个数，观察网络训练误差和测试误差的变化，当增至 15 个神经元时，网络的训练误差下降很快，测
试误差也较为理想，训练误差曲线如图 4(b)所示。因此取网络隐层神经元个数为 15。 

网络通过对训练样本训练完毕后，对测试图像进行信噪比测量，测试结果如图 5 所示，图中横坐标为
图像的实际信噪比。由式(3)，实际 SNR 是图像整体辐照度平均值与图像中人为加入噪声标准差的比值。
纵坐标是将图像的特征向量输入网络后，ANN 给出的 SNR 结果。测量平均误差小于 10%. 

在本次实验过程中我们发现： 

1) 网络隐层神经元数较难确定，若数量太少，则
网络获取用来解决问题的信息太少，难以解决复杂问
题，但隐层神经元数过多将增加训练时间，并可能出
现“ 过度吻合” 现象。 

2) 训练样本集中样本应具有代表性，样本数也应
远远超过网络隐层节点数，这样可以避免“ 过度吻合”
现象。 

3) 图像的信噪比越大，即噪声越小时，网络的测
试误差越大。 

4) 由于图像处理过程中数据量很大，为保证测量
的速度，应对小的图像测量 (通常为 256×256 或
512×512)，当从卫星上传输下来的图像较大时，可分
成若干个较小的图像分别测量 SNR,再取平均值。 
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图 4   隐层神经元数为 4和 15时的训练误差曲线 
Fig.4   Training error curve when the number of hid layout neurons is 4 and 5 

(a)  The number of hid layout neurons is 4 (b)  The number of hid layout neurons is 5 
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图 5  ANN所得 SNR与实际 SNR
Fig.5  SNR measured by ANN & actual SNR 
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3  结  论 

用人工神经网络在轨测量航天光学遥感器信噪比的方法可以通过任意一幅地面景物图像进行测量，避
免了选取固定的均一场景测量中的诸多缺点，测试平均误差小于 10%。这种方法的难点在于网络输入向量
的选取，输入的向量必须能够反映出所要解决问题的规律。ANN 方法不仅适用于加性噪声模型，对乘性噪
声模型也同样适用。另外，这种信噪比测量方法的应用并不局限于航天光学遥感器上，对于其他的图像信
噪比测量问题也同样适用。 
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