
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１８１２０２３３７

到稿日期:２０１８Ｇ１２Ｇ１７　返修日期:２０１９Ｇ０４Ｇ２５　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金项目(６１７７１２５０)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７７１２５０)．
通信作者:叶军(yj８４２２０９２＠１６３．com)
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摘　要　高光谱图像(HyperspectralImages,HSI)在采集过程中常受到多种类型的噪声干扰,会直接影响其在后续应用中的精

度,因此 HSI的去噪是一项十分重要的预处理过程.低秩表示(LowＧRankRepresentation,LRR)模型能很好地满足 HSI的光

谱性质,但该框架下字典的选择尤为重要,在当下仍是一个开放性的问题.同时,典型去噪方法仅考虑了图像的局部相关性,已

不能满足去噪要求,非局部相似性在图像中也是不可忽略的.基于 LRR,文中提出了一种新的 HSI去噪算法.首先,综合考虑

噪声的类型,选取具有更全面的噪声判别能力的字典;其次,在对图像分块处理的前提下,通过聚类的方式引入非局部相似信

息,将相似的图像块联合起来进行低秩表示.在模拟IndianPines数据集以及 EOＧ１Hyperion真实数据集上的实验结果均表

明,相较于目前主流的 HSI去噪方法,无论是在图像的目视效果还是在模拟数据集的定量评价指标下,所提方法均有显著提升.
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Abstract　Theacquisitionofhyperspectralimages(HSI)isofteninterferedbymultipletypesofnoise,whichwilldirectlyaffect

accuracyinthesubsequentapplications．Therefore,HSIdenoisingisaveryimportantpretreatmentprocess．ThelowＧrankrepreＧ

sentation(LRR)modelcanwellsatisfythespectralpropertiesofHSI．However,thechoiceofdictionaryunderthisframeworkis

particularlysignificant,whichisstillanopenquestionatpresent．Meanwhile,thetypicalmethodcan’tsatisfytherequirement

wellbyonlyconsideringthelocalcorrelationoftheimage,andthenonＧlocalsimilarityisequallyofsignificance．BasedonLRR,a

newmethodofHSIdenoisingwasproposed．Firstly,thetypeofnoiseisconsideredcomprehensivelyandthedictionarywithmore

comprehensivediscriminationabilityisselected．Secondly,onthepremiseofblockprocessing,nonＧlocalsimilarinformationisinＧ

troducedthroughclustering,andsimilarblocksarecombinedforLRRframework．TheexperimentalresultsonthesimulatedInＧ

dianPinesandrealEOＧ１HyperiondatasetshowthattheproposedmethodperformsbetterthanthestateＧofＧartHSIdenosing

methodsbothinthevisualeffectoftheimageandthequantitativeevaluationindexofthesimulateddataset．

Keywords　Hyperspectralimages(HSI),Denoising,LowＧrankrepresentation(LRR),Dictionaryselection,NonＧlocalsimilarity
　

１　引言

高光谱图像(HSI)作为一种特殊的遥感图像,因含有丰

富的光谱信息,在农业、林业、地质矿产乃至城市规划等领域

有着十分广泛的应用[１].但实际采集到的 HSI常含有较复

杂的混合噪声,包括高斯噪声、椒盐噪声以及坏死的线条等其

他类型的噪声,这不仅影响图像的目视效果,而且会对其后续

应用产生很大的影响[２Ｇ４].因此,HSI的去噪是一项十分重要

的预处理过程.

HSI的去噪领域一直十分活跃,简单来说,HSI可以看作

许多二维图像的叠加,每一幅二维图像对应一个波段.传统

的 HSI去噪方法就是将每个波段的图像看作一幅独立的二

维图像,然后利用现阶段比较成熟的二维图像去噪方法逐一

进行去噪,如基于全变分(TotalVariation,TV)的方法[５]、三

维块匹配(BlockＧMatchingand３Dfiltering,BM３D)算法[６],以

及基于小波的方法[７].但这种去噪思路忽略了 HSI各个波

段间的相关性,使得对于受到强烈噪声干扰的波段的去噪效

果明显较差.综合考虑空间信息与光谱信息的 HSI去噪方

法受到了广大学者的关注,Zhang[８]提出了一种基于分段光

滑的全变分正则约束项来提升去噪效果;而 Yuan等[９]则在



此基础上对该正则约束项进行了改进,提出了一种光谱空间

自适应的 TV模型,在这个模型中综合考虑了空间信息的差

异性以及光谱信息的差异性;视频三维块匹配(VideoBlockＧ

Matchingand３Dfiltering,VBM３D)算法[１０]是 BM３D算法的

进一步改进,将处理对象扩展到三维图像上;此外,基于张量

分解的方法[１１]也被提出,这种方法把数据看作一个多维的数

据立方体,然后利用线性代数对 HSI张量直接进行分析.

与自然图像相比,HSI中存在着其特有的低秩先验信息,

这既表现在光谱通道间的强相关性,又表现在临近像素间的

空间相关性.因此,低秩特性可以作为一个很好的正则化条

件来建立 HSI的去噪模型[１２Ｇ１４],鲁棒主成分分析(Robust

PrincipalComponentAnalysis,RPCA)[１５]框架则很好地满足

了这一约束.在 RPCA的基础上,Zhang等[１６]提出了基于低

秩矩阵恢复(LowＧRank MatrixRecovery,LRMR)的 HSI去

噪方法,较为成功地去除了 HSI中的混合噪声.但 RPCA框

架没有对 HSI光谱空间的内部结构进行约束,当噪声量级较

大时,去噪效果会有所下降.事实上,根据地物种类,HSI的

光谱空间可以看成是多个低秩子空间的联合,而不是一个单

一的低秩空间.为了恢复数据的联合结构,低秩表示(LRR)

框架[１７]提供了一种有力的工具.Liu等[１７]指出,给定一个字

典,LRR就可以从低秩子空间中稳定重建出数据的联合结

构.但是,对字典的选择在当下仍是一个开放性的问题.传

统的方法是直接选取受污染的原始数据作为字典,但这种字

典往往不能很好地反映真实数据的内在结构,去噪能力十分

有限.与此同时,在对 HSI进行去噪时,通常采用分块处理

的方式,既减小了运算负担,又保留了图像在空间上的局部相

关性.但这种思路无疑忽略了图像中的非局部相似信息,而

这些信息往往是普遍存在的.Wang等[１８]在 LRMR 方法的

基础上,通过分组的方式来引入非局部相似信息,进一步提升

了去噪效果.

总的来说,采用低秩约束信息对 HSI进行去噪时,需要

考虑两方面的问题:１)数据表达模型的选择;２)图像本身信息

的充分利用.针对上述两方面的问题,本文提出了一种基于

非局部相似联合低秩表示(NonＧlocalSimilarityJointLowＧ

rankRepresentation,NLSJLRR)的 HSI去噪方法,该方法主

要包括LRR框架的字典选取以及非局部相似信息的引入两

部分.本文的具体贡献如下:

１)字典的选取会直接影响 LRR框架下的去噪效果.综

合考虑各噪声类型,通过初步去噪得到更接近真实数据的

HSI数据,并将其作为字典.与原始数据相比,该字典无疑更

加接近真实数据的光谱结构.

２)在对 HSI数据分块进行处理的同时,通过半监督聚类

的方式引入真实图像数据中普遍存在的非局部相似信息,以

进一步提升去噪效果.

２　低秩表示模型

矩阵的秩是一种具有非常强的全局约束能力的正则化算

子,在三维立体视觉领域中随处可见.受近年来取得巨大成

功的压缩感知和稀疏表示理论的推动,低秩模型逐渐发展成

为新的理论.目前,基于低秩模型的算法可以划分为两种类

型:一类只考虑了一个低维子空间条件,如 RPCA,目标是从

原始数据中寻找低秩结构;另一类考虑了多个低维子空间条

件,如LRR,即通过对数据矩阵增加低秩约束来挖掘数据潜

在的结构信息.

对于一个给定的数据矩阵W,LRR的目标函数为:

min
Z
　rank(Z)

s．t．W＝DZ
(１)

式(１)的解Z∗ 被称为W 在字典D 下的最低秩表示.而

在实际问题中,由于原始数据一般会受到噪声的影响,因此增

加了噪声模型,其LRR目标函数为:

min
Z,E
　rank(Z)＋λ‖E‖２,１

s．t．W＝DZ＋E
(２)

其中,E表示噪声矩阵,λ＞０为平衡参数.矩阵的求秩运算

是非凸函数,无法直接进行计算,一般将其凸松弛为核范数,

凸松弛后的LRR模型为:

min
Z,E
　rank(Z)＋λ‖E‖２,１

s．t．W＝DZ＋E
(３)

研究表明,矩阵核范数是矩阵秩函数的最优凸近似,则上

述问题也是一个凸优化问题,可以采用增广拉格朗日算法进

行求解[１７].设Z∗ 是式(３)的最优解,则DZ∗ 即为从原始数据

矩阵W 中恢复的干净数据.

根据地物类别,HSI的光谱空间可以看成是多个低秩子

空间的联合∪
i
si(si 代表低秩子空间),而 RPCA 模型假设光

谱空间来源于一个单一的低秩空间,此时∪
i
si 就会退化成

∑
i
si.而∑

i
si 包含∪

i
si,也就是说相较于 RPCA 模型,LRR模

型的求解精度会进一步提升.

３　基于非局部相似联合低秩表示的高光谱图像去噪

　　低秩约束条件下,LRR框架更能满足 HSI的光谱空间性

质,但该框架下字典的选取尤为重要;与此同时,现阶段单独

考虑图像的空间局部相关性已不能满足去噪要求,必须引入

更多的信息.

３．１　字典的选取

本节通过对含噪 HSI进行初步的去噪处理,来选取后续

LRR模型中的字典.假设受污染的 HSI数据立方体为Γ∈

Rm×n×p,其中 m×n表示数据的二维空间信息,p 代表波段

数.按照列优先的方式将每个波段的数据都拉成一个列向

量,那么Γ 就可以表示成一个空Ｇ谱联合的二维矩阵,记为

X＝[X１,X２,􀆺,Xp]∈Rmn×p,该矩阵的每一列代表一个波段,

每一行代表一个像素的波段信息.利用上述方法将 HSI数

据转换为二维矩阵,则含噪的 HSI矩阵模型可以表示为:

X＝L＋S＋N (４)

其中,L为低秩矩阵,表示去噪后的数据;S为稀噪声矩阵;N
为添加的高斯噪声判别项.上述模型的优化问题为:

min
L,S

‖L‖∗ ＋μ‖S‖１

s．t．‖X－L－S‖F≤σ
(５)

１７１张　显,等:基于非局部相似联合低秩表示的高光谱图像去噪



其中,μ为折中因子,σ为与高斯噪声标准差有关的常数.为

方便求解,Zhou等[１９]提出了一种等价模型:

min
L,S

‖X－L－S‖２
F

s．t．rank(L)≤r,card(S)≤k
(６)

其中,r和k为可调节参数,分别用来约束L的秩以及S 的基

数.文献[１９]同样提供了一种 GoDec算法,用于求解上述模

型.将求解得到的L 进行重构即可得到初步的无噪 HSI数

据,记为Λ.

选取Λ作为后续LRR模型中的字典,相较原始数据Γ,Λ
更加接近真实数据的光谱结构,并且在模型中十分全面地考

虑了各种类型噪声的存在,使得字典具备更全面的噪声判别

能力.

３．２　非局部相似块的联合

将整体图像数据进行分块处理时,对存在局部大噪声数

据的去噪效果会很不理想.HSI中普遍存在非局部相似块,

它们具有相同的地物类型,对应的光谱信息也十分相似,因

此,当这些三维图像块转换为二维数据矩阵时就具有近似的

低秩特征.将这些二维矩阵联合起来利用LRR进行求解,既

提升了低秩表示的样本容量,又提升了局部大噪声的去除

效果.

但是,当受到较大量级噪声的影响时,图像数据将受到严

重破坏,直接对含有噪声的图像块进行聚类或是分组的操

作[１８,２０],常常使得联合结果不能很好地代表真实数据中图像

块之间的非局部相似信息.针对这一问题,我们采用３．１节

中得到的Λ作为相似块选取的依据,利用 KＧmeans聚类算法

进行分组.具体操作如下:首先采用相同的规则利用滑动窗

口对Γ以及Λ 进行取块,两个图像块集合记为X和L;然后以

给定的K 值对L利用 KＧmeans算法进行聚类,将聚类结果对

应到X,这样就得到了X中图像块的类别信息;最后,对于 X
中的每个图像块,选取与它属于同一类别的q个图像块,采取

３．１节中 HSI的矩阵表示方法将选到的图像块展开为二维矩

阵并进行联合,作为LRR模型中输入的原始数据矩阵.需要

说明的是,这里并没有对相似图像块的选取规则加以限定,而

是采取随机选取的方式,目的是尽可能地引入非局部相似

信息.

３．３　NLSJLRR方法

若假设滑动窗口的大小为 M×M,则每个图像块对应的

二维矩阵大小为 M２×p,联合后作为输入的原始数据矩阵记

为{Gi}N
i＝１(N 为图像块总数),有Gi∈R(q＋１)M２×p,与此同时,在

L中选取对应的图像块,展开并联合得到作为 LRR模型的输

入的字典矩阵,记为 Hi∈R(q＋１)M２×p.基于非局部相似联合

LRR的 HSI去噪方法的具体流程如算法１所示.

算法１　NLSJLRR去噪算法

输入:含噪 HSI数据Γ
输出:去噪后的数据

Step１　通过３．１节得到 Λ;

Step２　通过３．２节得到Gi和 Hi,i＝１,２,􀆺,N;

Step３　fori＝１∶N

W＝Gi,D＝Hi,代入式(３)进行求解

end

Step４　二维数据矩阵重构回图像块;

Step５　对图像块中重复选取的像素值取平均,还原得到去噪后的数

据立方体.

４　数值实验与结果分析

为了验证所提方法的有效性,本节分别使用模拟 HSI数

据集和真实 HSI数据集进行数值实验,分别选取 经 典 的

VBM３D方 法、LRMR 方 法 以 及 最 新 的 LLRSSTV(Local

LowＧrankandGlobalSpatialＧSpectralTotalVariation)[１４]方

法作为对比方法,并对实验结果进行分析.其中,LLRSSTV
方法是在对图像块利用 RPCA框架约束的前提下,引入空间Ｇ
光谱全变分正则项(SSTV)来进一步提升去噪效果.

４．１　模拟数据实验

采用IndianPines作为模拟无噪 HSI数据集,该数据集

由真实的地物类别IndianPines数据集和美国数字光谱实验

室提供的光谱数据库splib０６a人工合成得到,整个高光谱数

据集共有２２４个波段,像元数为１４５×１４５.模拟实验中,对

每个波段均添加σ＝０．０３的高斯噪声,以模拟实际中的热噪

声;选取３,１５,２７,５４,７６,９８,１１０共７个波段添加２０％的椒盐

噪声,并添加３条死线噪声,以模拟实际中的像元坏死以及传

感器故障.

本文采用两个定量评价指标(峰值信噪比(PeakSignalＧ

toＧNoise,PSNR)和 结 构 相 似 度 (Structural Similarity,

SSIM)[２１])来对实验结果进行定量评价.对各方法的去噪结

果图像逐波段计算出PSNR值和SSIM 值,然后取结果的平

均值得到平均 PSNR(MeanPSNR,MPSNR)和平均SSIM
(MeanSSIM,MSSIM)值.各指标定义如下:

PSNRi＝１０lg m×n

∑
m

a＝１
　∑

n

b＝１
|xi

ab－x
∧i
ab|２

(７)

SSIMi＝
(２μ(xi)μ(x

∧i)＋C１)(２σ(xi)σ(x
∧i)＋C２)(σ(xi,x

∧i)＋C３)
(μ２(xi)＋μ２(x

∧i)＋C１)(σ２(xi)＋σ２(x
∧i)＋C２)(σ(xi)σ(x

∧i)＋C３)
(８)

　　MPSNR＝１
p ∑

p

i＝１
PSNRi (９)

MSSIM＝１
p ∑

p

i＝１
SSIMi (１０)

其中,xi 和x
∧i 分别代表第i个波段的无噪图像和去噪后图

像;μ(xi)和μ(x
∧i)代表对应的均值,σ(xi)和σ(x

∧i)代表对应的

方差,σ(xi,x
∧i)则代表协方差.总的来说,PSNR 值和SSIM

值越大,去噪效果就越好.

模拟数据实验中,在２８波段中仅添加了高斯噪声.从

图１中可以看出,VBM３D方法基本去除了高斯噪声,但在部

分边缘存在过度擦除的现象;LRMR方法对于高斯噪声的去

除则比 较 成 功,但 对 于 图 像 的 细 节 恢 复 效 果 不 够 理 想;

LLRSSTV方法由于引入了 TV 项,对于高斯噪声的去除效

果十分显著,并且图像边缘信息保留得也十分完整;本文所提

的 NLSJLRR方法也十分成功地去除了高斯噪声,并且由于

非局部相似信息的引入,较好地保留了图像的边缘信息.

２７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



(a)含噪图 (b)VBM３D (c)LRMR

(d)LLRSSTV (e)NLSJLRR (f)无噪图

图１　模拟IndianPines数据集第２８波段的实验结果对比

Fig．１　Comparisonofexperimentalresultsat２８thbandof

simulateddatasetIndianPines

在第１１０波段添加了多种类型的混合噪声,实验结果如

图２所示.可以看出,VBM３D方法的表现更加糟糕,当图像

中存在较强烈的稀疏噪声时,该方法对于图像质量的改善十

分有限.LRMR方法基本去除了混合噪声,但在死线噪声的

去除以及图像细节的还原上仍有不足.针对 LLRSSTV 方

法,从去噪结果图可以明显地看出,其对死线噪声的去除效果

十分一般.实际上,该方法十分依赖于图像块的秩约束,当该

约束很小时可以达到去除死线噪声的目的,但也会造成图像

整体质量的急剧下降,而放松该约束以提升整体图像质量的

同时,就会出现图中死线噪声去除不理想的现象.在同等情

况下,本文所提 NLSJLRR方法则在保证整体图像质量的前

提下,成功去除了比如死线噪声的强烈稀疏噪声.

(a)含噪图 (b)VBM３D (c)LRMR

(d)LLRSSTV (e)NLSJLRR (f)无噪图

图２　模拟IndianPines数据集第１１０波段的实验结果对比

Fig．２　Comparisonofexperimentalresultsat１１０thbandof

simulateddatasetIndianPines

从图３中可以看出,在具有强烈稀疏噪声干扰的波段,

LLRSSTV方法去噪结果的 PSNR值以及SSIM 值均有明显

下降,NLSJLRR方法的整体去噪效果则十分理想,尤其是在

含有多种类型噪声的第３,１５,２７,５４,７６,９８,１１０波段处,该方

法的去噪效果取得了更大的改善.

图３　不同方法去噪结果的PSNR以及SSIM 值对比

Fig．３　ComparisonofPSNRandSSIMvaluesofdifferentmethods

为了更直观地进行对比,表１列出了所有波段下不同方

法去噪结果的 MPSNR值以及MSSIM 值.

表１　不同方法去噪结果的 MPSNR值和MSSIM 值

Table１　MPSNRandMSSIMvaluesofdifferentmethods

noisy VBM３D LRMR LLRSSTV NLSJLRR
MPSNR/dB １５．５３ ２８．８４ ３１．５５ ３２．５６ ３３．０９

MSSIM ０．２３ ０．８０ ０．８４ ０．８９ ０．９０

４．２　真实数据实验

本文的真实数据实验选取EOＧ１Hyperion图像作为数据

集,该数据集大小为４００×１０００×２４２,选取２００×２００×１６６
的子数据集,该数据集中很多波段存在死线以及条纹噪声.

图４给出了第１６５波段的图像.

图４　真实数据集EOＧ１Hyperion第１６５波段示意图

Fig．４　Schematicdiagramat１６５thbandofrealdatasetEOＧ１

Hyperion

图５给出了不同方法在上述波段的去噪结果,可以看出

VBM３D方法存在十分明显的过度擦除现象,图像恢复效果

十分一般;LRMR方法同样存在图像细节恢复效果不理想的

问题,在去噪结果图中可以明显看出,该方法存在条带噪声去

除不完全的问题;LLRSSTV方法以及本文提出的 NLSJLRR
方法则十分成功地去除了图像中的混合噪声,并且十分完整

地保留了图像细节.

(a)VBM３D (b)LRMR (c)LLRSSTV (d)NLSJLRR

图５　真实数据集EOＧ１Hyperion第１６５波段的去噪结果对比

Fig．５　Denoisingresultsat１６５thbandofrealdatasetEOＧ１

Hyperion

为了进一步分析对比LLRSSTV方法与 NLSJLRR方法的
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去噪效果,图６给出了不同去噪方法在该数据集第１６５波段去

噪效果的垂直平均灰度剖面图.从图中可以看出,LLRSSTV
方法很好地保留了图像的局部光滑信息,而这正体现了引入

TV项的优势;本文所提 NLSJLRR由于引入了非局部相似信

息,也较好地保留了局部光滑信息,并且相较于 LLRSSTV,该

方法在保留图像整体光滑信息上得到了进一步的提升.

(a)原图像 (b)VBM３D (c)LRMR(c)LLRSSTV (d)NLSJLRR (e)NLSJLRR

图６　真实数据集EOＧ１Hyperion第１６５波段的垂直平均剖面

Fig．６　Verticalmeanprofilesof１６５thbandinrealdatasetEOＧ１Hyperion

４．３　参数分析

模拟数据实验中,VBM３D方法以及 LRMR方法中涉及

的参数分别根据对应的参考文献选取,而LRR方法与本文提

出的 NLSJLRR方法主要涉及如下参数:

１)式(３)所示的 LRR模型中的正则化参数,该参数的选

取参见文献[１７].

２)进行低秩表示的样本个数,本文中对应的是输入数据

矩阵的行数,记为m.在 LRR方法中,m 即为取块窗口大小

的平方;而在 NLSJLRR方法中,m＝(q＋１)×M２.为了方便

分析,图７给出了以３．１节选取的字典,不进行相似块联合的

操作而直接代入 LRR 模型进行求解时,不同 m 对 MPSNR
的影响.

图７　低秩表示样本数对 MPSNR值的影响情况

Fig．７　InfluenceonMPSNRvalueofnumberoflowＧrank

representationsample

从图７可以看出,当进行 LRR的样本数为２５５时,去噪

效果达到最佳,据此,实验中 NLSJLRR方法的取块窗口大小

M 设置为１１,相似块联合的个数q设置为１.

３)NLSJLRR 方 法 中,聚 类 的 个 数 为 K.图 ８ 给 出 了

MPSNR值随着K 值的变化情况.

图８　聚类个数对 MPSNR值的影响

Fig．８　InfluenceonMPSNRvaluesofclusteringnumber

实际上,选取进行模拟实验的数据集中共有１７种不同的

地物类别,而从图中可以看出,当类别数大于或等于真实地物

类别数目时,MPSNR值的变化逐渐趋于稳定,但类别数目过

多可能会导致某一类别只含有一个图像块,从而无法进行联

合.依据图８,实验中选取K＝３１.

４．４　收敛性分析

针对所提方法的收敛性,本文采取实验的方式进行分析.

图９给出了在模拟IndiansPines数据集上的实验过程中,

MPSNR值以及MSSIM 值随着对图像块进行低秩表示的迭

代次数的变化情况.

图９　MPSNR和MSSIM 随迭代次数的变化

Fig．９　MPSNRandMSSIMvaluesversusthenumberofiterations

可以看出,随着迭代次数的增加,MPSNR 以及MSSIM
数值的提升十分明显,并且当迭代次数超过１２０后,该数值变

化趋于稳定,表明了本文所提方法具有良好的收敛性.

结束语　本文提出了一种基于非局部相似联合低秩表示

的高光谱图像去噪方法(NLSJLRR).该方法主要分为两部

分,首先综合考虑了高光谱图像中存在的噪声类型,以获取具

备更全面噪声判别能力的字典;然后采用分块处理的方式,并

联合非局部相似块,既保留了图像的局部相似信息,又引入了

普遍存在的非局部相似信息.更进一步地,该方法采用低秩

表示框架,满足了高光谱图像的光谱空间特性,提升了去噪效

果.实验结果表明,无论是在目视效果还是定量评价指标上,

该方法对图像质量的提升效果都十分明显,这对于受到噪声

污染的高光谱图像的后续利用具有重要的现实意义.与此同

时,通过与LLRSSTV方法的对比实验可以发现,改进的 TV
项在 HSI的去噪领域有其特殊优势,如何将更符合 HSI光谱

空间的LRR模型以及 TV 项相结合,以进一步提升去噪效

果,将是未来的研究重点.
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