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基于非凸低秩矩阵逼近和全变分正则化的高光谱图像去噪
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摘　要　高光谱图像在采集过程中经常受到混合噪声的干扰,严重影响了图像后续应用的性能,因此图像去噪已成为一个极其

重要的预处理过程.文中采用非凸正则项代替传统的核范数重新构造逼近问题,使稀疏正则项更贴近本质秩函数的属性,进而

提出了一种将非凸代理函数、全变分正则项和l２,１范数集成于统一框架的混合噪声去除算法.所提算法旨在将退化的高光谱图

像以矩阵的形式分解为低秩分量和稀疏项,并利用全变分正则化保持边缘信息,提高了高光谱图像的空间分段平滑性.最后利

用非凸代理函数的特殊性质,采用一种基于增广拉格朗日乘子法的迭代算法进行变量优化求解.通过多组实验进行验证,结果

表明所提算法不仅能有效地去除混合噪声,而且能较好地保持图像的结构和细节,与现有的其他高光谱去噪方法相比,其在视

觉效果和定量评价结果上都明显提升.
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Abstract　Hyperspectralimages(HSIs)areofteninterferedbyhybridnoiseintheacquisitionprocess,whichseriouslyweakens
theperformanceofsubsequentapplicationsofHSIs．Inthispaper,nonconvexregularizerisusedtoreconstructtheapproximation

probleminsteadofthetraditionalnuclearnorm,whichguaranteesatighterapproximationoftheoriginalsparsityconstrainedrank
function．Thenahybridnoiseremovalmodelintegratingnonconvexsurrogatefunction,totalvariationregularizationandl２,１

normstogetherintoaunifiedframeworkisproposed．TheproposedalgorithmaimstodecomposethedegradedHSIsintolow
rankcomponentsandsparsetermsinthematrixmode,andusestotalvariationregularizationtomaintainedgeinformationand
improvethespatialpiecewisesmoothnessoftheHSIs．Finally,usingthespecialpropertiesofnonconvexsurrogatefunction,an
iterativealgorithmbasedonaugmentedLagrangianmultipliermethodisusedforoptimization．Extensiveexperimentsonseveral
wellＧknowndatasetsareconductedformodelevaluation,andtheresultsshowthattheproposedalgorithmcannotonlyeffectively
removehybridnoise,butalsocanbettermaintainthestructureanddetailsoftheimages．ComparedwithotherexistinghyperＧ
spectraldenoisingmethods,thevisualeffectsandquantitativeevaluationresultsoftheproposedalgorithmaresignificantlybetＧ
ter．
Keywords　Hyperspectralimage,Hybridnoise,Totalvariation,Nonconvexregularizer,Augmentedlagrangianmultipliers

　

１　引言

近年来,遥感技术在理论、技术和应用上均发生了重大的

变化和革新,其中高光谱图像(HyperspectralImage,HSI)技

术的出现和发展较为突出.高光谱图像数据通过高光谱分辨

率传感器获取,由数百个相邻的窄光谱带图像组合而成,可以

提供同一场景的数百个连续波段的光谱信息[１].因此,高光

谱图像在食品安全、生物医学成像、军事监视等领域有着广泛



的应用.然而,由于光子效应、相机传感器阵列故障、硬件存

储位置错误等原因,高光谱图像不可避免地受到了各种噪声

的污染,包括高斯噪声、脉冲噪声、条纹等[２].混合噪声的存

在严重影响了成像质量和视觉效果,降低了数据的可靠性,更

限制了后续处理工作的精度,包括图像分类[３]、目标检测[４]、

压缩感知等.因此,作为高光谱图像应用的预处理步骤,去噪

是一个有意义且富有挑战性的研究课题[５].

迄今为止,许多不同去噪方法被提出用于恢复高光谱图

像.高光谱数据包含数百个光谱通道,每个通道可视为一个

灰度图像.传统算法利用逐波段的方式对这些灰度图像进行

去噪,如基于非局部的算法[６]、KＧSVD[７]、块匹配三维滤波

(BM３D)[８]等.其在处理过程中忽略了不同光谱波段之间的

强相关性,通常会导致去噪性能较差.此外,将空间信息与光

谱信息相结合的方法也取得了显著的进展.Othman等[９]提

出了空间Ｇ光谱衍生域的混合小波收缩模型.该模型利用了

信号在空间和光谱维数之间的规律性差异,但仍然存在两个

问题.一方面,不同波段的噪声强度往往是不同的,某些特定

波段可能被强噪声污染,在对低信噪比(SingalNoiseRatio,

SNR)波段去噪的同时有效地保护高信噪比波段是一种挑战;

另一方面,噪声通常是混合存在的,不同类型的噪声,包括高

斯噪声、脉冲噪声和条纹等,其特性也各不相同.针对存在的

问题,本文重点研究将全变分(TotalVariation,TV)正则项与

非凸低秩模型[１０]相结合并将脉冲噪声建模为稀疏噪声的去

噪方法.与传统核范数约束相比,本文提出的非凸正则项可

以增强对较小奇异值的惩罚并减少对较大奇异值的惩罚,且

所提约束函数仅需调整一个参数.此外,通过 TV 正则项可

以有效地保持边缘信息,提高图像的空间分段平滑性.

２　相关工作

高光谱图像本质上可以看作是一个三维数组,根据这一

特性,Li等[１１]和 Renard等[１２]提出基于张量的多线性数据分

析方法.到目前为止,以张量为基础的 HSI去噪模型主要有

两种形式:CP分解(CanonicalPolyadic,CP)和 Tucker分解.

但这类方法仍存在两点不足:一方面,计算 CP的秩是 NP难

问题,因此张量的低秩 CP近似值无法得到最优解;另一方

面,Tucker分解并不是唯一的,核张量和nＧ模张量积的应用

会导致空间细节信息的丢失.近年来,全局谱相关和非局部

跨空间自相似作为先验信息被广泛应用.全局谱相关意味着

图像中不同的光谱具有高度相关性,在数学上,将高光谱图像

按列或行展开可以表示为矩阵模式,且相应数据矩阵具有低

秩性;非局部跨空间自相似指通过给定的patch可以找出与

之相似的patch,利用稀疏矩阵表示非局部信息[１３].基于此,

Zhang等[１４]提出了基于低秩矩阵恢复(LowＧRankMatrixReＧ

covery,LRMR)的 HSI去噪方法,该方法受鲁棒主成分分

析[１５](RobustPrincipalComponentAnalysis,RPCA)思想的

启发,将 HSI分成多个重叠patch,按字典顺序排列成二维矩

阵,再优化每个patch,从而达到去噪的效果.针对不同波段

噪声方差的不同,He等[１６]提出一种噪声调整迭代的低秩矩

阵近似方法(NoiseＧAdjustedIterativeLowＧRankMatrixApＧ

proximation,NAILRMA),其迭代正则化的基本思想是将每

次迭代输出的去噪后的图像作为下一次迭代的输入图像.全

变分正则化是一种有效的图像处理方法,He等[１７]提出了基

于 TV的高光谱图像恢复,将灰度图像中采用的 TV 正则项

去噪拓展到 HSI中的逐波段方式.Wang等[１８]在张量空间

中将 Tucker分解与 TV结合,提出基于全变分正则项的低秩

张量分解模型(TotalVariationRegularizedLowＧRankTensor

Decomposition,LRTDTV)对 HSI进行去噪.进一步地,He
等[１９]利用全局空间Ｇ光谱全变分正则化的图像重构策略,保

证重构后图像的全局空间Ｇ光谱平滑性,提出了全局空间Ｇ光

谱全变分正则化局部低秩矩阵恢复模型(LocalLowＧRank

MatrixRecoveryandGlobalSpatialＧSpectralTotalVariation,

LLRGTV).上述算法都通过低秩性、凸函数、邻域相似性等

先验条件来构建目标模型以达到去噪效果,其中低秩模型最

经典的正则约束项为核范数,具备严格的理论支撑且在实际

应用中已取得一定的成果.但是,核范数将所有奇异值相加,

并不能像秩函数一样平等地对待不同奇异值,意味着较大的

奇异值受到的惩罚较大.众所周知,较大的奇异值对应于图

像的主要信息分量,而较小的奇异值则更大概率地对应于噪

声分量[２０].因此,核范数的收缩效应将导致一个有偏估计

量[２１].此外,低秩矩阵应满足的非相干性假设在实际场景中

难以实现.随着矩阵维数的增大,凸松弛替代函数的收敛速

度会逐渐变慢.因此,受传统的压缩感知理论的启发,利用非

凸函数[２１]代替核范数来逼近秩函数,能更准确地从退化的

HSI中提取低秩分量,并且使得较大的奇异值受到较小的

惩罚.

本文对受到混合噪声污染的高光谱图像进行去噪研究,

其中混合噪声包括高斯噪声、脉冲噪声条纹等.一方面,根据

HSI处于低秩子空间的假设,将脉冲噪声作为稀疏噪声进行

建模[２２],利用非凸低秩矩阵分解可以有效地分离干净图像和

稀疏噪声.但是,单纯采用低秩和稀疏约束无法针对高斯噪

声获得良好的恢复性能,而且随着高斯噪声强度的增大,低秩

和稀疏矩阵的可分离性会明显减弱.另一方面,HSI的空间

维数是分段光滑的,利用 TV正则项可以有效去除高斯噪声.

基于此,本文提出了一种结合非凸低秩矩阵分解和 TV 正则

化的去噪算法,利用低秩模型获取光谱相关性,利用 TV正则

化获取空间分段平滑结构.本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种新的非凸正则项,只需要调整一个参数,

就可构建低秩矩阵分解模型,去除 HSI中的混合噪声;实现

了对奇异值的稀疏逼近,且自动获取固有的秩信息.

(２)在低秩矩阵分解模型中加入 TV正则项,利用低秩矩

阵分解并分离稀疏噪声中的干净光谱信号,利用 TV 正则项

去除高斯噪声,有效地保持了边缘信息,提高了图像的空间分

段平滑性.

(３)利用具有鲁棒性的基于增广拉格朗日乘子法(AugＧ

mentedLagrangianMultiplier,ALM)的迭代算法对目标模型

进行求解.实验结果表明,本文算法易于收敛并能获得全局

最优解.与现有的众多去噪方法相比,该算法在定量评价与

可视化对比中都有较好的表现.

本文第３节详细分析了应用于 HSI去噪的低秩模型及

TV正则项,介绍了提出的非凸约束函数,并结合 TV 项和稀
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疏范数构建高光谱图像修复算法(NonconvexLowＧRankMaＧ

trixApproximationandTotalVariation,NonLRMAＧTV),再

采用 ALM 方法进行优化;第４节进行了多组对比实验,验证

了所提算法的性能;最后总结全文.

３　算法的提出与优化

３．１　LRMR模型

因相邻像素的谱带之间具有较为显著的相关性,根据

HSI所构建的Casorati矩阵具有明显的低秩性.在低秩约束

下,由光谱形成的子空间可以被很好地正则化.图１给出了

HSI的低秩性,其中图１(a)为高光谱图像 WashingtonDC

Mall,图１(b)是从该图像中提取的patch,图１(c)则是相应的

Casorati矩阵.因相邻空间和谱带像素之间的相似性,该矩

阵具备明显的低秩性.进一步考虑稀疏噪声,则 HSI退化模

型可以简单描述为:

y＝l＋s＋n (１)

其中,y为受噪声污染的图像,l表示具备低秩结构的干净图

像,s表示稀疏噪声,n表示高斯噪声.y,l,s和n 都是大小为

M×N×K 的三阶张量,M,N 分别代表图像的宽和高,K 代

表谱带的数量.对于以像素(i,j)为中心、大小为q×q×K 的

子立方体,按字典顺序重新排列得到具有空间模式和光谱模

式的矩阵Y∈Rq２×K.因此,上述退化模型可转化为以下矩阵

形式:

Y＝L＋S＋N (２)

其中,L具有低秩性,矩阵L,S,N 的大小与Y 相同.

(a) (b) (c)

图１　高光谱图像的低秩属性

Fig．１　Lowrankpropertyofhyperspectralimage

LRMR模型最早由 Candès等[１５]提出,是一种被称 为

RPCA的凸优化框架.该模型从自然图像的低秩性出发,采

用低秩矩阵逼近(LowＧRank MatrixApproximation,LRMA)

技术恢复清晰图像.目前,RPCA 已被成功应用于 HSI去噪

应用任务[２３],其目标函数可表示为:

min
L,S
　rank(L)＋λ S ０　s．t．Y＝L＋S (３)

其中,λ＞０为正则化参数,rank(􀅰)表示秩函数,S ０ 表示

矩阵S中非零元素的个数.由于秩的离散性和l０ 范数的存

在,式(３)的求解是一个 NP难问题.通常通过核范数和l１ 范

数分别替换秩函数和l０ 范数来解决上述问题[２４],得到如下凸

优化问题:

min
L,S
　 L ∗ ＋λ S １　s．t．Y＝L＋S (４)

其中,L ∗ ＝∑
i
σi(L),σi(S)表示矩阵S 的第i个奇异值,

S １＝∑
i,j

|Si,j|.核范数是对秩函数的一个凸近似,当矩阵L

的秩和S 的稀疏分布符合一定条件时,低秩矩阵L和稀疏矩

阵S 的恢复概率很高.基于 Candès等[２５]的工作,Zhou等[２６]

对 RPCA模型进行了改进,其将优化问题表示为:

min
L,S
　 L ∗ ＋λ S １

s．t． Y－L－S F≤δ
(５)

其中,δ是一个常数,与独立同分布的高斯噪声的标准差相

关, 􀅰 F 为弗罗贝尼乌斯范数(F 范数).Zhang等[１４]采用

迭代硬阈值法求解式(５)的等价公式,定义如下:

min
L,S

Y－L－S ２
F

s．t．rank(L)≤r,card(S)≤t
(６)

其中,card(􀅰)表示基数;r和t需要预定义,分别表示矩阵L
秩的上界和矩阵S 基数的上界.

以往基于低秩近似的 HSI去噪方法虽然取得了很大的

成就,但仍存在以下几个方面的问题:１)核范数将所有奇异值

相加,使得较大的奇异值比较小的奇异值受到更大的惩罚,从

而导致主秩分量过度收缩;２)基于核范数的优化求解算法需

要更多的迭代次数,整体收敛速度较慢;３)子空间秩信息需要

通过额外的算法进行预定义,在实践中并不实用;４)缺乏适当

的空间约束,不能有效地去除高斯噪声;５)当所有波段的条纹

噪声位于同一位置时,上述模型将无法检测到这些条纹,并会

错误地将稀疏噪声归为低秩分量[２７],从而无法取得良好的去

噪性能.

３．２　TV正则项

TV模型最早由 Rudin等[２８]提出,用于解决灰度图像的

去噪问题,经验证其能够保留边缘信息并促进分段平滑性.

对于大小为 M×N 的灰度图像x,各向异性的 TV 范数的定

义如下:

x TV ＝ ∑
M－１

i＝１
　 ∑

N－１

j＝１
{|xi,j－xi＋１,j|＋|xi,j－xi,j＋１|}＋

∑
M－１

i＝１
|xi,N －xi＋１,N|＋ ∑

N－１

j＝１
|xM,j－xM,j＋１| (７)

将 HSI的每个波段视为灰度图像,很容易将式(７)扩展

到 HSI中进行应用.即将 TV范数分别应用于每个波段,然

后用逐波段方式将它们相加,称为高光谱 TV 范数(HyperＧ

spectralTotalVariation,HTV),其定义如下:

X HTV ＝∑
K

j＝１
ΦXj TV (８)

其中,Xj 表示 HSI中第j个波段的分量,Φ:RMN →RM×N 表示

将第j个波段的向量重构成M×N 的二维图像.

３．３　结合非凸正则项和HTV的HSI混合噪声去除模型

　　以往的非凸函数传递着两个关键信息:１)较大的奇异值

通常表示想要保留的图像信息,不应过度惩罚;２)较小的奇异

值通常表示想要去除的噪声信息,应予以惩罚.在实际应用

中,对图像实施变换后的矩阵数据一般具备近似低秩性,而非

绝对低秩,故直接对矩阵实施秩最小化操作不一定能达到所

期望的效果.因此,所选的正则项应为秩极小化与核范数之

间的折衷函数.已有的研究中,在信号和图像处理时采用非

凸正则项往往能获得更好的性能[１０,２１Ｇ２２,２９],受此启发,本文引

入非凸低秩矩阵近似,其定义如下:

rank(L)≈ L β＝ ∑
min{q２,K}

i＝１
(log(σi(L)＋β)) (９)

其中,β＞０.式(９)称为β范数,图２给出了其一维图解分析,

其中同时给出了l０,l１ 范数随奇异值变化(横坐标x)时其函
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数值的变化(纵坐标y).由图２可知,β范数是位于l０ 范数

和l１ 范数之间的松弛函数,可以同时增加对较小奇异值的惩

罚并减小对较大奇异值的惩罚[３０].

图２　β范数一维图解

Fig．２　OneＧdimensionaldiagramofβＧnorm

本文将非凸的β范数作为低秩正则项,采用l２,１范数对稀

疏分量进行建模[３１],并加入 HTV 正则项使边缘信息得以保

留.基于上述３个方面,提出了 NonLRMAＧTV模型,其定义

如下:

min
X,S∈RM×N

　 X β＋ρ X HTV ＋λ S ２,１

s．t． Y－X－S ２
F≤δ

(１０)

其中,S ２,１＝∑
K

j＝１
(∑

q２

i＝１
S２

ij)１/２.ρ为控制β范数和 HTV之间的

平衡参数,λ用于限制稀疏噪声的稀疏度.当ρ设置为０时,

式(１０)会退化为非凸低秩矩阵正则化模型.NonLRMAＧTV
可同时捕获HSI的空间和光谱信息.非凸低秩约束可以利

用所有像素点的光谱相似性,结合稀疏约束,提供稀疏噪声信

息.TV正则项用于捕获空间信息,增强了各波段的分段平

滑结构,进而促进了高斯噪声的去除.由于式(１０)中β范数

的非凸性,一般的梯度下降法不再适用.本文采用增广拉格

朗日乘子法对目标模型式(１０)进行优化,保证其每一个子问

题都存在封闭解.随着迭代次数的递增,逐步将混合噪声从

受损图像中分离,得到具有相似性的光谱通道和具有分段平

滑空间结构的干净图像[３２].

３．４　优化NonLRMAＧTV模型

首先将式(１０)转化为如下等价问题:

min
L,X,S∈RM×N

　 L β＋ρ X HTV ＋λ S ２,１

s．t． Y－L－S ２
F≤δ,L＝X

(１１)

为提高效率,本文采用 ALM[３３]对式(１１)进行优化.由

其推导出的增广拉格朗日函数为:

minℓ(L,X,S,Λ１,Λ２)＝

　 min
L,X,S,Λ１,Λ２

　 L β＋ρ X HTV＋λS ２,１＋‹Λ１,Y－L－S›＋

‹Λ２,X－L›＋μ
２

(Y－L－S ２
F＋ X－L ２

F) (１２)

其中,μ＞０为惩罚参数,Λ１,Λ２∈Rq２×K为拉格朗日乘子,‹􀅰›

表示内积运算.采用对拉格朗日函数中的某一变量进行迭代

优化而其余变量单步固定的方式对式(１２)进行求解.在第

k＋１次迭代中,按如下方式更新变量:

L(k＋１)＝argmin
L
　ℓ(L,X(k)S(k),Λ(k)

１ ,Λ(k)
２ ) (１３a)

X(k＋１)＝argmin
X
　ℓ(L(k＋１),X,S(k),Λ(k)

１ ,Λ(k)
２ ) (１３b)

S(k＋１)＝argmin
S
　ℓ(L(k＋１),X(k＋１),S,Λ(k)

１ ,Λ(k)
２ ) (１３c)

Λ(k＋１)
１ ＝Λ(k)

１ ＋μ(Y－L(k＋１)－S(k＋１)) (１３d)

Λ(k＋１)
２ ＝Λ(k)

２ ＋μ(X(k＋１)－L(k＋１)) (１３e)

优化问题现分为式(１３a)、式(１３b)和式(１３c),式(１３a)可

推导出:

L(k＋１)＝argmin
L
　ℓ(L,X(k),S(k),Λ(k)

１ ,Λ(k)
２ )

＝arg min
L

L β ＋ ‹Λ(k)
１ ,Y－L－S(k))＋ ‹Λ(k)

２ ,

X(k)－L)›＋μ
２

(Y－L－S(k) ２
F＋ X(k)－L ２

F)

＝arg min
L

L β ＋μ‖L－ １
２

(Y＋X(k)－S(k)＋

(Λ(k)
１ ＋Λ(k)

２ )/μ)‖２
F (１４)

对于求解式(１４),当s＝min{q２,K},用σk
i 来表示L(k)的

奇异值,其中σk
i 为降序排列,形式为σk

１≥σk
２≥􀆺≥σk

s,Δϕ(σk
i)为

ϕ在σk
i 上的梯度,令f(L)＝ １

２ L－D(k) ２
F,D(k)＝Y＋X(k)－

S(k)＋(Λ(k)
１ ＋Λ(k)

２ )/μ,考虑到奇异值的非升序排列特性以及

非凸函数梯度的反单调性,可得出:

０≤Δϕ(σk
１)≤Δϕ(σk

２)≤􀆺≤Δϕ(σk
s) (１５)

ϕ(σi(L))≤ϕ(σk
i)＋Δϕ(σk

i)(σ(L)－σk
i) (１６)

根据式(１６)可以得到如下解:

L(k＋１)＝argmin
L

１
μ

∑
s

i＝１
ϕ(σk

i)＋Δϕ(σk
i)(σi(L)－σk

i)＋f(L)

＝argmin
L

１
μ

∑
s

i＝１
Δϕ(σk

i)σi(L)＋１
２ L－D(k) ２

F (１７)

利用 广 义 加 权 奇 异 值 阈 值 法 (WeightSingularValue

Thresholding,WSVT)可有效地求解式(１７),从而得出全局最

优解:

L∗ ＝USΔϕ
μ

(Σ)VT (１８)

S(Δϕ/μ)(Σ)＝Diag{max(Σ－(σk
i)/μ),０} (１９)

对于求解式(１３b):

X(k＋１)＝argmin
X
　ℓ(L(k＋１),X,S(k),Λ(k)

１ ,Λ(k)
２ )

＝argmin
X
　ρ X HTV ＋‹Λ(k)

２ ,X－L(k＋１)›＋

μ
２

(X－L(k＋１) ２
F)

＝argmin
X
　ρ X HTV ＋μ

２ X－L(k＋１)＋Λ(k)
２

μ

２

F

(２０)

其中,定义 Q＝L(k＋１)－(Λ(k)
２ /μ),并且Q＝[Q１,Q２,􀆺,QK]∈

RMN×K,式(２０)可分解为 K 个子问题,采用快速梯度算法[３４]

进行求解,子问题的定义如下:

X(k＋１)
j ＝argmin

Xj

　ρ
μ

ΦXj TV ＋１
２ Xj－Qj

２ (２１)

l２,１范数是一种稀疏诱导范数,定义为稀疏噪声矩阵S中

列的l１ 范数,其对于处理特定样本的噪声污染至关重要.对

于求解式(１３c),有:

S(k＋１)＝argmin
S
　ℓ(L(k＋１),X(k＋１),S,Λ(k)

１ ,Λ(k)
２ )

＝argmin
S
　λ S ２,１＋(Λ(k)

１ ,Y－L(k＋１)－S›＋

μ
２ Y－L(k＋１)－S ２

F

＝argmin
S
　λ S ２,１＋μ

２ S－ Y－L(k＋１)＋Λ(k)
１

μ( )
２

F

(２２)
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令W(k)＝Y－L(k＋１)＋(Λk
１/μ),可以得到S(k＋１)的解:

S∗ (:,j)＝
W(k)(:,j)２－λ

μ
W(k)(:,j)２

W(k)(:,j),

若λ
μ

＜ W(k)(:,j)２ (２３)

综上,得到 NonLRMAＧTV 模型的具体优化求解步骤如

算法１所示.

算法１　NonLRMAＧTV模型优化

输入:含噪声 HSIY
输出:L(k＋１)和S(k＋１)

初始化　L＝X＝S＝０,Λ１＝Λ２＝０,ρ,β,λ,μ,收敛条件ε１,ε２

令k＝k＋１,迭代下列步骤

１．根据式(１８)更新L(k＋１)

２．根据式(２０)更新X(k＋１)

３．根据式(２３)更新S(k＋１)

检查收敛条件

Y－L(k＋１)－S(k＋１)
F/ Y F≤ε１ 且

L(k＋１)－X(k＋１)
∞ ≤ε２

１)LRMR,NAILRMA,LLRGTV:https://sites．google．com/site/rshewei/home

LRTDTV:http://gr．xjtu．edu．cn/web/dymeng/２
２)https://engineering．purdue．edu/~biehl/MultiSpec/hyperspectral．html
３)http://www．ehu．eus/ccwintco/index．php/Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes

４　实验结果与分析

为全面评估所提 NonLRMAＧTV 方法在 HSI去除混合

噪声应用中的性能,本文选择了４种最新提出的 HSI去噪模

型进 行 比 较,即 LRMR[１４],NAILRMA[１６],LRTDTV[１８]和

LLRGTV[１９].其中LRMR将 HSI分成多个重叠的patch,并
按字典顺序排列为二维矩阵,进而将噪声建模为稀疏成分,最

后遵循LRMA思想优化每个patch元素,最终将所有去噪后

的patch聚合成清晰的 HSI;NAILRMA 基于噪声水平方差

的不同,对输入图像进行逐波段更新,随着迭代的进行使得噪

声逐渐被去除,信号逐渐增强;LLRGTV 将 HSI划分为局部

重叠的小块,采用全局空间Ｇ光谱总变异正则化图像重建策

略,进一步促进了局部低秩分量与稀疏噪声的分离;LRTＧ
DTV使用张量 Tucker分解来描述所有波段之间的全局相关

性,并利用各向异性空间Ｇ光谱全变分(SpatialＧSpectralTotal
Variation,SSTV)正则化来表征空间和光谱域的分段平滑结

构,进而实现去噪.经验证,上述对比算法在单超谱图像去噪

应用中具有较强的鲁棒性和恢复能力.在具体实验对比中,

上述４种算法的代码均采用原作者在线公开版本１),各模型

超参数设置范围亦遵循原文的建议,针对不同测试数据集进

行具体数据调优并选取最佳结果.

选取两组公开的高光谱图像数据进行实验对比.第一组

由高光谱数字图像采集实验仪器拍摄,名为 WashingtonDC
Mall２).由于内存限制,实验选用大小为２５６×２５６×１１的子

图像,如图３(a)所示.第二组为IndianPines数据集３),由机

载可视红外成像光谱仪于１９９２ 年对美国印第安纳州一块印

度松树进行成像,并从 USGS数字光谱库中提取光谱特征,图

像尺寸为１４５×１４５×２２４,如图３(b)所示.在所有实验中,

HSI的所有波段像素值都被统一规范化至[０,１]区间.为模

拟超谱图像的混合噪声环境,本文将高斯噪声和脉冲噪声加

入到干净 HSI中,用于衡量各算法在不同程度混合噪声干扰

下的实施效果,有如下两种情况.

情况１　不同波段的噪声强度相同.在这种情况下,零

均值的高斯噪声分布相同,脉冲噪声的百分比相同.实验１
和实验２分别在 WashingtonDCMall和IndianPines中加入

方差为０．０７５的高斯噪声和百分比为０．１５的脉冲噪声.

情况２　不同波段的噪声强度不同.实验３和实验４分

别在 WashingtonDCMall和IndianPines图像中的每个波段

加入不同方差的高斯噪声和不同百分比的脉冲噪声.方差值

和脉冲噪声百分比都在０~０．２之间随机选取.

(a)WashingtonDCMall (b)IndianPines

图３　实验所采用的高光谱数据样本

Fig．３　Samplesofhyperspectraldatausedinexperiments

在实验结果对比中,采用可视化分析和数值评价指标来

验证具体算法实现的有效性.评价指标包括峰值信噪比指数

(PeakSignalto NoiseRatio,PSNR)和 结 构 相 似 度 指 数

(StructuralSimilarityIndex,SSIM)[３５].在操作过程中,分别

计算每一个波段的 PSNR值和SSIM 值,再对所有波段取均

值,并表示为 MPSNR和 MSSIM,其定义如下:

PSNRi＝１０×lg ２５５２

１
MN∑

M

x＝１
　∑

N

y＝１
[bi(x,y)－ai(x,y)]２

(２４)

SSIMi＝
(２μaiμbi ＋C１)(２σaibi ＋C２)

(μa２
i ＋μb２

i ＋C１)(σa２
i ＋σb２

i ＋C２)
(２５)

MPSNR＝１
K ∑

K

i＝１
PSNRi (２６)

MSSIM＝１
K ∑

K

i＝１
SSIMi (２７)

其中,ai 和bi 分别表示原始图像和去噪后图像的第i个波段,

PSNRi 和SSIMi 是第i波段对应的PSNR值和SSIM 值,μai

和μbi 是图像第i波段像素值的平均值,σ２
ai 和σ２

bi 为方差,σaibi为

ai 和bi 的协方差.很明显,MPSNR值和 MSSIM 值越大,去

噪效果就越好.

实验１:在方差值为０．０７５的高斯噪声和百分比为０．１５
的脉冲噪声干扰下的 WashingtonDC Mall图像修复.图４
和表１分别展现了本实验的可视化对比和数值评价结果.

图５给出了不同波段下的PSNR值和SSIM 值.
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(a)Original (b)Noised (c)LLRGTV (d)LRMR

(e)LRTDTV (f)NAILRMA (g)NonLRMAＧTV

图４　实验１中的去噪效果可视化对比

Fig．４　Visualizationcomparisonofdenoisingeffectsinexperiment１

表１　实验１中的定量数值评价结果

Table１　Numericalresultsinexperiment１

Algorithm MPSNR MSSIM
LLRGTV ２２．１９６２ ０．８２３４
LRMR ２２．６２５５ ０．６４６７

LRTDTV １８．３００１ ０．３７４５
NAILRMA ２１．６７３０ ０．６６７０

NonLRMAＧTV ２３．６７１２ ０．８４０７

(a)PSNR

(b)SSIM

图５　实验１中不同波段的PSNR值和SSIM 值

Fig．５　PSNRandSSIMvaluesunderdifferentbandsinexperiment１

由图４可知,在所有修复结果中,LRMR,LRTDTV 和

NAILRMR的重构图像均有噪声残留,其中 LRTDTV 出现

了明显的混沌现象.从直观的视觉角度来看,本文算法能够

得到最接近于原图的恢复结果,且能保持更多的局部细节与

纹理信息.表１所列的实验结果从客观数值的角度验证了所

提 NonLRMAＧTV 模型的优越性,其 MPSNR 值和 MSSIM
值均明显高于其余４种对比方法.图５中,NonLRMAＧTV
虽然在个别波段上的 PSNR 值和 SSIM 值分别低于 LRMR
和 GTV,但其整体结果仍呈现出了明显的优势.

实验２:在方差值为０．０７５的高斯噪声和百分比为０．１５
的脉冲噪声干扰下的IndianPines图像修复.图６和表２分

别展现了本实验的可视化对比和数值评价结果.图７给出了

不同波段下的PSNR值和SSIM 值.

表２　实验２中的定量数值评价结果

Table２　Numericalresultsinexperiment２

Algorithm MPSNR MSSIM
LLRGTV ２６．４０９７ ０．９０３４
LRMR ３１．１９０６ ０．９４８８

LRTDTV ２７．９０１８ ０．８３９４
NAILRMA ３０．８６１０ ０．９０３４

NonLRMAＧTV ３１．５５７６ ０．９７６５

(a)Original (b)Noised (c)LLRGTV (d)LRMR

(e)LRTDTV (f)NAILRMA (g)NonLRMAＧTV

图６　实验２中的去噪效果可视化对比

Fig．６　Visualizationcomparisonofdenoisingeffectsinexperiment２

从图６可知,LRTDTV 的重构图像存在明显的噪声残

留,LLRGTV的修复结果则丢失了部分像素细节.其余几种

对比算法都可将噪声有效去除,但本文算法所得到的去噪效

果图在视觉上与原始图像更为一致,且能够保留更多的细节

信息.表２所列的结果验证了 NonLRMAＧTV 的优越性,其

中 MSSIM 较次优的LRMR领先了０．０２７７,MPSNR则高出

０．３７６dB.图７中,NonLRMAＧTV的SSIM 实验结果几乎在

所有波段中都优于对比算法,其 PSNR值虽然在部分波段上

低于部分对比算法,但整体上仍呈现出了较大的优势.

(a)PSNR

(b)SSIM

图７　实验２中不同波段的PSNR值和SSIM 值

Fig．７　PSNRandSSIMvaluesunderdifferentbandsinexperiment２

实验３:在从０~０．２之间随机选取方差值的高斯噪声和
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从０~０．２之间随机选取百分比的脉冲噪声干扰下的 WashingＧ
tonDCMall图像修复.图８和表３分别展现了本实验可视

化对比和数值评价结果.图９给出了不同波段下的PSNR值

和SSIM 值.

(a)Original (b)Noised (c)LLRGTV (d)LRMR

(e)LRTDTV (f)NAILRMA (g)NonLRMAＧTV

图８　实验３中的去噪效果可视化对比

Fig．８　Visualizationcomparisonofdenoisingeffectsinexperiment３

表３　实验３中的定量数值评价结果

Table３　Numericalresultsinexperiment３
Algorithm MPSNR MSSIM
LLRGTV ２５．８５２６ ０．８３３３
LRMR ２５．８３５０ ０．７２４４

LRTDTV ２１．６１９７ ０．５２６２
NAILRMA ２６．１３８９ ０．７６６６

NonLRMAＧTV ２６．８６２３ ０．９０７５

在图８所示的可视化效果中,LRTDTV的视觉恢复效果

仍然表现最差,其中存在大量的噪声残留;通过 LLRGTV 算

法修复的图像过于平滑,导致图像的部分细节丢失;LRMR
以及 NAILRMA所恢复的图像存在少许混沌现象;本文算法

在图像的细节保留和真实度还原方面都表现更优;结合图９
和表３中的结果可以看出,所提算法的SSIM 值在各个波段

上都优于对比算法,其平均SSIM 较次优的 NAILRMA 算法

高出０．０７４２.

(a)PSNR

(b)SSIM

图９　实验３中不同波段的PSNR值和SSIM 值

Fig．９　 PSNRandSSIMresultsunderdifferentbandsin

experiment３

就PSNR值而言,虽然 NonLRMAＧTV 在大约一半的波

段中 的 结 果 低 于 部 分 对 比 算 法,但 其 平 均 PSNR 值 达 到

２６．８６２３,较次优的 NAILRMA 模型高出０．７２３４dB.并且,

如图９所示,所提 NonLRMAＧTV 算法在不同波段上的结果

明显较其他算法更为平衡,表明了非凸β范数较核范数具有

更好的低秩逼近能力.

实验４:在从０~０．２之间随机选取方差值的高斯噪声和

从０~０．２之间随机选取百分比的脉冲噪声干扰下的Indian

Pines图像修复对比.图１０和表４分别展现了本实验的可视

化对比和数值评价结果.图１１给出了不同波段下的 PSNR
值和SSIM 值.

(a)Original (b)Noised (c)LLRGTV (d)LRMR

(e)LRTDTV (f)NAILRMA (g)NonLRMAＧTV

图１０　实验４中的去噪效果可视化对比

Fig．１０　Visualizationcomparisonofdenoisingeffectsinexperiment４

表４　实验４中的定量数值评价结果

Table４　Numericalresultsofexperiment４

Algorithm MPSNR MSSIM
LLRGTV ２６．３３０１ ０．８９３３
LRMR ２８．０１５０ ０．９２０１

LRTDTV ２６．３８４９ ０．８６８７
NAILRMA ２７．４７８３ ０．８９７５

NonLRMAＧTV ２９．１４９５ ０．９６０５

(a)PSNR

(b)SSIM

图１１　实验４中不同波段的PSNR值和SSIM 值

Fig．１１　PSNRandSSIMresultsunderdifferentbandsin

experiment４
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与之前的实验结果类似,如图１０所示,本文提出的 NonＧ

LRMAＧTV算法在图像的细节恢复方面依然优于其他算法.

表４所列的数值结果进一步验证了所提算法的 MPSNR值和

MSSIM 值均优于其他算法,其中 MPSNR值较次优结果高出

１．１３４dB,MSSIM 值较次优值高出０．０４０４,表明所提算法的

整体去噪性能较其他对比算法更为稳定,且对图像细节的处

理效果更佳.由图１１可知,NonLRMAＧTV 仅在个别波段的

SSIM 值低于LRMR,但整体更为平稳且高于其他对比算法.

整体而言,NonLRMAＧTV 的定量恢复结果较所有对比算法

都有较大的优势.

结束语　为解决经典核范数存在的问题,即对不同奇异

值进行相同的惩罚,本文利用特定的非凸代理函数来逼近本

质秩函数,并将其应用于退化高光谱图像重构任务.所提模

型旨在恢复代表原始干净图像的低秩矩阵,同时去除含高斯

噪声、脉冲噪声、条纹等在内的混合噪声.该模型结合非凸低

秩约束和 TV正则化,采用增广拉格朗日乘子法进行模型优

化求解.首先,根据高光谱图像的谱带相似性,提出非凸低秩

约束来有效去除稀疏噪声.其次,利用空间结构的光滑性,采

用 TV正则化保留边缘信息和局部细节,进一步去除高斯噪

声.最后,通过增广拉格朗日乘子法对模型的未知变量进行

迭代求解.多组实验证明,所提模型对混合噪声具有较强的

鲁棒性,且相比现有的高光谱去噪模型在可视化效果和定量

评价指标上都表现更优.考虑到 HSI本质上为三阶张量,在

后续工作中将重点针对张量层面的稀疏性进行拓展,设计出

更多快速精准的 HSI去噪方法.

参 考 文 献

[１] XIET,LIS,SUNB．HyperspectralimagesdenoisingvianonＧ

convexregularizedlowＧrankandsparse matrixdecomposition
[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１９,２９:４４Ｇ５６．

[２] LEES,NEGISHIM,URAKUBO H,etal．MuＧnet:MultiＧscale

UＧnetfortwoＧphotonmicroscopyimagedenoisingandrestoraＧ

tion[J]．NeuralNetworks,２０２０,１２５:９２Ｇ１０３．
[３] ZHANGL,WANGJ,ANZ．ClassificationmethodofCO２hyＧ

perspectralremotesensingdatabasedonneuralnetwork[J]．

ComputerCommunications,２０２０,１５６:１２４Ｇ１３０．
[４] LIY,XUJ,XIAR,etal．AtwoＧstageframeworkoftargetdeＧ

tectioninhighＧresolutionhyperspectralimages[J]．Signal,Image

andVideoProcessing,２０１９,１３(７):１３３９Ｇ１３４６．
[５] FAN H,LIJ,YUAN Q,etal．Hyperspectralimagedenoising

withbilinearlowrank matrixfactorization[J]．SignalProcesＧ

sing,２０１９,１６３:１３２Ｇ１５２．
[６] XINGL,CHANGQ,QIAOT．ThealgorithmsaboutfastnonＧ

localmeansbasedimagedenoising[J]．ActaMathematicaeAppliＧ

cataeSinica,EnglishSeries,２０１２,２８(２):２４７Ｇ２５４．
[７] BALOCHG,OZKARAMANLIH．ImagedenoisingviacorrelaＧ

tionＧbasedsparserepresentation[J]．Signal,Imageand Video

Processing,２０１７,１１(８):１５０１Ｇ１５０８．
[８] DABOVK,FOIA,KATKOVNIK V,etal．Imagedenoisingby

sparse３ＧDtransformＧdomaincollaborativefiltering[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２００７,１６(８):２０８０Ｇ２０９５．
[９] OTHMAN H,QIAN S E．Noisereduction ofhyperspectral

imageryusinghybridspatialＧspectralderivativeＧdomainwavelet

shrinkage[J]．IEEE Transactionson Geoscienceand Remote

Sensing,２００６,４４(２):３９７Ｇ４０８．
[１０]LUC,TANGJ,YANS,etal．Nonconvexnonsmoothlowrank

minimizationviaiterativelyreweightednuclearnorm[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１５,２５(２):８２９Ｇ８３９．
[１１]LIC,MAY,HUANGJ,etal．HyperspectralimagedenoisinguＧ

singtherobustlowＧranktensorrecovery[J]．JournaloftheOpＧ

ticalSocietyofAmericaA,２０１５,３２(９):１６０４Ｇ１６１２．
[１２]RENARDN,BOURENNANES,BLANCＧTALONJ．Denoising

anddimensionalityreductionusingmultilineartoolsforhyperＧ

spectralimages[J]．IEEEGeoscienceandRemoteSensingLetＧ

ters,２００８,５(２):１３８Ｇ１４２．
[１３]KONG X,ZHAO Y,XUEJ,etal．HyperspectralImageDenoiＧ

singUsingGlobalWeightedTensorNorm MinimumandNonloＧ

calLowＧRankApproximation[J]．RemoteSensing,２０１９,１１(１９):

２２８１Ｇ２３０３．
[１４]ZHANGH,HE W,ZHANGL,etal．HyperspectralimageresＧ

torationusinglowＧrankmatrixrecovery[J]．IEEETransactions

onGeoscienceandRemoteSensing,２０１３,５２(８):４７２９Ｇ４７４３．
[１５]CANDÉSEJ,LIX,MAY,etal．RobustprincipalcomponentaＧ

nalysis? [J]．JournaloftheACM,２０１１,５８(３):１Ｇ３７．
[１６]HE W,ZHANG H,ZHANGL,etal．HyperspectralimagedeＧ

noisingvianoiseＧadjustediterativelowＧrankmatrixapproximaＧ

tion[J]．IEEEJournalofSelectedTopicsinAppliedEarthObＧ

servationsandRemoteSensing,２０１５,８(６):３０５０Ｇ３０６１．
[１７]HEW,ZHANGH,ZHANGL,etal．TotalＧvariationＧregularized

lowＧrankmatrixfactorizationforhyperspectralimagerestoraＧ

tion[J]．IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,

２０１５,５４(１):１７８Ｇ１８８．
[１８]WANGY,PENGJ,ZHAOQ,etal．HyperspectralimagerestoＧ

rationviatotalvariationregularizedlowＧranktensordecomposiＧ

tion[J]．IEEEJournalofSelectedTopicsinAppliedEarthObＧ

servationsandRemoteSensing,２０１７,１１(４):１２２７Ｇ１２４３．
[１９]HE W,ZHANG H,SHEN H,etal．HyperspectralimagedeＧ

noisingusinglocallowＧrankmatrixrecoveryandglobalspatialＧ

spectraltotalvariation[J]．IEEEJournalofSelectedTopicsin

AppliedEarthObservationsandRemoteSensing,２０１８,１１(３):

７１３Ｇ７２９．
[２０]ZHENGJ,QIN M,ZHOUX,etal．EfficientImplementationof

TruncatedReweightingLowＧRank MatrixApproximation[J]．

IEEETransactionsonIndustrialInformatics,２０１９,１６(１):４８８Ｇ

５００．
[２１]ZHENGJ,LOUK,YANGX,etal．WeightedmixedＧnormreguＧ

larizedregressionforrobustfaceidentification[J]．IEEETransacＧ

tionsonNeuralNetworksandLearningSystems,２０１９,３０(１２):

３７８８Ｇ３８０２．
[２２]YANGY,ZHENGJ,CHENS,etal．HyperspectralimageresＧ

torationvialocallowＧrank matrixrecoveryand MoreauＧenＧ

hancedtotalvariation[J]．IEEEGeoscienceandRemoteSensing

Letters,２０１９,１７(６):１０３７Ｇ１０４１．
[２３]XIE Y,QU Y,TAO D,etal．Hyperspectralimagerestoration

viaiterativelyregularizedweightedschattenpＧnorm minimizaＧ

tion[J]．IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,

２３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．８,Aug．２０２１



２０１６,５４(８):４６４２Ｇ４６５９．
[２４]REHCTB,FAZEL M,PARRILOPA．GuaranteedminimumＧ

ranksolutionsoflinearmatrixequationsvianuclearnormminiＧ

mization[J]．SIAM Review,２０１０,５２(３):４７１Ｇ５０１．
[２５]CANDÉSEJ,PLANY．Matrixcompletionwithnoise[J]．ProＧ

ceedingsoftheIEEE,２０１０,９８(６):９２５Ｇ９３６．
[２６]ZHOUZ,LIX,WRIGHTJ,etal．Stableprincipalcomponent

pursuit[C]∥２０１０IEEEInternationalSymposiumonInformaＧ

tionTheory．IEEE,２０１０:１５１８Ｇ１５２２．
[２７]CHENY,GUOY,WANGY,etal．Denoisingofhyperspectral

imagesusingnonconvexlowrank matrixapproximation[J]．

IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,２０１７,

５５(９):５３６６Ｇ５３８０．
[２８]RUDIN LI,OSHERS,FATEMIE．Nonlineartotalvariation

basednoiseremovalalgorithms[J]．PhysicaD:NonlinearPheＧ

nomena,１９９２,６０(１/２/３/４):２５９Ｇ２６８．
[２９]YANJ,PENG H,YU Y,etal．Compressivesensingofwind

speedbasedonnonＧconvexℓpＧnormsparseregularizationoptiＧ

mizationforstructuralhealthmonitoring[J]．EngineeringStrucＧ

tures,２０１９,１９４:３４６Ｇ３５６．
[３０]MAR,MIAOJ,NIUL,etal．Transformedℓ１regularizationfor

learningsparsedeepneuralnetworks[J]．NeuralNetworks,

２０１９,１１９:２８６Ｇ２９８．
[３１]LIUG,LINZ,YANS,etal．RobustrecoveryofsubspacestrucＧ

turesbylowＧrankrepresentation[J]．IEEETransactionsonPatＧ

ternAnalysisandMachineIntelligence,２０１２,３５(１):１７１Ｇ１８４．
[３２]XIE T,LIS,SUN B．HyperspectralimagesdenoisingvianonＧ

convexregularizedlowＧrankandsparse matrixdecomposition
[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１９,２９:４４Ｇ５６．

[３３]CHENG D,YANGJ,WANG J,etal．DoubleＧnoiseＧdualＧprobＧ

lemapproachtotheaugmentedLagrangemultipliermethodfor

robustprincipalcomponentanalysis[J]．SoftComputing,２０１７,

２１(１０):２７２３Ｇ２７３２．
[３４]BECK A,TEBOULLE M．FastgradientＧbasedalgorithmsfor

constrainedtotalvariationimagedenoisinganddeblurringprobＧ

lems[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２００９,１８(１１):

２４１９Ｇ２４３４．
[３５]WANGZ,BOVIK AC,SHEIKH H R,etal．ImagequalityasＧ

sessment:fromerrorvisibilitytostructuralsimilarity[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２００４,１３(４):６００Ｇ６１２．

TAOXingＧpeng,bornin１９９６,postgraＧ

duate．His mainresearchinterestsinＧ

cludevisualanalysisandimageprocesＧ

sing．

CHENWanＧjun,bornin１９８２,lecturer．

Her main research interests include

modeloptimizationandimageprocesＧ

sing．

３３１陶星朋,等:基于非凸低秩矩阵逼近和全变分正则化的高光谱图像去噪




