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摘　要　去噪是高光谱图像进一步分析的重要预处理步骤,许多去噪方法都被用于高光谱图像数据立方体的去噪.然而,传统

的去噪方法对异常值和非高斯噪声很敏感.文中利用底层干净 HSI的张量性质数据、异常值的稀疏性质和非高斯噪 声,提 出

一个新的基于鲁棒低秩张量修复的模型,从而在保护 HSI的同 时 删 除 离 散 值 的 全 局 结 构 和 不 同 类 型 的 噪 声(高 斯 噪 声、
脉冲噪声、死线等).该模型可以用非精确增广拉格朗日法求解,仿真和真实高光 谱 图 像 实 验 的 结 果 表 明,该 方 法 对 HSI
去噪是有效的.
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Abstract　Denoisingisanimportantpreprocessingsteptofurtheranalyzethehyperspectralimage(HSI),andmanydenoising
methodshavebeenusedforthedenoisingoftheHSIdatacube．However,thetraditionaldenoisingmethodsaresensitivetooutliＧ
ersandnonＧGaussiannoise．Inthispaper,bymakingusingofthelowＧranktensorpropertyofthecleanHSIdataandthesparsity
propertyoftheoutliersandnonＧGaussiannoise,weproposeanewmodelbasedontherobustlowＧranktensorrecovery,whichcan
retaintheglobalstructureofHSIandcleantheoutliersandmixednoise．TheproposedmodelcanbesolvedbytheinexactaugＧ
mentedLagrangianmethod．Experimentsonsimulatedandrealhyperspectraldatashowthattheproposedalgorithmisefficient
forHSIrestoration．
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１　引言

近几十年来,高光谱成像(HSI)迅速发展成为遥感领域

最有力的技术之一.HIS已经被应用到诸多领域,如地形分

类、矿产检测、环境监测、军事监视等[１Ｇ３].然而,传感器、光子

效应和标定误差[４]不可避免地在获取的 HSI数据立方体中

引入了噪声,不仅降低了 HSI数据的视觉质量,而且限制了

后续图像解译和分析的精度[５].因此,高光谱图像去噪是许

多 HSI应用的必要预处理步骤,如目标检测、光谱解混、目标

分类和匹配[６].
在过去的几十年中,人们提出了各种各样的高光谱图像

去噪策略[７],但是这些方法大部分都是逐波段对高光谱图像

进行二维图像去噪[７],但由于没有同时考虑空间和光谱波段

之间的相关性[４Ｇ５],仅去除空间或光谱噪声,相应的去噪效果

并不理想.因此,为了将 HSI作为一个整体来处理,需要综

合考虑空间和光谱信息来有效地去除噪声.近年来,张量分

析已经被广泛应用到多维数据上,也有很多学者使用张量分

解来去噪高光谱图像,最为常用的模型有 Tucker分解[８]和

CP分解[９Ｇ１１].此外,基于多维小波包变换(MWPT )的去噪

方法用于三维 HSI的去噪[１２].在先验知识的限制下,针对加

性高斯白噪声,上述张量代数方法被隐式发展.然而,对于实

际的 HSIs,其主要噪声源不再由与信号无关的加性噪声决

定,HSIs中同时存在与信号无关和与 信 号 相 关 的 噪 声 成

分[１３],通常存在高斯噪声、脉冲噪声、死像素或直线、条纹等

多种噪声类型的组合[４],提出了基于低秩矩阵恢复(LRMR )
的方法,可以同时去除上述不同类型的噪声[４].基于 LRMR
的方法将 HSI划分成斑块,将斑块重新排列成二维矩阵,并
依次恢复每个斑块.然而,它可能导致维间信息的丢失.

近年来,鲁棒张量恢复与完成在多线性数据分析中发挥

了重要作用,使得张量分解对异常值、粗腐败等具有鲁棒

性[１４Ｇ１５].此外,鲁棒张量恢复基于张量的全局结构去除离群

点,自然会导致鲁棒 Tucker分解.与传统的高光谱图像去噪

方法不同,本文方法是基于实践中的先验知识.首先,干净的

HSI数据具有潜在的低秩张量性质,即使实际的 HSI数据可

能不是由于异常值和非高斯噪声造成的.核范数作为低秩张

量的凸代理函数,应用于张量的不同展开.其次,为了更好地

追求离群点和非高斯噪声,我们采用l２,１Ｇ范数来施加稀疏性,
与l１Ｇ范数相比具有旋转不变的优点.本文基于上述两个方



面,提出了一种基于鲁棒低秩张量恢 复(RobustLowＧrank
TensorRecovery,RLRTR )的新模型,能够同时去除上述不

同类型的噪声.本文的贡献在于提出了 RLRTR方法,与其

他４种方法相比,RLRTR 方法可以有效地去除异常值和不

同类型的噪声.
本文第２节描述了本文针对 HSI去噪问题提出的方法;

第３节利用真实的高光谱图像对本文方法的性能进行了评

估;最后总结全文.

２　提出的HIS去噪方法

根据文献[４],我们假设 HSI受到不同种类噪声的腐蚀:
高斯噪声、脉冲噪声、死像素、条纹等.因此,噪声的 HSI数

据可以看作纯净的 HSI受到高斯噪声、异常值和非高斯噪声

的破坏,HSI的噪声退化模型可以表示为:

Y＝X＋S＋N (１)
其中,Y 为观测到的退化 HSI,X 为干净 HSI,S 表示稀疏噪

声,如脉冲、死线等,N 为小尺度的高斯噪声.Y,X,S,N 均

为I１×I２×I３的大小,其中I１和I２分别表示 HSI的宽度和

高度,I３表示谱带数.
对于观察到的退化 HSI,直接应用 RPCA 本质上只考虑

了其中一个展开中的低秩结构,这往往不足[１４].本文基于以

下两个方面将 RPCA推广到张量Y 的去噪.首先,根据文献

[１０]的前期工作,高维 HSI数据空间大多为空,所涉及的数

据结构主要存在于子空间中.也就是说,干净的 HSI数据具

有潜在的低秩张量性质.其次,对于真实的高光谱图像,只有

极少部分波段(高达２０％)被噪声严重退化,而大部分波段的

质量相对较高,即 HSI噪声除了极少部分低层噪声外,还具

有稀疏性.因此,基于上述两个方面以及文献[１６]中张量的

完成,从数学上讲,本文提出的 RLRTR模型可以转化为如下

张量优化问题的求解:

min
X,S

{f(rank(X))＋λ‖S‖０}　s．t．Y＝X＋S＋N (２)

其中,f(rank(X))是张量秩函数,即f(rank(X))＝f(rank
(X(１),X(２),X(３))).λ是一个正则化参数,其目的是为了平衡

张量秩函数与范数.
然而,Eq．(２)属于高度且非凸问题,求解的难度极大.

张量秩函数f(rank(X))的选取有很多选择,因此核范数最小

化一直吸引着重要的研究.为了简化,主张将核范数作为秩

函数的凸代理函数,并将其应用于张量的不同展开.因此,我
们将把张量秩函数f(rank(X))替换为核范数之和‖X(n)‖∗

(n＝１,２,３).一般地,l１Ｇ范数用于捕获简单的离群点和非高

斯噪声结构,为了更好地追求离群点并施加稀疏性,采用文献

[１７]提出的l２,１Ｇ范数,其具有根据文献[３０]进行旋转不变的

优点.基于上述提及的两个方面,本文通过分裂X 和S 来引

进辅助变量Xn∈RI１×I２×I３ 和Sn∈RI１×I２×I３ (n＝１,２,３).因

此,我们提出的最小化问题可以转换为:

opt．min
X,S
　∑

３

n＝１
(‖(Xn)(n)‖∗ ＋λ‖(Sn)(n)‖２,１)

s．t．‖Y(n)－(Xn)n－(Sn)(n)‖F≤δ,n＝１,２,３
(３)

其中,(Xn)(n)表 示 张 量 Xn 的 模Ｇn 展 开 矩 阵;‖X‖∗ ＝

∑
I

i＝１
σi(X)表示核范数,即矩阵X 的奇异值之和;‖X‖２,１表示

矩阵X 中每行l２Ｇ范数之和;δ是常数,其值与高斯分布噪声

的标准差相关.注意到本文方法只关注行空间的恢复,并检

测出异常值,而不是整个l０矩阵的“精确恢复”.因此,这也意

味着本文方法具有旋转不变的优点,具体来说,对所有给定的

点(即行)施加相同的旋转对其性能没有影响.
解决Eq．(３)中的优化问题.利用问题结构[１８],我们借

助一个IALM,式(３)可以改写为:

L(X,S,W)＝ ∑
３

n＝１
{‖ (Xn)(n)‖∗ ＋λ‖ (Sn)(n)‖２,１ －

‹(Tn)(n),Y(n)－ (Xn)(n)－ (Sn)(n)›＋

β
２‖Y(n)－(Xn)(n)－(Sn)(n)‖２

F}

＝∑
３

n＝１
{‖ (Xn)(n)‖∗ ＋λ‖ (Sn)(n)‖２,１ ＋

β
２‖Y(n)－ (Xn)(n)－ (Sn)(n)－ (Λn)(n)

‖２
F} (４)

其中,β表示惩罚参数,Tn∈RI１×I２×I３ (n＝１,２,３)表示拉格朗

日乘子,Λn＝Tn/β.但是,用联合变量解决这个问题是困难

的,我们用IALM 方法来解决这个问题,即用另一个固定的

变量更 新 一 个 变 量.为 了 更 新 (Xn)(n),我 们 求 解 如 下 表

达式:

(Xn)k＋１
(n) ＝argmin‖(Xn)(n)‖∗ ＋β

２ ‖Y(n)－(Xn)(n)－

(Sn)k(n)－ (Λn )k(n) ‖２
FD１/β (Y(n) － (Sn )k(n) －

(Λn)k(n)) (５)
其中,Dτ(􀅰)是奇异值阈值算子,其定义如下:

Dτ(X)＝USτ(Σ)VT (６)

其中,X＝UΣVT 是奇异值分解,Sτ[x]＝sgn(x)max(|x|－
τ,０)为收缩算子.更新(Sn)(n),可以求解如下表达式:

(Sn)k＋１
(n) ＝argminλ‖(Sn)(n)‖２,１＋β

２‖Y(n)－

(Sn)(n)－(Xn)k＋１
(n) －(Λn)k(n)‖２

F (７)
该优化问题可以通过向量软阈值函数求解,即g(b,τ)＝

b max{‖b‖２－τ,０}
max{‖b‖２－τ,０}＋τ

,其中τ＝λ/β.

综上所述,本文在算法１中列出了 RLRTR用于 HSI数

据立方体去噪的详细过程.对于精确增广拉格朗日方法的变

分IALM,当块数(即未知矩阵变量)最多为两个时,它的收敛

性已经得到了很好的研究[１９].在我们的问题中,作为 Eq(３)
中的目标函数,理论上没有保证收敛性.式(３)是非光滑的,
因此很难从理论上证明本文算法的收敛性[１６],而且IALM 在

实际中一般表现良好,可以很好地预测本文提出的去噪方法

具有良好的收敛性.
算法１　基于 RLRTR的 HIS去噪

输入:Y,λ,β,ε
输出:X,S

１．初始化

　X０
n＝S０

n＝Λ０
n＝０,n＝１,２,３,ρ＝１．１

２．while

３．forn＝１,２,３do

４．通过式(５)更新;

５．通过式(７)更新;

６．更新拉格朗日乘子:

　(Λn)k＋１
(n) ＝(Λn)k(n)－β(Y(n)－(Xn)k＋１

(n) －(S(n))k＋１
(n) )

７．Endfor

８．更新惩罚参数:

　β＝min(βmax,ρβ)
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９．更新 X和S

　X＝ ∑
３

n＝１
Xk＋１

n /３

　S＝ ∑
３

n＝１
Sk＋１

n /３

１０．判断收敛条件是否成立:

　‖Y－X－S‖２/‖Y‖２＜ε
１１．Endwhile

３　实验

３．１　模拟实验

本节使用 WashingtonDC Mall公开提供的 HYDICE图

像的一部 分 来 验 证 本 文 算 法 的 性 能,选 取 的 图 像 大 小 为

３００×３００×１９１.本文在定量评估方面主要借助３种指标,即
峰值 信 噪 比 PSNR、结 构 相 似 索 引 SSIM、特 征 相 似 索 引

FSIM.PSNR是从灰度相似性的角度对去噪后的图像进行

评估,后两个指标是根据人眼的视觉特性来衡量修复后的数

据与干净的数据之间的相似性.高光谱图像存在多个光谱,
本文对比这３个图像质量评价指标上采用的是这些波段的均

值,记为 MPSNR,MSSIM 和 MFSIM.
在仿真过程中,在 WashingtonDC图像中加入了３种噪

声,具体如下:
(１)我们在 HSI的所有波段都加入零均值高斯噪声.各

频段信噪比值在１０~２０dB范围内随机变化,所有频段的平

均信噪比为１５．２８dB.
(２)添加２０％的脉冲噪声在波段３０~４０上.
(３)我们在８０到９０波段的１１个选定波段中加入死线,

死线的宽度从一行到三行不等.
为了评价本文方法的性能,我们选择 VBM３D[２１],LRＧ

TA[１０],PARAFAC[１１],LRMR[４]这４种不同的去噪方法进行

比较,在模拟实验中,我们对本文方法和其他４种比较方法的

参数进行了调整.LRTA是一种无参数的低秩张量近似去噪

方法.VBM３D 方 法 的 噪 声 变 化 量 设 置 为 １５. 对 于

PARAFAC方法,我们将残差协方差矩阵中对角元素恒常性

和非对角元素能量有限性的阈值分别设定为１０－７和１０－６.
对于本文方法,两个参数设定为:λ＝０．５和β＝１０－２.

由于一个 HSI中的波段太多,我们只选取其中的６个典型

波段进行视觉效果呈现.去噪后的第６个和第１３１个波段的

效果如图１与图２所示,它们只受到信噪比分别为１０．７８dB
和１９．８８dB的零均值高斯噪声的污染.

(a)噪声６波段 (b)VBM３D (c)LRTA

(d)PARAFAC (e)LRMR (f)RLRTR

图１　WDC数据集上波段６对应的去噪效果

Fig．１　WDCdenoisingeffectofband６ondataset

(a)噪声１３１波段 (b)VBM３D (c)LRTA

(d)PARAFAC (e)LRMR (f)RLRTR

图２　WDC数据集上波段１３１对应的去噪效果

Fig．２　WDCdenoisingeffectofband１３１ondataset

图３和图４给出了３２和３５波段的去噪结果,它们分别

被高斯噪声和脉冲噪声破坏.

(a)噪声３２波段 (b)VBM３D (c)LRTA

(d)PARAFAC (e)LRMR (f)RLRTR

图３　WDC数据集上波段３２对应的去噪效果

Fig．３　WDCdenoisingeffectofband３２ondataset

(a)噪声３５波段 (b)VBM３D (c)LRTA

(d)PARAFAC (e)LRMR (f)RLRTR

图４　WDC数据集上波段３５对应的去噪效果

Fig．４　WDCdenoisingeffectofband３５ondataset

图５和图６给出了８５和８８波段的去噪结果,这些波段

被高斯噪声和死线污染.图７－图９给出了不同去噪方法随

波段变化的 PSNR,SSIM 和 FSIM 值.采用 MPSNR,MSSIM
和 MFSIM 对去噪性能进行整体分析,结果如表１所列.
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(a)噪声８５波段 (b)VBM３D (c)LRTA

(d)PARAFAC (e)LRMR (f)RLRTR

图５　WDC数据集上波段８５对应的去噪效果

Fig．５　WDCdenoisingeffectofband８５ondataset

(a)噪声８８波段 (b)VBM３D (c)LRTA

(d)PARAFAC (e)LRMR (f)RLRTR

图６　WDC数据集上波段８８对应的去噪效果

Fig．６　WDCdenoisingeffectofband８８ondataset

图７　模拟实验中各波段的PSNR值

Fig．７　PSNRvalueofeachbandinsimulationexperiment

图８　模拟实验中各波段的SSIM 值

Fig．８　SSIMvalueofeachbandinsimulationexperiment

图９　模拟实验中各波段的FSIM 值

Fig．９　FSIMvalueofeachbandinsimulationexperiment

表１　仿真实验中去噪结果的 MPSNR,MSSIM 和 MFSIM 值

Table１　MPSNR,MSSIMandMFSIMvaluesofdenoisingresultsin

simulationexperiments

VBM３D LRTA PARAFAC LRMR RLRTR
MPSNR ３１．１２５ ２４．６２４ ３２．０１２ ３３．５６４ ３４．００５
MSSIM ０．８８９６ ０．７０２６ ０．９０１２ ０．９４８６ ０．９５７８
MFSIM ０．９４３２ ０．８６０１ ０．９４８７ ０．９７０３ ０．９７６５

由图１和图２可以看出,本文方法和 LRMR方法能够有

效地对高斯噪声进行去噪,同时保留边缘和细节信息.然而,

LRTA在低信噪比下无法去除高斯噪声.虽然 VBM３D 和

PARAFAC的去噪结果在高信噪比下都有很好的表现,但是

这两种方法仍然不能有效地保留图像细节.由图３和４可以

看出,本文方法和LRMR方法都具有良好的性能,能够同时

有效地去除高斯噪声和脉冲噪声.VBM３D和 LRTA去噪方

法无法去除混合高斯和脉冲噪声,PARAFAC只能去除部分

噪声,细节信息模糊且过平滑.由图５和图６可以清楚地看

到,本文提出的 RLRTR算法在某种程度上可以降低噪声与

死线,而且还能减轻图像细节与纹理的丢失.另外,LRMR
算法对死线移除是无效的,去噪后的图像中仍存在部分死线.

图７－图９中的 PSNR,SSIM 和 FSIM 也说明了该方法

的有效 性.显 然,本 文 方 法 得 到 的 大 部 分 波 段 的 PSNR,

SSIM 和FSIM 值均高于其他４种比较方法.此外,在表１
中,本文方法的 MPSNR,MSSIM 和 MFSIM 均最 高,这 与

图１－图６所示的可视化表示结果一致.

３．２　真实数据实验

本节选取印度 Pines数据集,比较了本文方法和其他４
种比较方法的去噪性能.该数据有２２０个波段,其波长分布

范围大致为０．４~２．５μm.通过少数部分具有吸水区域的波

段移除,将条带数减少到２００条,图像大小为１４５×１４５.

由于第１波段和第２１９波段的原始图像受到了噪声的严

重腐蚀,没有去噪就几乎无有用的信息.图１０和图１１分别

显示了本文方法和４种对比方法在原始波段１和２１９的去噪

结果.

(a)噪声图像 (b)VBM３D (c)LRTA

(d)PARAFAC (e)LRMR (f)RLRTR

图１０　IndianPines数据集上原始波段１的去噪结果

Fig．１０　Originalband１denoisingresultsofIndianPinesdataset
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(a)噪声图像 (b)VBM３D (c)LRTA

(d)PARAFAC (e)LRMR (f)RLRTR

图１１　IndianPines数据集上原始波段２１９的去噪结果

Fig．１１　Originalband２１９denoisingresultsofIndianPinesdataset

在真实的IndianPines数据集上的实验中,我们对本文

方法和其他４种比较方法的参数进行了调整.对于 LRMR
方法,主要参数设置如下:q＝２０,r＝４,k＝４０００.对于本文算

法而言,两个主要参数设置如下:λ＝０．５,β＝１０－２.由图１０
和图１１可以看出,VBM３D方法在强噪声情况下的性能不是

很好,这是因为分组块之间的相似度依赖于噪声水平.LRＧ
TA方法的性能较差,与原始噪声图像相比无法去除噪声,

PARAFAC方法仍然存在一些条纹噪声.由于LRMR是一种

基于块的去噪方法,可能会丢失维间信息和详细信息,因此除

边缘区域外,LRMR方法的性能很好.此外,通过该方法恢复

的图像去除了噪声,很好地保留了图像的边缘和纹理信息.
结束语　本文基于煤清洁 HSI的张量性质数据和异常值

的稀疏性质和非高斯噪声,提出了一个新的模型,命名为RLRＧ
TR,可以在保存 HSI的同时删除离散值的全局结构和高斯脉

冲混合噪声.仿真与真实的数据实验表明,本文算法在高光谱

噪声移除上更先进,但仍有进一步的改进空间.我们未来的工

作将集中在鲁棒l１范数下的鲁棒低秩逼近,用于 HSI的去噪.
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