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基于群稀疏的约束平滑秩近似的高光谱图像去噪

张历洪 叶　军

南京邮电大学理学院　南京２１００２３
　(zlh２２１０３４＠１６３．com)

　
摘　要　高光谱图像(HyperspectralImage,HSI)在采集过程中会产生多种类型的噪声,噪声数量越多,HSI的有效信息就越

少.为了更有效地从大量混合噪声中恢复 HSI的有效消息,文中提出了一种基于群稀疏正则化的约束平滑秩近似 HSI恢复方

法.其中,群稀疏正则化被定义为基于加权ℓ２,１范数的空谱全变分,该正则化在利用空谱维信息的同时也考虑到了 HSI内部的

群稀疏性,增强了模型对混合噪声的去除效果及空谱维的光滑性.此外,文中采用约束的平滑函数来近似秩函数,以更好地利

用 HSI的低秩属性并提高了算法效率.该优化问题采用基于交替方向乘子的迭代算法进行求解.两种加噪情况的模拟数据

实验和一项基于真实数据的实验的结果表明,相比５种目前主流的方法,所提方法在目视效果和评价指标上都有明显提升.
关键词:高光谱图像;去噪;群稀疏;秩近似;ADMM
中图法分类号　TP７５１
　

HyperspectralImageDenoisingBasedonGroupSparseandConstraintSmoothRankApproximation
ZHANGLihongandYEJun
SchoolofScience,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China

　
Abstract　Intheprocessofhyperspectralimage(HSI)acquisition,therewillproducemanykindsofnoise,andthemorethenumＧ
berofnoise,thelesseffectiveinformationHSIhas．InordertorecoverHSI’seffectivemessagesmoreeffectivelyfromalarge
numberofmixednoises,aconstrainedsmoothingrankapproximationforHSIrecoverymethodbasedongroupsparseregularizaＧ
tionisproposedinthispaper．Amongthem,thegroupsparseregularizationisdefinedasthespacialＧspectraltotalvariation
(SSTV)whichbasedonweightedℓ２,１Ｇnorm．ThisregularizationnotonlyutilizestheinformationofspacialＧspectraldimension,

butalsoconsidersthegroupsparsityinsideHSI,whichenhancesthemodel’sremovaleffectofmixednoiseandthesmoothnessof
spacialＧspectraldimension．Inaddition,theconstrainedsmoothingfunctionisusedtoapproximatetherankfunction,whichmakes
betteruseofthelowＧrankpropertyofHSIandimprovestheefficiencyofthealgorithm．Theoptimizationproblemissolvedby
iterativealgorithmbasedonalternatingdirectionmultiplier．TheresultsoftwosimulateddataexpeＧrimentsandonerealdataexＧ
perimentshowthatcomparedwiththefivecurrentmainstreammethods,theproposedmethodhasobviousimprovementinvisual
effectandevaluationindex．
Keywords　Hyperspectralimages,Denoising,Groupsparse,Rankapproximation,ADMM

　

１　引言

随着遥感技术的迅速发展,高光谱图像技术在林业、城市

规划、地物勘探方面发挥了重要作用[１].高光谱图像在采集

过程中不仅获得了地物信息,也能获得其光谱信息,做到了图

像与光谱的结合.然而,高光谱图像在成像过程中会受到各

种噪声的干扰,包括高斯噪声、椒盐噪声、条纹和死线等,这对

高光谱的应用产生了障碍,因此 HSI去噪是 HSI分类[２]等应

用中的重要环节.
传统的 HSI去噪模式是独立地去除 HSI每一个波段的

噪声,如基于相似性的匹配方法 BM３D[３]等.将 HSI每一个

波段看作一个独立的二维图像进行去噪的方法固然可行,但
忽略了不同波段之间的相关性,因此上述方法对 HSI整体的

去噪效果非常差.近年来,HSI独特的低秩先验信息被广泛

研究,Wright等[４]提出了一种鲁棒主成分分析(RobustPrinＧ
cipalComponentAnalysis,RPCA)方法,结合核范数和ℓ１ 范

数,成功地从被损坏的观测数据中估计出了干净的数据.之

后,Zhang等[５]将三维 HSI立方体重新排列成二维矩阵表示,
采用 RPCA模型和分块的思想,提出了一种低秩矩阵恢复

(LowＧRankMatrixRecovery,LRMR)方法,用于 HSI去噪,
取得了比逐波段去噪更好的效果.但上述 RPCA 模型采用

的是核范数近似替换秩函数,核范数仅仅只对较大的奇异值



较为敏感,这种处理会使得 HSI在恢复过程中丢失不少细节

信息[６Ｇ７],在噪声级别较强时,恢复效果较差.

针对秩函数的近似替换问题,Xie等[６]引入了基于低秩矩

阵近似的迭代正则化加权Schattenp范数来去除噪声,用加权

Schattenp范数代替核范数,平等地对待了每一个奇异值.Ye
等[７]提出了一种平滑近似(SmoothRankApproximation,SRA)

的方法,用平滑函数去近似秩函数,平滑函数拥有秩函数的大

部分性质并且其梯度便于计算,该方法在噪声的去除方面取

得了比传统 RPCA 模型更好的效果.Zheng等[８]通过将tＧ

SVD推广到模ktＧSVD,提出了一种新的用三维张量log范

数来近似表示的张量纤维秩,以实现更灵活、准确的 HSI低

秩表征.上述方法虽然都更精确地探索了 HSI的低秩先验

信息,但这些方法对于所有奇异值惩罚均较小,这些奇异值都

将会以缓慢的速度达到最优,这就导致了这些方法的去噪效

率低下.在这种情况下,可以考虑将较小的奇异值直接去

掉[９],即添加人工秩约束来提高去噪效率.另一方面,HSI普

遍存在大量的混合噪声[１０],上述方法都只考虑了单个正则

化,在噪声种类和等级增加的情况下,都无法准确地估计出干

净数据.

考虑到上述问题,多种正则化相结合的方法成为了现在

主流的研究方向.Zhang等[１１]提出了一种基于空谱全变分

的局部低秩矩阵恢复模型(SpatialＧspectralTotalVariation
RegularizedLocalLowＧrankMatrixRecovery,LLRSSTV),该
模型在局部低秩矩阵恢复的框架下引入SSTV 正则化,在去

除混合噪声方面有较好的表现.Ye等[１２]将 HSI映射到低秩

子空间,然后在该框架中引入SSTV正则化,提出了一种基于

空谱全变分正则化的子空间低秩表示(SubspaceLowＧrank
RepresentationCombined WithSpatialＧspectralTotalVariaＧ

tionRegularization,SLRRSSTV)模型,提升了对混合噪声的

去除效果.但上述方法都是采用核范数近似替换秩函数,使
得较大的奇异值会受到较大的放缩,导致不精确的估计,并且

文献[１１Ｇ１２]都没有考虑到 HSI内部的群相关性,因此其恢复

图像的空谱维的光滑性也会降低.对于如何考虑 HSI内部

的群相关性问题,Wang等[１３]提出了一种基于加权群稀疏正

则化的低秩张量分解模型(WeightedGroupSparsityReguＧ
larizedLowＧrankTensorDecomposition,LRTDGS),该模型

考虑了 HSI空间维度的群稀疏性,在去除混合噪声的同时,

保证了空间维度的光滑性.Zheng等[１４]提出了一种基于双

因子正则化的低秩张量分解(DoubleFactorRegularizedLowＧ
RankTensorFactorization,LRTFＧDFR)模型,该模型在低秩

张量分解的框架下分别探索空间因子和光谱因子的群稀疏性

和连续性,提高了 HSI整体的光滑度.上述方法虽然都取得

了令人印象深刻的效果,但它们都只考虑了空间维度的群稀

疏性,导致其恢复结果的光谱维的光滑度下降.

根据上述分析,本文提出了一种新的基于群稀疏正则化

的约束平滑秩近似的 HSI恢复方法.该方法考虑了两个方

面的问题.一方面,采用约束平滑秩近似去解决核范数所带

来的问题,它可以精确地探索 HSI的内在低秩结构,约束项

的加入可以极大提高去噪效率.另一方面,本文考虑了 HSI
的空谱平滑性和内部的群稀疏性,在约束平滑秩近似模型中

加入了新的群稀疏正则化.群稀疏正则化能够较好地利用空

间和光谱维内部的相关性,提升混合噪声的去除效果以及保

证空谱维的光滑性.本文对高斯噪声、椒盐噪声、死线和条纹

４种类型的混合噪声去除进行了实验.简而言之,本文的贡

献如下:
(１)提出了一种约束的秩函数近似框架,该框架可以更有

效地探索 HSI的内在结构和低秩先验信息,并极大提高了去

噪效率.
(２)考虑了 HSI内部的群稀疏性,在约束秩函数近似框

架中加入了一种新的群稀疏正则化,即基于加权ℓ２,１范数的

SSTV正则化,该正则化不仅能够有效地去除混合噪声,还提

高了光谱维的光滑性.
(３)采用 ADMM 方法求解本文模型,推导了交替迭代规

则,形成了相应的算法.在模拟和真实 HSI上进行了实验,

结果表明,与主流的去噪方法相比,本文模型在混合噪声去

除、空谱光滑性恢复方面都有优秀的表现.

２　预备工作

２．１　低秩矩阵恢复方法

基于 LRMR 的 HSI去噪技术是基于鲁棒主成分分析

(RPCA)原理的.RPCA 由 Wright等[４]提出,设X∈Rm×n是

高度损坏的观测数据,可将其分解为干净的数据Y∈Rm×n与

误差稀疏矩阵S∈Rm×n的和,即X＝Y＋S,Y 和S 未知.该问

题可概括为:

min
Y,S
　rank(Y)＋λ‖S‖０

s．t．‖X－Y－S‖２
F≤ε

(１)

其中,rank(􀅰)表示秩函数;‖􀅰‖０表示ℓ０范数,即非零元素

的个数;λ为正则化参数.RPCA 问题研究的是如何从损坏

的数据X 中估计出干净的数据Y.由于式(１)为 NPＧhard问

题,不易于求解,但 Wright等也设计了一种方法来求解该问

题,即采用核范数和ℓ１范数分别代替秩函数和ℓ０范数.后面

人们将高斯噪声项E∈Rm×n也纳入 RPCA 问题,最后形成如

下模型:

min
Y,S

‖Y‖∗ ＋λ‖S‖１＋η
２

‖E‖２
F

s．t．X＝Y＋S＋E

(２)

其中,‖􀅰‖∗ 表示核范数,定义为矩阵所有奇异值之和,它

是秩函 数 的 最 紧 凸 松 弛;λ 和η 为 正 则 化 参 数;‖􀅰‖１ 和

‖􀅰‖F分别表示ℓ１范数和Frobenius范数.

２．２　平滑函数近似模型

针对传统低秩矩阵逼近模型中核范数替换秩函数误差较

大并且无法平等对待每一个奇异值的问题,Ye等[７]提出了平

滑函数近似表示秩函数的方法,让误差可以由参数控制,提高

了去噪效果.具体模型如下:

min
Y,S
　F(Y)＋λ‖S‖１＋η

２
‖E‖２

F

s．t．X＝Y＋S＋E

(３)

其中,F(􀅰)为平滑函数,可以被定义为:

F(Y)＝f(σ(Y))＝∑
i
hα(σi(Y))＝∑

i

(１＋α)σi

α＋σi
(４)

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



其中,α为可调节参数,σi(Y)是数字矩阵Y 的递减的第i个奇

异值向量.

２．３　群稀疏正则化

为了利用空谱维的信息来达到去除混合噪声以及保证空

谱维光滑性的目的,Chang等[１５]提出了自适应的空间Ｇ光谱全

变分(SSTV)正则化.针对高光谱立方体 M∈Rm×n×p,p表示

该 HSI的波段数,SSTV正则化可以表示为:

‖M‖SSTV＝‖D１M‖１＋‖D２M‖１＋ρ‖D３M‖１ (５)

其中,ρ表示光谱维权重,Di(i＝１,２,３)表示一维线性算子,

定义如下:

D１M＝M(x＋１,y,z)－M(x,y,z)

D２M＝M(x,y＋１,z)－M(x,y,z)

D３M＝M(x,y,z＋１)－M(x,y,z)
{ (６)

本文进一步考虑了空间维和光谱维差分图像的群稀疏

性,提出了一个新的群稀疏正则化,即基于加权ℓ２,１ 范数的

SSTV正则化,其具体表述为:

‖M‖SSTV－ℓ２,１ ＝‖W１☉D１M‖２,１＋‖W２☉D２M‖２,１＋

ρ‖W３☉D３M‖２,１ (７)

其中,Wi(i＝１,２,３)表示权重张量,作用是进一步促进 M 的

群稀疏性;☉表示componentＧwisemultiplication;‖M‖２,１表

示ℓ２,１范数,其具体表述为‖M‖２,１＝∑
m,n

|M(m,n,:)|２,其中

|􀅰|２为向量２范数.

３　基于群稀疏正则化的约束平滑秩近似模型

３．１　模型描述

本文综合考虑了低秩正则化与群稀疏正则化相结合的方

法.一方面,采用约束平滑秩近似方法去解决核范数所带来

的问题,它可以更精确地探索 HSI的内在低秩结构.约束项

的加入可以在保证恢复图像质量的前提下极大提高去噪效

率.另一方面,传统的稀疏正则化没有考虑到 HSI内在的组

联系性,而本文进一步考虑了 HSI内部的群稀疏性,在约束

平滑秩近似模型中加入了新的群稀疏正则化.群稀疏正则化

能够较好地利用空间和光谱维内部的相关性,来提升混合噪

声的去除效果以及保证空谱维的光滑性.根据上述分析,本
文提出了一个新的基于群稀疏正则化的约束平滑秩近似

(ConstraintSmoothRankApproximationandGroupSparse,

CSRAGS)模型,模型的详细表述如下:

min
Y,S,E

　F(Y)＋λ‖S‖１＋τ‖Y‖GS

s．t．X＝Y＋S,rank(Y)≤r
(８)

其中,F(􀅰)为平滑函数,‖􀅰‖GS 表示‖􀅰‖SSTV－ℓ２,１
.根据

文献[７]中选取平滑函数的条件,本文选取高斯函数来近似秩

函数.

hα(x)＝１－exp －x
α( ) (９)

其中,α＞０为可调节参数.相应的F(Y)表示为:

F(Y)＝∑
i
(１－exp(－σi/δ)) (１０)

其中,σi是矩阵Y 的递减的第i个奇异值.

３．２　基于ADMM的求解算法

对于式(８),本文采用交替方向乘子法[１６](ADMM)进
行求解.首先引入辅助变量 Y,Jj(j＝１,２,３)∈ Rm×n×p,

该模型可描述为:

min
Y,S,Y,Ji

　F(Y)＋λ‖S‖１＋τ(∑
２

i＝１
‖Wi☉Ji‖２,１＋

ρ‖W３☉J３‖２,１)

s．t．X＝Y＋S,T(Y)＝Y,DjY＝Jj (１１)

其中,T表示变换:Rmn×p→Rm×n×p且rank(Y)≤r.式(１１)对
应的拉格朗日函数为:

ℓ(Y,S,J,Y)＝F(Y)＋λ‖S‖１＋τ(∑
２

i＝１
‖Wi☉Ji‖２,１＋

ρ‖W３☉J３‖２,１)＋‹Λ１,Y＋S－X›＋‹Λ２,

T(Y)－Y›＋‹Nj,DjY－Jj›＋μ
２

(‖Y＋

S－X‖２
F＋‖T(Y)－Y‖２

F＋∑
３

j＝１
DjY－

Jj‖２
F) (１２)

其中,Λ１∈Rmn×p,Λ２,Nj(j＝１,２,３)∈Rm×n×p是拉格朗日乘

子,μ是惩罚参数.

对于变量Y,S的更新,本文采用与文献[７]一致的 DC方

法[１７]和ST算子进行求解,在此不再赘述.式(１１)中的剩余

变量的迭代更新如下:
(１)更新变量Y
固定变量Y,S,Jj,Yk＋１可以被表示为:

Yk＋１＝argmin
Y

∑
３

j＝１

μ
２ DjYk－Jk

i＋Nk
j

μ

２

F
＋

T(Yk＋１)－Yk＋Λk
２

μ

２

F
(１３)

式(１２)的解可以通过等式(１３)获得:

(∑
３

j＝１
DT

jDj＋I)Yk＝∑
３

j＝１
DT

j Jk
j－Nk

j

μ( ) ＋T(Yk＋１)＋Λk
２

μ
(１４)

式(１３)可以利用快速傅里叶变换进行求解:

Yk＋１＝F－１
F ∑

３

j＝１
DT

j (Jk
j－Nk

j

μk )＋T(Yk＋１)＋Λk
２

μk( )
１＋∑

３

i＝１
|F(Dj)|２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

(１５)

其中,F(􀅰)表示快速傅里叶变换算子,F－１(􀅰)代表逆变换.
(２)更新变量Jj(j＝１,２,３)

固定变量Y,S,Y,Jk＋１
j 可以被表示为:

Jk＋１
j ＝argmin

Y
　τ(∑

２

i＝１
　‖Wi☉Jk

i‖２,１＋ρ‖W３☉Jk
３‖２,１)＋

∑
３

j＝１

μ
２ DjYk＋１－Jk

i＋Nk
j

μ

２

F
(１６)

式(１６)可以使用shrink算子[１４]来求解:

Jk＋１
１ (m,n,:)＝shrink２,１ Jk

１(m,n,:),|W１(m,n)|􀅰τ
μ( )

Jk＋１
２ (m,n,:)＝shrink２,１ Jk

２(m,n,:),|W２(m,n)|􀅰τ
μ( )

Jk＋１
３ (m,n,:)＝shrink２,１ Jk

３(m,n,:),|W３(m,n)|􀅰ρτ

μ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１７)

算法１　CSRAGS求解算法

输入:含噪的 HSIX,参数λ,τ,ρ,r
输出:干净的 HSIY
初始化:Y０＝X,S０＝E０＝０,Y０＝J０

j＝０,Λ１＝０,Λ２＝Nj＝０,μ＝０．０５,

j＝１,２,３．

１．根据文献[７],更新Y,S

２．根据式(１５)和式(１７),更新Y,Jj(j＝１,２,３)
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３．根据式(１８),更新Λi(i＝１,２,３)

４．更新惩罚因子:μ＝１．２􀅰μ

５．迭代终止条件:‖Y＋S－X‖２
F/‖Y‖２

F＜１０－４

其中,Jk
j＝DjYk＋１＋Nk

j

μ
,Wj＝T(Wj)(j＝１,２,３).shrink算

子的具体定义如下:

shrink２,１(x,Δ)＝
‖x‖２－Δ
‖x‖２

x, if＜‖x‖２

０, otherwise
{ (１８)

(３)更新拉格朗日乘子:

Λk＋１
１ ＝Λk

１＋μ(Yk＋１＋Sk＋１－X)

Λk＋１
２ ＝Λk

２＋μ(T(Yk＋１)－Yk＋１)

Nk＋１
j ＝Nk

j＋μ(DjYk＋１－Jk＋１
j )

{ (１９)

因此,结合上述迭代过程,得到算法１.

３．３　算法的计算复杂度分析

假设 HSI的大小为m×n×p,算法１的计算成本主要在

于４个变量Y,S,Jj,Y的更新.更新变量Y的计算成本主要在

于矩阵的SVD分解,由于引入了秩约束,因此该变量的计算复

杂度为 O(mnpr)[７,９];更新变量S,Jj时使用的均是软阈值算

子,总的计算复杂度为 O(４mnp)[１４];更新变量Y时的计算成本

在于快速的傅里叶变换算子F(􀅰)和其逆变换,总的时间复杂

度为 O(mnplog(mnp))[１３].综上所述,算法１整体的计算复杂

度为O(mnpr＋４mnp＋mnplog(mnp)),算法的去噪效果和具体

的运行时间将会在第４节中的实验部分进行展示.

４　实验部分

本节对所提出的CSRAGS方法的有效性进行验证,采用

仿真和真实数据集进行实验.选取５种主流的 HSI去噪方

法 进 行 对 比,即 LRMR 方 法[２]、３DLogTNN 方 法[８]、

LLRSSTV方法[１１]、LRTDGS方法[１３]和LRTFDFR方法[１４].
(１)LRMR:基于低秩矩阵恢复方法.首先将三维 HSI

立方体分割成多个块,然后采用 RPCA 的思想对每个小块进

行去噪.
(２)３DLogTNN:基于张量秩的 HSI恢复方法.采用log

簇函数去近似表示张量的纤维秩,以实现更准确的 HSI秩

表征.
(３)LLRSSTV:局部低秩与SSTV正则化相结合的方法.

将三维 HSI立方体分为多个小块,采用低秩和SSTV 正则化

结合的方法对每一个小块进行处理,最后合并.
(４)LRTDGS:基于张量分解的方法.采用低秩张量分解

的方法来探索 HSI的低秩结构,并采用基于ℓ２,１范数的 TV正

则项来探索 HSI的群稀疏先验,取得了令人影响深刻的效果.
(５)LRTFDFR:在低秩张量分解的框架中,分别探索 HSI

空间因子和光谱因子的群稀疏性和连续性.通过增强光谱因

子的连续性来促进 HSI整体的光滑性.

１)http://www．ehu．eus/ccwintco/index．php?title＝Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes

４．１　仿真数据实验

本文采用峰值信噪比(PeakSignalNoiseRatio,PSNR)、

结构相似 度(StructuralSimilarityIndex Measure,SSIM)和

光谱角制图(SpectralAngleMapper,SAM)(详见文献[６])

３个指标对实验结果进行定量评价.对所有波 段 图 片 的

PSNR和SSIM 平 均 得 到 MPSNR 和 MSSIM 指 标.评 价

指标 MPSNR和 MSSIM 越高并且SAM 值越低,说明整体

去噪效果越好.

仿真数据实验采用大小为１４５×１４５×２２４的 AVIRIS
IndianPines(Indian)数据集１),并考虑两种不同的噪声情况来

模拟混合噪声干扰下的真实数据.

Case１　在Indian数据集所有波段的图片上随机加入均

值为０、方差为０~０．２的高斯噪声,以及密度为０~２０％的椒

盐噪声.

Case２　在 Case１的前提下,随机选取３０个波段加入

３~１０条像素宽度为１~３的死线;再随机选取４０个波段(其
中２０个波段为包含死线噪声的波段)加入４０条条纹.

图１和图２分别给出了Case１下第７２波段和Case２下

第１２７波段的不同方法的恢复结果,为了更好地对比视觉效

果,每幅图的相同位置都做了局部放大处理.可以清楚地看

出,在面对高级别的两种混合噪声的情况下,单正则化的方法

LRMR和３DLogTNN都有较多的高斯噪声残留.在 Case２
中有更加强烈的混合噪声影响,基于核范数的低秩正则化方

法无法完整地去除混合噪声,并且LRTDGS在面对强混合噪

声时表现也很差.在两种情况下,LRTFDFR 方法和本文方

法都成功去除了混合噪声,由于CSRAGS方法采用了约束的

平滑函数来更精确地探索 HSI的低秩结构,使得该方法的恢

复结果具有更好的局部光滑度.

(a)Original (b)Noisy (c)LRMR (d)３DLogTNN

(e)LLRSSTV (f)LRTDGS (g)LRTFDFR (h)CSRAGS

图１　Case１下Indian数据集第７２波段实验数据的对比

Fig．１　Comparisonofexperimentalresultsatthe７２thbandof

IndiandatasetinCase１

(a)Original (b)Noisy (c)LRMR (d)３DLogTNN

(e)LLRSSTV (f)LRTDGS (g)LRTFDFR (h)CSRAGS

图２　Case２下Indian数据集第１２７波段实验数据的对比

Fig．２　Comparisonofexperimentalresultsatthe１２７th

bandofIndiandatasetinCase２
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为了进一步突出本文方法的优势,表１列出了各种方

法的３个定量评价指标值和两种情况下的平均运行时间.
图３给出了各种方法的每个波段图片的 PSNR值和 SSIM
值的变化 曲 线.可 以 看 出,本 文 方 法 在 定 量 评 价 指 标 上

明显优于现有的主流方法,并且在噪声较强的波段也能有

较好的效果.在运行时间方面,模型在加入了人工秩约束

后,面对现有的主流去噪方法,在去噪效率上也有明显的

优势.

表１　不同方法恢复结果指标 MPSNR、MSSIM、SAM 和平均运行时间 Meantime

Table１　DifferentmethodstorestoretheresultsindicatorsincludeMPSNR,MSSIM,SAMandMeantime

Case Indexes Noise LRMR ３DLogTNN LLRSSTV LRTDGS LRTFDFR CSRAGS

Case１
MPSNR １４．９３９２ ３４．６９２４ ３３．５４８２ ３７．２３８４ ４１．６８５９ ４２．５３５１ ４５．９２１４
MSSIM ０．２３７３ ０．９０６１ ０．９２２３ ０．９６８０ ０．９９４６ ０．９９７３ ０．９９７５
SAM ２０．９６６３ １．９０６３ １．９２８０ １．１４３２ ０．７５９２ ０．８４９２ ０．８４３４

Case２
MPSNR １４．４４６６ ３２．７２１５ ２９．６４７６ ３４．５２４５ ３６．２０６０ ４１．４０３９ ４４．６８８４
MSSIM ０．２２６２ ０．８７７６ ０．８０９２ ０．９４７６ ０．９５４９ ０．９９６７ ０．９９８０
SAM ２２．１４０１ ３．１０４９ ７．２０２３ ２．５３０８ ２．８４６５ １．１２６１ １．０３５７

Meantime/s － １０１ ２３０ ２０１ １５８ ７５ ８９

　　　　　　　　(a) 　 (b)

　　　　　　　　(c) 　 (d)

图３　Case２下不同方法的PSNR和SSIM 的对比图

Fig．３　ComparisonofPSNRandSSIMvaluesofdifferentmethodsincase２

４．２　真实数据集实验

真实数据集实验选用大小为２００×２００×１６６的 urban
数据集１).该 数 据 集 主 要 被 死 线 噪 声 和 条 纹 破 环,地 物

信息的破环较为严重.

各方法对真实数据集urban第１３９波段的去噪效果如

图４所示.

(a)OriginalImage

(b)LRMR 　 (c)３DLogTNN 　 (d)LLRSSTV

(e)LRTDGS 　 (f)LRTFDFR 　 (g)CSRAGS

图４　urban数据集第１３９波段去噪效果的对比

Fig．４　Denoisingresultsatthe１３９thbandofurbandataset

１)https://opus．nci．org．au/
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观察图４可知,基于单低秩正则化的方法都无法较好地去除

图中的条纹噪声.LRTDGS方法虽然成功去除了大量的噪

声,但是可以从局部放大图片中看出该方法恢复结果的局部

光滑度较差,而LLRSSTV、LRTFDFR和本文方法不仅完整

地去除了噪声,还保证了图片的局部光滑度.

４．３　收敛性和参数分析

本文采取实验的方式来证明所提方法的收敛性.图５给

出了模拟数据集IndianCase２在CSRAGS方法下 MPSNR和

MSSIM 随迭代次数的增加而变化的情况.分析图５可以看

出,随着迭代次数的增加,两个量化指标 MPSNR和 MSSIM
有明显地增长趋势并在迭代４０步之后都逐渐趋于稳定,这说

明CSRAGS方法具有非常好的收敛性.

图５　MPSNR 和 MSSIM 随迭代次数的变化

Fig．５　MPSNRandMSSIMvaluesversusthenumberofiteration

为了判断各参数对实验结果的影响,本文对４个参数λ,

τ,r,ρ进行了实验分析,具体结果如下.

(１)对参数λ,τ的分析.根据文献[４]对参数λ的研究,

即对于一个大小为m×n的图像,可设置λ＝p/ m×n,p为

可调节参数,范围为１~５０.在该参数分析实验中,设定参数

p的范围为[１,５,１０,１５,２０,２５],设定参数τ的范围为[０．０１,

０．０３,０．０５,０．０７,０．０９,０．１].图６给出了在上述参数配比下

模拟数据集IndianCase２的指标 MPSNR和 MSSIM 的变化

情况,可以看出CSRAGS方法对于两个主要参数都具有较强

的鲁棒性.

图６　MPSNR和 MSSIM 随参数p,τ的变化

Fig．６　MPSNRandMSSIMvaluesversusparametersp,τ

(２)对参数r的分析.虽然可以采用算法对秩r进行估

计,但是在噪声过强时往往会导致错误的估计[１８],本文采取

人工实验调整的方法来确定参数r的最优设置.秩约束设置

过大会导致算法执行效率变低,同时也会影响去噪效果.本

文在参数分析实验中,设定r的范围为１~３０,步长为２.图７
给出了在上述参数设置下模拟数据集IndianCase２的指标

MPSNR和 MSSIM 的变化情况.

图７　MPSNR和 MSSIM 随秩r的变化

Fig．７　MPSNRandMSSIMvaluesversusrankr

(３)参数ρ的分析.通过研究可以发现,光谱维差分图像

的稀疏分布同空间差分图像的稀疏分布是完全不同的[１９],因

此传统的将参数ρ默认为１不是最优的选择.本文设定ρ的

范围为０．１~２,步长为０．２,计算在该参数的变化下模拟数据

集IndianCase２的指标 MPSNR和 MSSIM 的变化情况,结果

如图８所示.

图８　MPSNR和 MSSIM 随参数ρ的变化

Fig．８　MPSNRandMSSIMvaluesversusparameterρ

根据上述参数分析和指标变化曲线图,表２列出了模拟

数据集IndianCase２的最佳参数设置.

表２　IndianCase２数据集的最优参数设置

Table２　OptimalparametersettingofIndianCase２dataset

Dataset λ τ r ρ
IndianCase２ １５/１４５ ０．０５ １３ ０．１

结束语　本文提出了一种新的群稀疏正则化的约束平滑

秩近似的方法,用于高光谱的去噪,并推导出了对应算法的迭

代更新规则.该方法在SRA 模型中引入了新的群稀疏正则

化和秩约束,精确地探索了高光谱的内在低秩结构以及充分

利用了空谱维内在关联性,提升了模型对混合噪声的去除效

果,尤其是在高频率噪声情况下的恢复效果,并增强了模型对

局部细节的恢复效果和光滑度.不同噪声情况下的实验的结

果表明,秩约束的引入极大提高了算法的执行效率,并且在评

价指标和去噪目视效果上,该方法都明显优于现有的主流方

法,这对 HSI的后续应用有非常重大的现实意义.但本文方

法对结构化的死线和非稀疏的条纹[９]的去除效果并不理想.

在未来的研究中,我们考虑将此类噪声单独建模并采用合适
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的正则化来描述其特征,使得本文模型在面对特殊的噪声情

况时也能有不错的表现.
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