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分块噪声自适应高光谱图像去噪算法研究 
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摘  要：高光谱图像在获取过程中容易产生噪音，从而影响了地物空间信息的识别。噪声去除是高光谱图像处理

十分必要的步骤。结合低秩矩阵分解理论，在传统奇异值阈值方法的基础上提出基于分块的噪声自适应遥感去噪

方法。实验结果证明，该方法运算速度快，并能够有效去除缺失值造成的死线噪声以及高斯噪声，在平均峰值信

噪比（MPSNR）和平均结构相似性（MSSIM）上优于 Godec算法。 
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RESEARCH ON THE ALGORITHM OF NOISE-ADAPTIVE 
HYPERSPECTRAL IMAGE DENOISING BASED ON BLOCK 
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Abstract: Hyperspectral images carry abundant spectral information and the spatial information which can be 
used to identify the objects on the land, so they have a great use in many areas. However, the hyperspectral images 
are often affected by the noise in the obtaining process, which is not conducive to the subsequent application. 
Therefore, noise removal is a very necessary step in the processing of hyperspectral image. The clean 
hyperspectral image data matrix is low rank. Combining with low rank matrix decomposition theory, based on the 
traditional singular value threshold method, a method of adaptive noise reduction based on block is proposed. 
Experimental results show that the computing speed of this method is fast, and can effectively remove missing 
values caused by the deadline noise and Gaussian noise, the results which are compared with Godec algorithm in 
average peak signal to noise ratio (MPSNR) and mean structure similarity (MSSIM) are better. 
Key words: hyperspectral image; low rank matrix; singular value decomposition; denoising 
 

0 引言 

由于高光谱图像所携带的丰富的光谱信息，以

及能够用来识别地物的空间信息，所以在许多领域

中都有很大的用途。比如城市规划，测绘，农业，

林业，及监测[1-4]。然而，通过多路探测器得到的高

光谱图像（HSI）往往受到不同类型噪声的污染，

从而使图像质量严重退化，而这将限制图像后续处

理的精度，其中包括–分类[5-7]，分割[8]，解混合[9-10]

和目标检测[11]-[13]。因此，降低高光谱图像的噪声

并最大限度地保持图像细节信息显得十分重要。 
无论是对普通图像的去噪研究还是对高光谱

图像的去噪研究已有很多[14]-[18]。然而，不管是结

合 NAPCA和复小波变换[14]，还是基于 RTF[15]的方

法，以及基于主成分分析[16]的方法，虽然它们的去
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噪效果较好，但是它们对高光谱图像所受噪声的影

响只假设为高斯噪声。但是，实际中图像退化通常

是受多种噪声的影响，因此，只研究一种噪声的影

响不够全面。目前所知的高光谱图像混合噪声去除

的文献是[19]。因此，本文主要与文献[19]的结果进
行对比。 
本文在传统奇异值阈值方法的基础上提出基

于分块的噪声自适应遥感去噪方法。实验结果证

明，该方法能够有效去除缺失值造成的死线噪声以

及高斯噪声。 
为了下面讨论的方便，我们首先一些符号的定

义。 

设矩阵 1 2
1 2

( ) n n
ij n nX x R ×

×= ∈ ，则 X 的 Frobenius

范数以及核范数的定义为： 

1 2

1
22

1 1

n n

ijF
i j

X x
= =

 
=  

 
∑ ∑  , ( )i

i
X Xσ

∗
= ∑ . 

其中 ( )i Xσ 表示X的第i个奇异值。 

1  低秩矩阵恢复（LRMR）模型 

LRMR模型首先是由Wright等人提出的。假设

低秩数据矩阵 m nX R ×∈ 受任意幅度的稀疏噪声

m nN R ×∈ 的破坏，则观测到的数据矩阵 m nY R ×∈ 可

以分解为低秩矩阵X和稀疏矩阵N之和，即Y=X+N，
这也可以看作鲁棒主成分分析问题。Candes已经证
明，当L的秩和稀疏度以及S的分布满足一定条件
时，可以极大可能地恢复出低秩矩阵L和稀疏矩阵
S。即核范数最小化逼近问题。其优化模型如下： 

min ( ) . . ( )
X

rank X s t X YΦ =         (1) 

其中Φ( )• 表示线性算子。 

然而，上述优化问题是NP问题的，所以将其转
化为下列可解的凸优化问题： 

min . . ( )
X

X s t X Y
∗

Φ =           (2) 

一方面，Candes和Recht[20]证实大多数低秩矩阵

可以通过求解一个核范数最小化问题完全恢复；另

一方面，Cai et al.[21]证明带有数据保真度项的基于

核范数最小化的低秩矩阵范数逼近问题可以很容

易地通过对观测矩阵的奇异值进行软阈值操作来

解决。因此如上所述，如果 ( )Y X X N= Φ = + ，则

优化问题(2)可以转化为 
µ 2arg min ( 0)

F
X

X Y X Xλ λ
∗

= − + >      (3) 

进行求解。并且其解为 µ ( ) TX U Vλ= ΣS ，其中

TY U V= Σ 是 Y的奇异值分解（SVD）， ( )Sλ Σ 是带

有参数λ的秩为 r 对角矩阵 1 2( , , , )rdiagΣ = Σ Σ ΣL

的软阈值函数，U和 V分别称为左、右奇异矩阵。
对Σ里的任一对角元素 iiΣ ，有 

( ) max( ,0)ii iiλ λΣ = Σ −S              (4) 

2 基于低秩恢复的高光谱图像去噪 

2.1 高光谱图像的低秩性分析 

 
图 1  高光谱图像数据的低秩矩阵表示[19] 

Fig.1 Low rank matrix representation for hyperspectral 
image data 

高光谱图像的低秩性可以从线性光谱混合模

型的角度解释。由于光谱特征之间存在很高的相关

性，因此每个光谱特征可以用少量的纯光谱端元的

线性组合来表示，即线性光谱混合模型。将高光谱

图像数据的每一波段展开成一个向量，那么所有波

段放在一起就构成一个矩阵 X。如果高光谱图像的

纯光谱端元最多有R个，则X可以分解为 TX MP= ，

其中 M是丰度矩阵，矩阵 P的列由光谱端元构成。
作为端元数量的上界 R通常比较小，即 X的秩是有
界的，即 rank（X）≤ R，从而说明矩阵 X是低秩的。 
2.2 基于核范数最小化的分块自适应遥感图像去噪 

假设观测到的高光谱图像数据Y受到高斯噪
声、坏像素或直线等混合噪声污染。高光谱图像的

退化模型可以写为 
Y X N= +                      (5) 

其中Y是观测到的含噪高光谱图像，X是无噪的高光
谱 图 像 ， N 是 死 线 噪 声 和 高 斯 噪 声 ， 且

, , m n bY X N R × ×∈ 。 

将Y，X和N的每一波段按列展开以后排在一起

构成矩阵分别为 , ,Y X N ，从而上述模型改写为
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Y X N= + 。由此得本文的优化模型为： 

µ 2
arg min

W

FX
X Y X X= − +             (6) 

其中
W

X 表示对图像进行分块去噪。 

基于分块的去噪算法是将图像分成一个一个

的小块进行去噪，并且由于每个图像块的噪声水平

不一样，所以去噪的阈值选取也有所不同。在去噪

过程中，由于噪声主要对应较小的奇异值。因此，

奇异值越大，在奇异值收缩时缩小的应该越少。因

此，对于Y的一个图像块 jY 的估计 jX 的第 i个奇异

值 ( )i jXσ 的权重应该与 ( )i jXσ 成反比。这里根据

交叉验证可以令 
( )

( )
j

i
i j

c
X
σ

ω
σ ε

′
=

+
                  (7) 

其中 ( ) 0jc σ ′ > 是一个与 jX 的最大的奇异值 jσ ′

有关的常数，取 1610ε −= 以避免分母为 0。然而，

奇异值 ( )i jXσ 不可用。所以假设的噪声能量均匀地

分布在由左右奇异矩阵张成的每个子空间，并且奇

异值 ( )i jXσ 可以估计为： 

µ 2 2( ) max( ( ) ,0)i j i j nX Y nσ σ σ= −         (8) 

其中 ( )i jYσ 是 jY 的第 i 个奇异值。从而得到 jY 的估

计¶ 2

2

1arg min
j

w

j j j jFX n

X Y X X
σ

= − + 。注意到既然

µ ( )i jXσ 通常是按非升序排列的，权重是按非降序排

列。通过在每个块上应用上面的程序，最后联合所

有的块就得到重构的图像 X。  

3 实验结果比较与分析  

3.1 评价指标 
峰值信噪比（PSNR）指数是用来对模拟实验

从灰度相似性方面结果的定量评估[22]。最近，一些

图像质量评价指标，基于人类视觉系统已被提出，

如结构相似度（SSIM）指标[23]。对于高光谱图像，

我们计算每一个清晰带噪声的频带之间的PSNR和
SSIM值，然后取平均数得到平均PSNR（MPSNR）
和平均SSIM（MSSIM）。这些评价指标的定义如下： 

10 210log ( )
ˆ
MNPSNR

u u
=

−
               (9) 

ˆ ˆ

ˆ ˆ1 2
2 2 2 2

1 2

(2 )(2 )
( )( )

u u u u
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µ µ σ σ

+ +
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i

MPSNR PSNR
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1

1 B

i
i

MSSIM SSIM
B =

= ∑                   (12) 

在高光谱图像的一个波段中，MN是一个波段
的总像素数，B是高光谱图像的波段数。u  和 û代
表原清晰图像与去噪后的图像， uµ 和 ûµ 分别代表

原来的清晰图像和去噪后的图像平均灰度值。 uσ 和

ûσ 分别代表原始清晰图像和去噪后的图像的方差。

ˆuuσ 代表原始图像清晰与去噪后的图像之间的协方

差。C1和C2是常数，防止不稳定的结果。 
3.2 结果对比与分析 
目前已知的可以去除混合噪声的算法是文[19]

中提出的Godec算法，所以这里提出的方法与Godec
方法进行对比。 
模拟实验采用由高光谱遥感数字图像采集实

验（HYDICE）收集的三个数据集。整个数据包含
191个波段1208×307像素的图像。由于有些波段受
污染太严重，所以选取一个大小为256×256×68的数
据用于我们的实验。  
去噪的视觉效果如下图2-图4表所示。从图中不

难看出，两种算法对高斯噪声和死线噪声的去噪效

果都较好，而本文提出的方法在图像细节和边缘的

保持上更好。 
去噪的性能比较如下表1-表3所示，其中表中的

MPSNR_N、MPSNR_G和MPSNR_C分别表示含噪
图像、Godec算法去噪图像以及本文算法得到的
PSNR值，单位为分贝(db)，MSSIM_N、MSSIM_G
和MSSIM_C分别表示含噪图像、Godec算法去噪图
像以及本文算法得到的MSSIM指数值。从比较不难
发现，在高光谱数据1和2的PSNR值上，本文算法
平均比Godec算法高出约7db，在数据3上高出约
2db，而在数据1和2的结构相似性指数上，当噪声
方差较小时本文算法优于Godec算法，而在噪声方
差较大时，与Godec算法相比略有下降，但是从视
觉效果上看，两者去噪结果差别不大。 
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含噪图像   sigma=10  PSNR=22.1339 GODEC  PSNR=28.7557 本文   PSNR=32.0386

 
图2 高光谱数据1噪声方差为10时去噪效果对比 

Fig.2 Comparison of the denoising effect of hyperspectral data 1 when noise variance is 10 
 

表1  高光谱数据1去噪结果对比 
Table 1 Comparison of the denoising results of hyperspectral data 1 

噪声方差 
 

MPSNR(db)与MSSIM 
Sigma=5 Sigma=10 Sigma=15 Sigma=20 Sigma=25 

MPSNR_N 23.3624 22.1339 20.2163 18.0845 16.0288 

MPSNR_G 30.7899 28.7557 29.5566 25.5467 27.3688 

MPSNR_C 35.3509 32.0386 29.6633 27.1197 24.9370 

MSSIM_N 0.8856 0.7648 0.6288 0.5051 0.4011 

MSSIM_G 0.9644 0.9279 0.9253 0.8519 0.8585 

MSSIM_C 0.9747 0.9374 0.9040 0.8458 0.7818 

含噪图像   sigma=10  PSNR=21.6864 GODEC  PSNR=22.1251 本文  PSNR=31.4785

 

图 3 高光谱数据 2噪声方差为 10时去噪效果对比 
Fig.3 Comparison of the denoising effect of hyperspectral data 2 when noise variance is 10 

 
表2 高光谱数据2去噪结果对比 

Table 2 Comparison of the denoising results of hyperspectral data 2 

噪声方差 

MPSNR(db)与MSSIM 
Sigma=5 Sigma=10 Sigma=15 Sigma=20 Sigma=25 

MPSNR_N 22.7781 21.6864 19.9233 17.9028 15.9147 

MPSNR_G 19.7836 22.1251 20.7930 23.2832 22.6989 

MPSNR_C 34.6319 31.4785 28.9512 26.2908 24.0191 

MSSIM_N 0.8975 0.7905 0.6662 0.5510 0.4513 

MSSIM_G 0.8970 0.9095 0.8795 0.8876 0.8547 

MSSIM_C 0.9779 0.9442 0.9085 0.8486 0.7822 



井冈山大学学报(自然科学版) 73

含噪图像   sigma=10  PSNR=20.2759 GODEC  PSNR=26.5922 本文   PSNR=31.2994

 
图4 高光谱数据3噪声方差为10时去噪效果对比 

Fig.4 Comparison of the denoising effect of hyperspectral data 3 when noise variance is 10 
 

表3 高光谱数据3去噪结果对比 
Table 3 Comparison of the denoising results of hyperspectral data 3 

噪声方差 

MPSNR(db)与MSSIM 
Sigma=5 Sigma=10 Sigma=15 Sigma=20 Sigma=25 

MPSNR_N 21.0267 20.2759 18.9514 17.2796 15.5253 

MPSNR_G 28.4748 26.5922 26.6739 25.4145 15.4127 

MPSNR_C 34.5514 31.2994 28.9309 26.5186 24.4325 

MSSIM_N 0.8547 0.7380 0.6034 0.4825 0.3833 

MSSIM_G 0.9354 0.8773 0.8615 0.8077 0.4661 

MSSIM_C 0.9672 0.9267 0.8884 0.8263 0.7580 

 

4  结论 

本文在低秩矩阵恢复理论的基础上结合光谱

数据的低秩特性提出了一种基于分块的奇异值收

缩的高光谱图像去噪方法。其主要优点为：(1) 算
法理论简单，运算速度快；(2)能够去除混合噪声的影
响；(3)无论在平均峰值信噪比还是在平均结构相似性
等评价指标上，以及视觉效果上，去噪效果优于Godec
去噪方法，在光谱分析中具有广阔的应用前景。 
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