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摘要　针对现有方法不易确定划分高光谱图像子块的大小和个数,仅考虑子块内低秩性等不足,提出一种结合地

物类别和低秩特性的高光谱图像降噪方法.根据地物数据先验知识的类别数,简单划分子块的个数,指定最优参

数明确分块大小,再通过相同地物中像素空间和光谱的相关性定义同物空谱低秩特性,最后结合整幅高光谱图像

的光谱低秩特性,并根据低秩矩阵恢复模型求解降噪图像.在 WashingtonDCMall和IndianPines数据集上进行

实验,结果表明:所提方法不仅对每一类地物噪声的降噪效果有所提高,而且针对更为严重的随机噪声和稀疏噪声

的混合噪声,也能够达到更好的降噪效果.
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１　引　　言

近年来,高光谱遥感技术[１]迅猛发展,极大地提

高了高光谱图像(HSI)的空间和光谱分辨率,被广

泛应用于城市规划、勘探测绘、农作物监测和生物医

学[２Ｇ３]等领域.但 HSI在获取或传输过程中,由于
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热电子、暗流以及在成像过程中光计数的随机误差,
会受到各种类型噪声的污染,包括高斯、脉冲、条带

和坏行列等[４Ｇ５].噪声不仅降低图像质量,而且会降

低后续HSI处理与信息提取的准确性.

HSI降噪就是在合理消除噪声的同时,尽可能

多地保留有效的图像信息.由于高光谱数据具有

“图谱合一”[６]的优势,从降噪处理过程中是否充分

利用图谱信息来考虑,现有降噪方法可分为空间域、
光谱域和空谱结合三种.空间域是先将每个波段的

数据看作灰度图像,再扩展到 HSI降噪,但会忽略

HSI像元间特有的光谱信息,如块匹配和３D过滤

(BM３D)[７].光谱域是考虑 HSI波段间的光谱信

息,但忽略了空间信息,如低秩矩阵恢复(LRMR)[８]

和组低秩表达(GLRR)[９].空谱结合是在光谱域降

噪的基础上,同时在HSI子立方体上利用局部或全

局空间信息对图像进行降噪,但关键是如何将空间

与光谱结合,现有方法有利用低秩表达、小波、张量

分解和稀疏表示等技术,如双线性低秩矩阵分解

(BLRMF)[１０]、主成分分析与小波变换[１１]、联合空

间光 谱 低 秩 惩 罚 (SSLR)[１２]和 低 阶 张 量 恢 复

(LRTR)[１３].
光谱的低秩特性是当前的一个研究热点,被应

用于降噪和异常目标检测[１４]等领域,因利用HSI高

相关性的光谱信息[１５]已被证明其具有更好的降噪

结果[１６].LRMR方法是第一次发现并运用 HSI光

谱域中潜在的低秩(LR)结构,利用低秩矩阵恢复模

型对HSI混合噪声进行去噪.该方法将 HSI根据

空间信息按先行后列的顺序分成多个重叠的正方形

块,依次在块内采用GoDec(GoDecomposition)算
法进行降噪,但最优块的大小要通过实验确定.文

献[１７]针对LRMR未考虑整幅谱带噪声方差的变

化,提 出 了 噪 声 校 正 迭 代 低 阶 矩 阵 近 似

(NAILRMA).为 了 更 好 地 利 用 空 间 信 息,He
等[１８]在LRMR的基础上,考虑了相邻像素间的空

间信息,提出全变分正则低秩矩阵分解(LRTV),整
合低秩方法和全变分(TV)并应用于混合噪声降噪.
以上方法都是针对局部块内的光谱低秩性进行去

噪,并未考虑整幅图像的低秩性,同时引入TV导致

计算复杂度变高.Fan等[１９]利用超像素将图像分

割成不同均匀区域,并对其进行低秩去噪.但基于

图像的熵率超像素分割[２０]选择 K 参数,会对实验

结果产生影响,特别是对不同数据集产生的最优K
值需反复实验来确定.

在HSI数据中,根据同类像素间的光谱反射率

一致性更强的特点[２１],发现相同类别的地物间具有

非常相似的光谱特征.如果在光谱域中不加以考

虑,这种空间上的相关性极有可能会受到去噪算法

的影响.基于低秩方法采用的局部块中全局谱带的

差异性较大,在一定程度上破坏了 HSI的全局低秩

特性,而在同地物分块中可有效增强低秩特性.因

此,本文借助HSI的先验知识,即地物类别信息,提
出一种结合地物类别和低秩特性(GTLR)的 HSI
降噪方法.该方法结合地物类别简单而有效地确定

分块的大小和个数,先利用块内形成矩阵的空间和

光谱低秩特性,再考虑整幅图像的低秩特性,最后采

用改 进 的 IALM(InexactAugmentedLagrange
Multiplier)方法[２２]进行模型求解.在公共数据集

WashingtonDCMall和IndianPines上分别进行模

拟噪声实验和真实图像降噪实验,证明了所提降噪

方法的有效性.

２　基于低秩矩阵恢复HSI模型

２．１　LRMR模型

LRMR模型先由 Wright等[２３]提出并被理想化

为“鲁棒主成分分析(RPCA)”问题.假设一个低秩

矩阵L∈ℝm×n 被一个稀疏误差矩阵S∈ℝm×n 破

坏,则观测数据矩阵D∗∈ℝm×n可分解为一个稀疏

矩阵和一个低秩矩阵的和,即D∗＝L＋S.理想的

RPCA问题:给定D∗,L 和未知的S,目标是恢复

L,该优化问题的表达式为

min
L,S
　[rank(L)]＋λ‖S‖０,s．t．D∗ ＝L＋S,

(１)
式中:‖  ‖０ 为０范数矩阵;rank为矩阵的秩;λ为

平衡两者的正则化参数.(１)式为一个高度非凸优化

问题,通过凸松弛将矩阵０范数替换为１范数,将秩

替换为核范数得到可计算的优化问题,表达式为

min
L,S
‖L‖∗ ＋λ‖S‖１,s．t．D∗ ＝L＋S,(２)

式中:‖  ‖∗为核范数矩阵,即矩阵奇异值(SV)
之和;‖  ‖１ 为１范数矩阵,即矩阵绝对值之和;

λ为用于平衡核范数和１范数间的相对贡献的正则

化参数.
文献[２４]提出求解(２)式的等价优化问题,即

min
L,S

‖L‖∗ ＋λ‖S‖１( ) ,

s．t．‖D∗ －L－S‖F ≤δ, (３)

min
L,S
‖D∗ －L－S‖２F,

s．t．rank(L)≤r,card(S)≤z, (４)
式中:‖  ‖F 为F 范数矩阵;δ 为随机噪声的标

１２１１０２Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

准差;r为L 秩的上界;card为S 的基数;z 为S 中

误差水平.

２．２　基于LRMR模型HSI降噪

假设原始 HSI的图像立方体为D∈ℝw×h×b,
其中w、h 代表图像空间的行、列维数,b 代表图像

的光谱维数.按照LRMR的低秩矩阵转换公式,利
用全局光谱相关性,将 D∈ℝw×h×b 转换成D∈
ℝo×b,其中o＝w×h,每列由一个波段图像数据组

成.其中选取一子数据立方体B,大小为m×n×
b,m×n 是子数据立方体中的空间信息.

假设HSI被随机和稀疏混合噪声污染,二维矩

阵形式下的LRMR退化模型为

D＝A＋E, (５)
其中:D∈ℝo×b为原始的高光谱图像,A∈ℝo×b为

具有低秩性的无噪声图像;E∈ℝo×b为混合类型噪

声,可分为具有稀疏特性的噪声和随机噪声.在等

价模型(３)式和(４)式中修正LRMR数据模型,为

D＝A＋F＋N,其中F∈ℝo×b主要是具有稀疏特性

的噪声;N∈ℝo×b为随机噪声.因此,可在 HSI中

采用(２)式及其等价模型.
求解(２)式及其等价模型的较优方法,分别有

GoDec[２４]、SSGoDec(SemiＧSoftGoDec)[８] 和 ALM
(AugmentedLagrangeMultiplier)[２２],ALM分别包含

EALM(ExactALM)和IALM(InexactALM)[２２].由

于在相似的方法中能够快速收敛到最优解,故而采用

效率较高的IALM算法进行求解.

３　结合地物类别和低秩特性HSI降噪
方法

先通过局部块间的相关性和同物块间的相关性

进行实验,分析得到同物分块的可行性,定义同物空

谱低秩,再详细描述GTLR方法.

３．１　同物空谱低秩

基于低秩方法,如LRMR等,通过反复实验确

定最优降噪结果的正方形局部块的大小和步长,根
据超像素分割法确定分块的大小和个数,但目前关

于分块大小的选择并没有固定方式.
实验中LRMR使用SSGoDec算法,得到最优

解的局部块中各个大小均固定不变,如LRMR方法

中采用最优块的大小为２０×２０×１９１.在结合地物

类别实验中,为了区别局部光谱低秩,此时定义为同

物空谱低秩.当采用的像素数小于１９１(波段数)
时,形成矩阵行列间的相关性比LRMR最优块大小

形成的矩阵更强,具有更强的低秩特性.当像素数

大致为２０×２０＝４００时,分别对结合地物类别信息

分块和最优局部分块的低秩性探讨如下.
图１中SV(SingularValue)曲线急剧衰减趋势

表明,具有相同大小的局部块间的相关性和同物块

间的相关性一致.因此,在相同大小的情况下,分析

同物选择的立方体与局部立方体间的低秩属性,确
实存在与局部块相似的相关性,明确分块大小,证明

提出的同物分块法具有可行性.

图１ HSI低秩特性.(a)局部块;(b)同物块

Fig敭１ HSIlowrankfeature敭 a Localblock  b objectblock
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　　 文 献 [１２]采 用 前 k 个 SV 累 积 能 量 比

(AccEgyR)分 析 低 秩 属 性, 定 义 XAccEgyR ＝

∑
k

j
σj/∑

n

j
σj,其中σj 代表第j个SV,n＝ S ,表示

所有SV矩阵的总个数.图１(a)SV曲线中左侧箭

头表示前１０项SV可达到的比率,为０．９５２２,右侧

箭头表示前５６项可达到的比率,为０．９９０３;图１(b)

SV曲线中左侧箭头表示前１２项SV可达到的比

率,为０．９５２０,右侧箭头表示前６３项可达到的比率,
为０．９９０２.这些定量值表明,局部块的相关性和同

物块的相关性具有一致性,即同物空谱低秩与局部

光谱低秩都具有较强的相关性.

３．２　GTLR降噪方法

假设图像中共有l种地物,表示为∑＝{i:i＝

１,２,,l},其中i代表某种地物.基于地物类别的

低秩矩阵恢复模型表示为

min
A,E ∑

l

i＝０

(‖A(i)‖∗ ＋λ‖E(i)‖１)[ ] ,

s．t．D(i)＝A(i)＋E(i). (６)

　　针对(６)式的约束最优化问题,即

(A,E)＝argmin
A,E ∑

l

i＝０

(‖A(i)‖∗ ＋λ‖E(i)‖１)[ ] ,

s．t．D(i)＝A(i)＋E(i). (７)

　　(７)式针对每个子立方体B(i)构造增广拉格朗

日函数,即

L(A(i),E(i),Λ,μ)＝‖A
(i)‖∗ ＋

λ‖E(i)‖１＋‹Λ,D(i)－A(i)－E(i)›＋

μ
２ ‖D

(i)－A(i)－E(i)‖２F, (８)

式中:μ 为惩罚参数;Λ 为拉格朗日乘子.若求解

(８)式,先求解A(i),再求解E(i),即

A(i)
k＋１＝argminL(A(i),E(i)

k ,Λk,μk), (９)

E(i)
k＋１＝argminL(A(i)

k＋１,E(i),Λk,μk), (１０)

Λk＋１＝Λk ＋μk(D(i)－A(i)
k＋１－E(i)

k＋１), (１１)
式中:k为迭代次数.(９)式和(１０)式存在闭式解,
可选 择 采 用IALM 算 法 进 行 求 解,分 别 可 得 到

A(i)
k＋１＝USμ－１k　[S]V

T,E(i)
k＋１＝Sλμ

－１
k　[Z],其中(U,S,

V)＝svd(W),W＝D(i)
k －E(i)

k ＋μ－１
k Λk,Z＝D(i)

k －
A(i)

k＋１＋μ－１
k Λk,U、V 分别代表左、右SV矩阵,S 代表

SV对角矩阵,Sε[x]代表软阈值(收缩)运算符,svd
代表奇异值分解,ε代表相关参数.Sε[x]表达式为

Sε[x]＝
x－ε,x＞ε
x＋ε,x＜－ε
０,x ≤ε

ì

î

í

ïï

ïï

. (１２)

　　实验先利用同物空谱低秩特性,根据 HSI的地

物类别信息,当选择类标号为i的所有像素组成一

个B(i)时,HSI降噪的模型分为以下两种情况:当以

图像块内的像素间的空间相关性为主时,即形成矩

阵D(i)∈ℝp×b的行(row)相关性;当以图像块内的

像素间的光谱相关性为主时,即形成矩阵(D(i))T∈
ℝp×b的列(column)相关性,其中p＝ B(i) 代表类

标号为i的按先行后列的所有像素数.由于同地物

像素都可看作一个不重叠区域,形状确定,因此只需

将基于不同地物的区域进行连接,即可获得降噪后

的HSI.上述描述如图２(a)过程,其中地物类别信

息与HSI数据一样来源于同一数据官方网站,类别

标签的精度在实验中并未有特殊要求.
再利用HSI的全局光谱相关性,在图２(a)局部

块低秩性的基础上,进一步利用整幅 HSI的光谱低

秩特性,达到再次降噪的目的,过程如图２(b)所示.

HSI数据的处理过程:实验前经归一化、降噪后

各个波段值还原为原始数据范围.关于模型参数λ
的取值,在某个B(i)∈ℝm×n×b中,当以像素间的空

间相关性为主时,使用最优参数λ＝１/[max(mn,

b)]１/２;当以矩阵中光谱相关性为主时,使用函数中

默认的参数λ＝１/ mn,其中mn 代表某个图像块

内的像素总数.
综上所述,GTLR算法的主要步骤如下.
输入D∈ℝw×h×b,输出Aw×h×b,初始化λ＝１/

[max(mn,b)]１/２或λ＝１/ mn.

１)借助标签信息对 HSI中ℝw×h×b进行分块,
生成分块B＝{B(１),B(２),,B(L)}.

２)在 某 个 分 块 B(i)∈ℝm×n×b 中,构 造 矩 阵

D(i)∈ℝb×p.

３)采用IALM算法,从原始矩阵D(i)中依次恢

复信号矩阵A(i)
１ .

① 当p＜min(w,h)×２时,使用{A(i)
１ ,E(i)

１ }＝
XIALM(D(i)).

② 当p＞ max(w,h)时,使用{A(i)
１ ,E(i)

１ }＝
XIALM[(D(i))T].

③ 以空间低秩为主,采用步骤①;以光谱低秩

为主,采用步骤②.

４)根据 标 签 原 始 位 置,还 原 低 秩 部 分 A⊂
ℝw×h×b.

５)将低秩部分Aw×h×b转换为D∈Ao×b,再次恢

复信号矩阵Ao×b
２ .

６)得到降噪后的Aw×h×b数据.
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图２ GTLR降噪过程.(a)利用同物块空谱低秩;(b)利用全局图像光谱低秩

Fig敭２ GTLRnoisereductionprocess敭 a UsingspatialＧspectrallowrankofobjectblock  b usingglobal
imagespectrallowrank

４　实验结果与分析

为了验证所提方法的降噪性能,在不同实验数

据集上分别进行模拟实验和真实图像降噪实验,比
较GTLR方法与LRMR方法和 NAILRMA方法

的实验结果,以证明其优越性.
对模拟实验结果采用图像质量评价指标进行评

价,分别计算模拟添加 HSI噪声数据与原始数据

(第一种情况)、降噪后的 HSI数据与原始数据(第
二种情况)两种情况下的指标值.指标包含信噪比

(SNR)、峰值信噪比(PSNR)、结构相似性(SSIM)
和特征相似度(FSIM).计算第一种情况,只计算

SNR和PSNR两个指标,分别代表整幅图像的输入

信噪比和输入峰值信噪比.计算第二种情况,当

SNR和PSNR值较高时,降噪后的图像在视觉上更

接近原始图像.SSIM和FSIM值越接近１,表明降

噪后的图像与原始图像越相似,降噪后的结果对图

像结构和特征保留更好.评价指标是计算 HSI中

所有光谱波段的图像,再计算这些波段的平均值,分

别表示为 MPSNR、MFSIM和 MSSIM[２５].

４．１　实验数据集

实验中共采用两种数据集,其中 Washington
DCMall数据集用于模拟实验,实际受噪声污染的

IndianPines数据集用于真实图像的降噪实验.

WashingtonDCMall数据集[２６]由图像尺寸为

１２０８pixel×３０７pixel和１９１个波段组成,数据成像

质量较高,故而选择为无噪的参考图像.图１中左

侧的三维立方体图是由６０、２７和１７波段的红色、绿
色和蓝色制作的假彩色图像,将其作为模拟实验选

取的数据集.

IndianPines数据集[２７]由图像尺寸为１４５pixel×
１４５pixel和２２４个波段组成,由于存在２０条覆盖吸

水区域严重的波段,去除波段１０４~１０８,１５０~１６３和

２２０后,采用最后保留的２００个波段.

４．２　模拟降噪实验

４．２．１　模拟噪声

主要针对大部分实际 HSI中存在的随机噪声

和稀疏噪声的混合情况,按照惯有模拟添加噪声的
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方式,同时添加以高斯噪声为代表的随机噪声和以

椒盐噪声为代表的稀疏噪声,主要考虑上述两种类

型噪声的混合噪声.
噪声情况１:选择实验数据集时,对每个波段添加

随机高斯方差范围为０~０．１的噪声,随机选取某几个

波段添加脉冲噪声.目前在波段２０~２５和波段１４０~
１４２共选定９个波段添加脉冲噪声,方差为０．１５.最终

输入SNR值为６．４４８３dB,MPSNR值为１４．２５１６dB.
噪声情况２:添加高斯方差范围为０~０．１的噪

声,HSI光谱波段中随机选取１~２、２０~２１、５０~
５１、７３~７４、１２０~１２１、１４２~１４３和１８８~１８９波段

添加均值为０(其中波段对应的随机方差与噪声情

况１相同),脉冲噪声与噪声情况１一致,最终输入

SNR值为１５．６３６７dB,MPSNR值为１．３６４４dB.
噪声情况３:每个波段添加０~０．２随机方差的

高斯噪声,随机选择２０~３０、７０~７１、７３、１４０~１４２
共１７个波段添加密度为０．２的脉冲噪声.输入

SNR值为１２．７９９４dB.单独脉冲噪声的平均SNR
值为１５．３８６２dB.单独高斯噪声的平均SNR值为

３．３９９２dB.最 终 输 入 SNR 值 为 １２．７９９４dB,

MPSNR值为０．７９９０dB.

４．２．２　降噪结果

根据对比方法的参数选取,采用最优参数来获得

最佳降噪结果.在三种模拟噪声情况下,按照LRMR
和NAILRMA对比方法和所提方法 GTLR(包含

RowGTLR和ColumnGTLR,分别简写为RＧGTLR
和CＧGTLR)的降噪结果分别列出模拟噪声实验的降

噪评价指标值,结果如表１~３所示.对于噪声情况

１,所提方法的提升效果不明显,但指标 MSSIM 和

MFSIM值都有所提高,分别最高提高了０．０４０９和

０．０１５０(所提方法中效果最好的方法与对比方法中效

果最好的方法的差).但在表２和表３中(分别代表

模拟噪声情况２和模拟噪声情况３),所提方法的提高

比较明显,降噪效果更好.特别在表３中对于混合噪

声污染更加严重时,CＧGTLR方法的 MPSNR值比

LRMR和NAILRMA提高４dB以上,指标 MSSIM
和MFSIM分别最高提高０．０３０８和０．０２０１.

表１　模拟噪声情况１的降噪结果

Table１　Noisereductionresultsforsimulatednoisecase１

Index LRMR NAILRMA RＧGTLR CＧGTLR
SNR/dB ２２．８３２５ ２２．０５４７ ２１．３５７５ ２１．５７１０
MPSNR/dB ３１．２３０９ ３３．５３７１ ３３．８５４１ ３３．９７８８
MSSIM ０．８４２８ ０．８８０６ ０．９２０５ ０．９２１５
MFSIM ０．９１４４ ０．９３３７ ０．９２１５ ０．９４８７

　　根据噪声情况３对每波段的PSNR、SSIM和

表２　模拟噪声情况２的降噪结果

Table２　Noisereductionresultsforsimulatednoisecase２

Index LRMR NAILRMA RＧGTLR CＧGTLR
SNR/dB ２４．２４２５ ２７．５６５７ ３２．２４５０ ３２．６１４８
MPSNR/dB ４１．２１７９ ３９．５９８８ ４３．９１７４ ４４．２１０５
MSSIM ０．９５３６ ０．９６４３ ０．９９５６ ０．９９５８
MFSIM ０．９７０２ ０．９７７２ ０．９９４９ ０．９９５１

表３　模拟噪声情况３的降噪结果

Table３　Noisereductionresultsforsimulatednoisecase３

Index LRMR NAILRMA RＧGTLR CＧGTLR
SNR/dB ２１．８０４８ ２１．０５３７ ２７．３９４６ ２７．７５３０
MPSNR/dB ３９．２０２６ ３８．６９５６ ４３．０５２２ ４３．３４０６
MSSIM ０．９３５２ ０．９５８１ ０．９８８８ ０．９８８９
MFSIM ０．９６２７ ０．９７２８ ０．９９２６ ０．９９２９

FSIM的降噪结果进行对比,如图３~图５所示,所提

方法的MPSNR值更高,评价指标MSSIM和 MFSIM
值越接近于１,则降噪后的图像与原始图像越相似,
表明结构和特征更好,降噪效果更优.所提方法不仅

可去除高斯噪声,而且对于稀疏噪声去除的效果更

好.综上所述,所提方法的噪声去除结果更优.

图３ 降噪结果的PSNR值对比

Fig敭３ ComparisonofPSNRvaluesofnoise
reductionresults

图４ 降噪结果的SSIM值对比

Fig敭４ ComparisonofSSIMvaluesofnoise
reductionresults

４．３　真实图像降噪

利用IndianPines真实存在噪声的图像数据,
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图５ 降噪结果的FSIM值对比

Fig敭５ ComparisonofFSIMvaluesofnoise
reductionresults

借助于地物标签信息,共有１７种地物类别,其中像

素总数小于５００有９种,像素总数位于５００~５０００
之间有７种,像素总数大于５０００有１种.先对原始

HSI数据进行归一化操作,再分别采用 LRMR、

NAILRMA和模拟实验中最优的CＧGTLR方法进

行降噪,最后还原结果数据并输出灰度图.其中三

个方 法 的 用 时 分 别 为 ２４．２２４９s、８９．２６８８s、

１８．０８４８s,所提方法用时最短.
对原始IndianPines的每个波段视觉进行观

察,发现存在混合噪声的波段有１~３、６１、７５~７６、

１０３~１０７、１４４~１４６和１９８~２００,累计共１７个波

段.在这１７个波段中,所提方法的降噪视觉效果

更好.由于篇幅限制,故而选择具有代表性波段

１~２和１０３经降噪还原后的输出对比结果,如图

６~８所示.从图６~８可以看到,与对比方法相

比,所提方法在混合噪声较弱部分,降噪效果一

般,但在随机和稀疏噪声较为严重部分,降噪性能

更优.　

图６ IndianPines图像在波段１的降噪结果.(a)原始图;(b)LRMR;(c)NAILRMA;(d)所提方法

Fig敭６ Band１noisereductionresultsofIndianPinesimage敭 a Originalimage  b LRMR  c NAILRMA 

 d proposedmethod

图７ IndianPines图像在波段２的降噪结果.(a)原始图;(b)LRMR;(c)NAILRMA;(d)所提方法

Fig敭７ Band２noisereductionresultsofIndianPinesimage敭 a Originalimage  b LRMR  c NAILRMA 

 d proposedmethod

图８ IndianPines图像波段１０３降噪结果.(a)原始图;(b)LRMR;(c)NAILRMA;(d)所提方法

Fig敭８ Band１０３noisereductionresultsofIndianPinesimage敭 a Originalimage  b LRMR  c NAILRMA 

 d proposedmethod
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４．４　参数讨论

求解过程中存在两大问题:一是同物块过大或

过小,二是惩罚参数值λ 的选取.根据所提方法的

思路,选取分块大小最优的结果与结合地物类别标

签信息分块的结果进行对比,发现结果相差不大,故
而证明结合标签信息分块的正确性.采用结合地物

类别信息进行分块时,需考虑在某个相同地物类别

中,像素数太大和太小时如何划分图像块.如模拟

实验数据集,大小为２５６×２５６×１９１,实验过程中降

噪方式以空间为主,当像素数大于２５６×２＝５１２时,
则不采用RＧGTLR方法降噪方式;实验过程中降噪

方式以光谱为主,当像素数小于行或列值的绝对值

时,即小于sqrt(２５６)＝１６,则不采用 CＧGTLR方

法.根据实验过程总结,当相同地物下像素数过大

时,如IndianPines数据中标签号为０的总像素值

有１０７７６个,则采用以空间为主的GTLR方法,可
在该地物类别内重新按照指定默认局部块大小依次

选取某个分块B(i)∈ℝm×n×b中 max(m,n)的像素

大小;以光谱为主的 GTLR方法可无需依次选取

分块.

５　结　　论

基于低秩降噪方法,考虑现有方法存在的不足,
针对高光谱遥感数据的特性,分析数据中局部分块

形成矩阵间的相关性和同地物分块形成矩阵间的相

关性,发现当同物分块像素数与 HSI波段数大致相

等时,两者具有一致性;当同物分块像素数小于HSI
波段数时,具有更强的低秩特性.在利用地物先验

信息分块的基础上,基于地物类别建立低秩矩阵恢

复模型,利用同物块内低秩性去除混合噪声;再在去

噪过程中引入HSI整幅全局光谱低秩性,进一步去

除混合噪声.所提方法不仅能够明显去除稀疏噪

声,同样可有效去除高密度随机噪声.同时,所提模

型在类似均匀区域的同物块内降噪,耗费时间更短.
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