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局部超图拉普拉斯约束的高光谱影像
低秩表示去噪方法
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摘要　针对传统高光谱影像低秩表示去噪方法无法保持影像多元几何结构信息的问题,提出一种基于局部超图拉

普拉斯约束的高光谱影像低秩表示去噪方法.在低秩表示模型中增加超图拉普拉斯正则项,保持数据间多元几何

流形结构;并对低秩模型系数矩阵增加稀疏和非负约束条件,进一步提高模型对影像局部信息的保持能力,使得模

型不仅能够恢复具有低秩性质的影像信号分量,而且可以很好地保持影像的多元几何流形结构.在AVIRIS影像

和ProSpecTIRＧVS影像上的对比实验表明,所提方法更好地保持了影像的空间和光谱信息,有效地改善了高光谱

影像去噪效果.
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１　引　　言
高光谱遥感技术是２０世纪８０年代以来综合对地观测的重要组成部分,其优势在于将地理空间几何信

息和属性信息进行有机结合,实现对观测对象的透彻理解和认知,达到对地面目标精细探测识别的目的[１Ｇ２].
高光谱遥感技术已被广泛应用于农业生产、矿物填图、目标识别与探测、灾害预警、军事侦察及城市规划等领

域[３].然而,高光谱影像在采集、转换、压缩和传输过程中,常因成像设备与外部环境等因素的影响而被引入

不同程度的噪声,导致影像质量下降,严重限制了高光谱影像的应用范围[４Ｇ５].
近年来国内外学者提出了诸多有效的高光谱影像去噪方法,Acito等[６]将子空间技术引入高光谱影像

条带噪声去除中,使用正交子空间方法,将信号分量和噪声分量进行分离.Zhao等[７]将低秩约束正则项引

入稀疏表示(SR)模型中,稀疏表示模型能够利用高光谱影像空间维的全局冗余与相关(RAC)和光谱维的局

部RAC,利用低秩约束来挖掘光谱维的全局RAC从而消除光谱畸变效应.Yang等[８]分析高光谱影像稀疏

去噪和稀疏解混之间的互补性和约束性,利用引入低秩约束项的稀疏表示模型来交替进行高光谱影像去噪

和解混.低秩表示(LRR)是继稀疏表示之后稳健高效地处理高维数据的新工具,通过对系数矩阵的低秩约束

来达到对高维信号的有效表示,不仅能够有效地提取多个低维的线性子空间,而且可以刻画子空间中的精细结

构[９Ｇ１０].高光谱影像的高维特性和波段间强相关性使其具有显著的低秩特点,低秩表示模型已被成功应用于高

光谱影像多角度配准[１１],多特征嵌入[１２]等领域.在高光谱影像去噪方面,Golbabaee等[１３]、Li等[１４]提出将具有

低秩特性的信号分量和具有稀疏特性的噪声分量进行分离,Li等[１５]首先利用波段间强相关性进行初次分离,
对初次分离出的噪声部分利用全变差正则项作为空间特性补偿的凸松弛约束,来进一步提取信号分量.

低秩表示模型是全局模型,对全局信息恢复能力较强,但是在保持数据局部几何信息方面略有不

足[１６Ｇ１７],对于高光谱影像,影像的局部几何信息在图像理解和分析中是非常重要的信息,可以在低秩表示模

型中引入流形正则项来保留高光谱数据的局部流形结构.Lu等[１８]将图正则约束引入低秩表示方法中,用
于去除高光谱影像条带噪声,使得系数空间中较好地保持了原始数据空间中的局部流形结构.Zhang等[１９]

利用高光谱影像波段之间以及局部块光谱之间的高相关性建立低秩先验,对局部块的影像信号以及稀疏噪

声施加低秩和稀疏约束,实现影像信号与噪声的有效分离,较好地保持原有影像的局部空间信息.He等[２０]

进一步分析不同波段影像的噪声强度,在分块低秩矩阵恢复中设置不同的迭代次数来对不同波段进行不同

强度的去噪.现有的低秩表示去噪方法中,通过影像分块和图正则约束来保持影像局部流形结构,以上方法

保持的是简单二元流形结构,对于复杂的多元流形结构信息保持仍有不足.
基于以上分析,为了在去噪过程中充分地保留影像的多元流形结构,本文提出局部超图拉普拉斯约束的

高光谱影像低秩表示去噪方法.首先根据高光谱影像空域Ｇ谱域约束条件构造超图拉普拉斯矩阵,将超图拉

普拉斯约束项增加到低秩表示模型中,在提取数据全局信息的同时更多地保留数据的多元几何流形结构,同
时对系数矩阵增加稀疏、非负约束条件,进一步提高模型对影像局部信息的保持能力,并使用线性化交错方

向法进行模型解算.实验结果表明,与图正则低秩表示和低秩矩阵恢复模型相比,本文算法在有效提取影像

信号分量的同时,充分地保留了影像的多元流形结构,改善了高光谱影像低秩表示的去噪效果.

２　高光谱影像超图结构
图是刻画数据对象之间特定关系的重要工具,简单图假设数据对象之间的关系是一对一的二元关系,然

而,在实际问题中,对象之间的关系往往不是简单的一对一的二元关系,而是更为复杂的一对多甚至是多对

多的多元关系.如果简单地将多元连接关系视为二元关系来处理,势必会损失数据之间的多元几何关系信

息,超图是普通图在处理多元数据关系上的推广,超边可以包含多个顶点,同时每个顶点可以包含在多个超

边中,这使得超图可以精确地描绘复杂的多元几何流形结构,基于超图的学习算法能够确保在数据关系描述

上的完整性和准确性[２１].高光谱影像具有图谱合一的特点,在空间域和光谱域都具有复杂的多元几何关

系,若将这种复杂的多元关系简单地视为二元关系,势必会损失大量的多元几何流形信息.
目前,已有学者将超图学习算法引入高光谱影像处理领域,Guo等[２２]和Yuan等[２３]将基于超图的半监

督学习算法用于高光谱影像波段选择和特征提取,Gao等[２４]和Ji等[２５]分别在空间域和光谱域构建超图用
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于高光谱影像半监督分类.为了有效地保持高光谱影像去噪过程中的多元几何流形信息,提出了综合考虑

空域Ｇ谱域约束关系的高光谱影像超图的结构用于高光谱影像去噪,高光谱影像超图结构如图１所示.

图１　空域Ｇ谱域约束的高光谱影像超图结构

Fig敭１　SpectralＧspatialconstrainthypergraphforhyperspectralimage

构建的高光谱影像超图G＝(V,S,W)中,V 为顶点集,S 为超边集,W 为超边权重矩阵,高光谱影像

X＝x１,x２,,xn{ } 中的每个像元被看做一个顶点v∈V,对于顶点集中的每个顶点,构造一个超边e∈S 来

表示其他像元与该像元的连接关系,超图的结构可以通过一个 V × S 维的点边关联矩阵H 来进行描

述. 高光谱影像中,在某个中心像元邻域范围内的像元与该中心像元具有相同类别的概率很大,因此,对于

选择的L 邻域范围内的像元,对应的关联矩阵H(v,e)的值为１,对于其他不在L 邻域的像元,根据其特征

空间的光谱相似度对关联矩阵进行赋值,即

H(v,e)＝
１, v∈NL vc( )

exp －
d２(v,vc)

σ２
é

ë
êê

ù

û
úú , v∉NL vc( )

ì

î

í

ïï

ïï

, (１)

式中vc 为中心像元,NL vc( ) 表示中心像元vc 的L 邻域范围,d(v,vc)为像元v与中心像元vc 在特征空间

中的欧式距离,σ 为影像中所有像元之间欧氏距离的平均值.
超图学习方法分为两类:１)在原来超图基础上构建一个普通图,然后利用普通图的谱聚类方法对超图

进行分割;２)用超图拉普拉斯矩阵来描述超图结构,本文采用经典的周氏拉普拉斯矩阵来对构造的超图进

行学习[２６].在超图学习中,由关联矩阵可得到任意顶点的阶d(v)和超边的阶d(e)为

d(v)＝∑
e∈E

H(v,e), (２)

d(e)＝∑
v∈V

H(v,e). (３)

　　周氏超图拉普拉斯矩阵定义为

L＝Dv －HWD－１
e HT, (４)

式中Dv 和De 分别表示顶点阶和超边阶的对角矩阵,超边权重矩阵W 定义为单位矩阵.

３　局部超图拉普拉斯约束的低秩表示模型
３．１　低秩表示模型

作为流形学习的基本假设,真实数据存在于高维空间中非常低维的流形上,而且可以用低维的子空间来

近似.低秩表示模型将秩作为矩阵稀疏度的度量,在给定合适的字典矩阵时,找出数据矩阵关于字典矩阵秩

最低的表示.在带稀疏噪声的情形下,低秩表示模型为

min
Z,E
rank(Z)＋γ‖E‖０,s．t．　Y＝YZ＋E, (５)

式中Y 为选定的字典矩阵即数据本身,Z 为系数矩阵,E 为误差项,γ 为正则化参数.
上述低秩模型是NP难的组合优化问题,可通过凸包络的方法将目标函数转换成某些凸函数,得到相应

的凸规划问题.秩函数在矩阵谱范数单位球B２＝ X ‖X‖２ ≤１{ } 上的凸包络是矩阵的核范数,矩阵０范

０５１０００１Ｇ３
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数在无穷范数单位球B∞ ＝ X ‖X‖∞ ≤１{ } 上的凸包络是其１范数,进行凸包络替换后,得到如下凸规划

问题:

min
Z,E
‖Z‖∗ ＋γ‖E‖１,s．t．　Y＝YZ＋E. (６)

　　如果噪声是稀疏的且随机分布的,真实数据矩阵是低秩的,则上述凸规划问题和原问题等价[１０].低秩

表示模型是一种全局聚类方法,能够有效地恢复数据的全局子空间结构,但是未考虑原始数据的局部几何流形

结构.这会使它在对数据进行恢复的时候,破坏原始数据的流形结构,从而丢失所恢复数据的局部几何信息.

３．２　局部超图拉普拉斯约束的低秩表示模型

低秩表示模型中数据本身Y 作为字典矩阵时,系数矩阵Z 中的元素Zij能够刻画数据矩阵Y 中数据点

yi 和yj 之间的相似性,可通过对系数矩阵引入稀疏约束来保持数据点之间的局部相似性,系数矩阵的非负

约束条件可以保证系数矩阵的值具有明确的意义[２７],对系数矩阵引入稀疏和非负约束条件后的模型为

min
Z,E
‖Z‖∗ ＋λ‖Z‖１＋γ‖E‖１,s．t．　Y＝YZ＋E,Z≥０. (７)

　　在流形学习的图嵌入中,如果流形中任意两个数据点xi 和xj 距离比较近,那么它们在表示空间中对应

的点zi 和zj 也应该比较接近.表示空间中的两个点zi 和zj 之间的距离可以作为原数据空间中xi 和xj 之

间的相异性度量,为保证原始数据空间中距离比较近的数据点在表示空间中的表示系数向量仍然比较接近,

可将约束项∑i,j ‖zi－zj‖２Wij 加入到低秩表示模型中,Wij为两数据点之间权重系数.在超图结构中,

超边连接多个顶点,每两个顶点之间的平均权重为W(e)/d(e),其中d(e)为超边包含的顶点个数即超边的

阶,从而超图约束正则项为 ∑
(i,j)⊂e∈E

‖zi－zj‖２W(e)/d(e),引入超图正则项后得到局部超图拉普拉斯约

束的非负稀疏低秩表示模型:

min
Z,E
‖Z‖∗ ＋λ‖Z‖１＋β ∑

(i,j)⊂e∈E
‖zi－zj‖２

W(e)
d(e)＋γ‖E‖１,s．t．　Y＝YZ＋E,Z≥０. (８)

　　对上述模型进行代数运算,得到如下模型:

min
Z,E
‖Z‖∗ ＋λ‖Z‖１＋βtrZLZT( ) ＋γ‖E‖１,s．t．　Y＝YZ＋E,Z≥０, (９)

式中L 为超图拉普拉斯矩阵,λ、β和γ 为模型规则化系数,分别表示系数矩阵稀疏度约束项、超图流形正则

项以及稀疏噪声约束项与具有低秩性质的信号分量之间的平衡度.通过同时引入稀疏、非负和超图流形正则

项到低秩模型中,保证处于同一超边上的点表示空间中的连接关系,以及对于数据局部结构的保持能力.

３．３　数值优化算法

低秩表示模型数值优化算法主要包括加速近邻梯度法(APG)和交错方向法(ADM),ADM来源于增广

拉格朗日乘子法,将目标函数分解为多个子目标函数,通过固定其他变量来分别求解子目标函数.对于更一

般的问题,Lin等[２８]提出线性化的ADM(LADM),将优化问题进行一阶泰勒展开并加上一个近邻项来近似

求解.
本文采用LADM来进行模型解算,为使模型具有可分性,引入辅助变量J,从而模型转换为

min
Z,J,E

‖Z‖∗ ＋λ‖J‖１＋βtr(ZLZT)＋γ‖E‖１,s．t．　Y＝YZ＋E,Z＝J,Z≥０. (１０)

　　对于约束条件中的两个等式,引入两个拉格朗日乘子Y１ 和Y２,优化模型转化为

min
J,E,Z

‖Z‖∗ ＋λ‖J‖１＋βtrZLZT( ) ＋γ‖E‖１＋‹Y１,Y－YZ－E›＋‹Y２,Z－J›＋

μ
２ ‖Y－YZ－E‖２F＋‖Z－J‖２F( ) , (１１)

式中μ 为LADM模型中自适应更新的惩罚系数,‖‖F 为矩阵的弗罗贝尼乌斯范数,该优化问题通过固定

其他变量依次优化某一个变量,直到整个优化过程达到收敛为止.
算法１:LADM算法求解超图拉普拉斯约束的低秩表示模型

１)输入已有的数据Y,超图拉普拉斯矩阵L 以及规则化参数λ、β和γ.

２)初始化,Z０＝E０＝J０＝Y０
１＝Y０

２＝０,ρ０＝２．５,μ０＝１０－６,μmax＝１０６,ε１＝１０－６,ε２＝１０－２,η１＝１．２５×
‖Y‖２,Θ()代表奇异值阈值算子.

０５１０００１Ｇ４
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３)迭代,(k＝０,１,)

① 固定其他变量,更新Zk＋１:

　min
Z
‖Z‖∗ ＋‹▽ Zkq

,Z－Zk›＋η１μk

２ ‖Z－Zk‖２
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　从而Zk＋１＝Θ η１μk( )
－１ Zk －▽ Zkq/η１( ) ;

② 固定其他变量,更新Jk＋１:

　Jk＋１＝maxSλ
μk
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③ 固定其他变量,更新Ek＋１:

　Ek＋１＝Sλ
μk

Y－YZk＋１＋
１
μk

Yk
１
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è
ç
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ø
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④ 拉格朗日乘子Y１ 和Y２ 的更新:

　Yk＋１
１ ＝Yk

１＋μk Y－YZk＋１－Ek＋１( ) ,Yk＋１
２ ＝Yk

２＋μk Zk＋１－Jk＋１( ) ;

⑤ 惩罚系数μk＋１的更新:

　μk＋１＝minμmax,ρkμk( ) ,

　 其中ρk ＝
ρ０, μkmaxη１‖Zk －Zk－１‖,‖Jk －Jk－１‖,‖Ek －Ek－１‖}≤ε２{

１, otherwise{ ;

⑥ 判断迭代结束条件:

　 ‖Y－YZk＋１－Ek＋１‖/‖Y‖＜ε１或μk＋１maxη１‖Zk＋１－Zk‖,‖Jk＋１－Jk‖,‖Ek＋１－Ek‖{ }＜ε２.

　　４)迭代结束,输出Z∗和E∗.

４　实验与分析
为验证本文方法的正确性和有效性,使用２组高光谱影像数据进行对比实验.第１组实验数据为

AVIRIS传感器获取的美国印第安纳州高光谱影像,影像大小为１４５pixel×１４５pixel,光谱覆盖范围为

４００~２５００nm,空间分辨率约为２０m,去除原始数据中被水吸收的１０４~１０８波段、１５０~１６３波段及２２０波

段,余下２００个波段作为实验数据.第２组实验数据为ProSpecTIRＧVS成像光谱仪获取的美国内华达州里

诺城区的高光谱影像,光谱范围为３９５~２４５０nm,光谱分辨率为５nm,空间分辨率为２m,选取３１３pixel×
３４９pixel、１７０个波段进行实验.

选用平均峰值信噪比(MPSNR)[５]和平均结构相似性指数(MSSIM)[５]定量以及目视效果定性地评价去

噪效果,同时利用光谱差值曲线来评价不同去噪方法产生的光谱畸变.选用的对比方法有低秩表示模型

(LRR)[１０]、图正则低秩表示模型(GRLR)[１８]、低秩矩阵恢复模型(LRMR)[１９]和引入低秩约束的稀疏表示模

型(Spa＋Lr)[７],同时为评价系数矩阵稀疏性约束项的作用,利用不添加稀疏正则项的模型(HLRLRR)和添

加稀疏正则项的模型(SHLRLRR)进行实验.利用本文算法进行去噪实验时,首先根据高光谱影像的空域Ｇ
谱域约束构建超图拉普拉斯矩阵,再将影像按照波段排列为二维矩阵并将影像进行归一化处理,利用增加超

图拉普拉斯约束项的低秩表示模型进行去噪实验.

４．１　实验１
高光谱影像中主要包含具有稀疏性质的条带噪声和椒盐噪声以及高斯噪声,为比较不同方法对不同类

型噪声的去噪效果,对AVIRIS影像添加模拟噪声得到模拟噪声数据,噪声类型包括５％的椒盐噪声、信噪

比为２０的高斯噪声以及波段２０、２７、５０上３条竖直方向和３条水平方向的条带噪声.
在４种对比去噪方法中,分别选取其最优的模型参数,其中LRR模型中β＝０．１;GRLR模型中k＝２５,

β＝０．０３;LRMR模型中分块大小为２０×２０,rrank＝２,稀疏度为４０００;Spa＋Lr模型中γ＝１．５,μ＝４４６１５,λ＝
１００.在所提的非负稀疏超图拉普拉斯约束的低秩表示模型(SHLRLRR)中,设置λ＝０可以得到非负超图
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拉普拉斯约束的低秩表示模型(HLRLRR),在两个模型的实验中,依照文献[２５]设置高光谱影像超图空间

域邻域为８邻域,在SHLRLRR模型中依照文献[１７]设置λ＝０．０１,β＝０．００１,HLRLRR模型中设置λ＝０,

β＝０．００１,实验中设置这三个参数时能够取得较好的去噪效果,去噪效果主要受超图正则项系数的影响.统

计分析SHLRLRR模型中MPSNR和MSSIM随γ 值的变化情况,实验中当γ 值在０．０１附近时能取得优秀

的去噪效果,故在[０．００５,０．０１５]范围内以０．００１为步长统计其去噪效果,结果如图２所示,可见当γ＝０．０１
时可取得最好的去噪效果.

图２　SHLRLRR在不同γ值下的 MPSNR和 MSSIM
Fig敭２　MPSNRandMSSIMofSHLRLRRwithdifferentγvalues

在６种去噪方法选取最优参数的情况下,不同类型噪声情况下不同去噪方法对应的MPSNR和MSSIM
如表１所示.

表１　AVIRIS影像不同去噪方法对应的 MPSNR和 MSSIM
Table１　MPSNRandMSSIMbydifferentnoisereductionalgorithmsforAVIRISimage

Mixednoise Noisyimage LRR GRLR LRMR Spa＋Lr HLRLRR SHLRLRR
SaltＧandＧ

peppernoise
MPSNR/dB
MSSIM/％

１８．２３
０．６５６３

２９．９５
０．８９５１

３２．２５
０．９２６９

３３．８８
０．９５８３

３５．６４
０．９５８７

３６．４３
０．９６２６

３７．７４
０．９７０４

Gaussiannoise
MPSNR/dB
MSSIM/％

２８．３８
０．７５９７

３０．０２
０．９０９６

３３．１８
０．９３１０

３５．５７
０．９５０３

３６．９０
０．９６９８

３７．０６
０．９５７４

３７．１１
０．９６４７

Stripenoise
MPSNR/dB
MSSIM/％

３１．３８
０．９０２３

３３．６９
０．９１０８

３３．８０
０．９３９６

３４．６７
０．９４９２

３５．４８
０．９５６７

３６．２６
０．９６３５

３７．９５
０．９７２０

SaltＧandＧpepper
noise＋stripenoise

MPSNR/dB
MSSIM/％

１８．１９
０．５５４６

２８．３４
０．９０２７

３１．２１
０．９３５９

３３．８７
０．９５５６

３５．４６
０．９６２１

３６．１７
０．９６５４

３６．７９
０．９７０３

SaltＧandＧpepper
noise＋stripenoise
＋Gaussiannoise

MPSNR/dB
MSSIM/％

１７．７２
０．４２８２

２８．２４
０．９０８５

３０．７６
０．９２９３

３２．１８
０．９４７３

３４．７９
９４．８２

３５．２８
０．９５０２

３５．８４
０．９５２１

　　在同时添加３种噪声情况下,６种方法对AVIRIS影像去噪声后第２７波段如图３所示.
为分析不同去噪方法对高光谱影像去噪后光谱畸变的影响,统计了３种混合噪声情况下６种不同方法

去噪后的影像与原始影像在像素点(４８,７７)的光谱差值曲线,如图４所示.由图４可知,所提去噪方法得到

的光谱差值曲线接近于０,统计各方法在像素点(４８,７７)的光谱差值绝对值之和分别为LRR(６．２２６８)、

GRLR(４．２４５０)、LRMR(４．６９２７)、Spa＋Lr(３．９９７６)、HLRLRR(２．００１２)和SHLRLRR(１．１８３５).

４．２　实验２
ProSpecTIRＧVS高光谱影像中多个波段含有噪声,其中第１２０个波段含有混合类型的噪声,选取前１７０

个波段进行实验来比较不同算法的去噪效果.在各种去噪方法中,参照实验１中参数选取方法分别选取各

模型的最优参数,其中LRR模型中β＝０．０３;GRLR模型中k＝５,β＝０．１;LRMR模型中分块大小为２０×２０,

rrank＝２,稀疏度为３０００;Spa＋Lr模型中γ＝３,μ＝５０９２３,λ＝１００;所提的HLRLRR模型中,设置λ＝０,γ＝
０．０２,β＝０．００１;SHLRLRR 模 型 中,相 应 的 参 数 为λ＝０．０１,γ＝０．０２,β＝０．００１.６种 去 噪 方 法 对

ProSpecTIRＧVS影像去噪声后第１２０波段如图５所示.
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图３　AVIRIS影像第２７波段去噪结果.(a)原始影像;(b)噪声影像;(c)LRR方法;(d)GRLR方法;(e)LRMR方法;
(f)Spa＋Lr方法;(g)HLRLRR方法;(h)SHLRLRR方法

Fig敭３　DenoisingresultsofAVIRISimageonband２７th敭 a Originalimage  b Noiseimage  c LRRＧbasedmethod 

 d GRLRＧbasedmethod  e LRMRＧbasedmethod  f Spa＋LrＧbasedmethod 

 g HLRLRRＧbasedmethod  h SHLRLRRＧbasedmethod

图４　AVIRIS影像在像素点(４８,７７)的光谱差值曲线

Fig敭４　Spectraldifferencevaluesonpixel ４８ ７７ ofAVIRISimage

图５　ProSpecTIRＧVS影像第１２０波段去噪结果.(a)原始影像;(b)LRR方法;(c)GRLR方法;(d)LRMR方法;
(e)Spa＋Lr方法;(f)HLRLRR方法;(g)SHLRLRR方法

Fig敭５　DenoisingresultsofProSpecTIRＧVSimageonband１２０th敭 a Originalimage  b LRRＧbasedmethod 

 c GRLRＧbasedmethod  d LRMRＧbasedmethod  e Spa＋LrＧbasedmethod 

 f HLRLRRＧbasedmethod  g SHLRLRRＧbasedmethod
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４．３　实验分析

目视比较两组不同光谱分辨率和空间分辨率的高光谱影像去噪结果,相比于低秩表示模型和图正则低

秩表示模型,本文方法的去噪结果影像具有更加丰富的细节纹理信息,特别对于空间分辨率更高、地物更加

复杂的ProSpecTIRＧVS影像,能够保持更加丰富的影像空间信息;而低秩矩阵恢复模型将影像进行分块处

理,由于各个子块影像的地物类型不同,容易导致结果影像中出现分块效应.
通过定量比较LRR、GRLR、LRMR、Spa＋Lr和本文方法的去噪结果,还可以得出以下结论:

１)６种基于稀疏和低秩表示的去噪模型具有很强的信号恢复能力,对于特定的影像数据和各个模型对

应的最优参数,在不同类型的噪声情况下,各个算法的 MPSNR和 MSSIM都比较稳定.

２)比较不同去噪方法对高光谱影像去噪后的光谱畸变情况,基于低秩表示模型的去噪方法能够有效地

消除光谱畸变,并且将非负、稀疏和超图流形正则项同时引入到低秩模型中,对应的光谱畸变最小.

３)对于６种不同的去噪方法,在不同类型的模拟噪声情况下,本文方法具有更高的 MPSNR 和

MSSIM,其去噪结果影像与无噪声影像具有更高的空间相似性,因此,该方法更有助于保持高光谱影像的空

间和光谱信息,并有效地改善了高光谱影像去噪效果.

５　结　　论
在考虑多元流形结构信息对高光谱影像去噪重要性的基础上,提出了一种基于超图拉普拉斯约束的低

秩表示去噪方法.该方法考虑高光谱影像图谱合一的特点,根据空域Ｇ域谱约束条件构建超图拉普拉斯矩

阵,并将该正则项加入到低秩模型中,同时对模型系数矩阵增加稀疏和非负的约束条件,进一步提高模型对

局部信息的保持能力.AVIRIS影像和ProSpecTIRＧVS影像去噪实验表明,该方法能够保留影像的细节纹

理信息,有效地改善了高光谱影像的去噪效果.
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