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基于混合空谱全变差和双域低秩约束的高光谱
图像去噪

张鹏丹，宁纪锋
（西北农林科技大学  信息工程学院， 陕西  杨凌  712100）

摘 要：由于成像设备、传输条件等因素影响，高光谱图像常常会携带多种噪声。为提升高光谱图像后

续应用的效果，去除噪声是十分必要的。本文通过分析高光谱图像的先验结构特征，提出基于张量低

秩分解、混合空谱梯度域低秩分解及组稀疏先验的高光谱图像去噪模型。首先，引入高阶梯度，充分挖

掘高阶差分各方向之间的内在联系，利用 1 阶和 2 阶梯度算子将高光谱图像从原域变换到梯度域，在混

合梯度张量上建立加权的 l1，2 范数来探索高光谱图像的梯度组稀疏先验；其次，同时在梯度域和原域探

索高光谱图像的低秩先验。通过变换域低秩理论证明了梯度域的低秩性，并用核范数最小化来约束梯

度域的低秩特征；然后，采用经典的张量 Tucker 分解方法来保证高光谱图像原域的低秩先验。新模型

充分利用高光谱图像的先验信息，有效去除了混合噪声，极大地改善了后续高光谱图像处理任务的性

能。最后，通过在模拟数据集和真实数据集上进行的对比实验，证明了新模型在高光谱图像去噪领域

的优越性。本文模型复原结果比次优模型平均峰值信噪比提高了 5.35 dB，平均结构性相似指标提高了

0.009。
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0 引言

高光谱成像是利用成像光谱仪在同一场景获取多个光谱波段图像的一种技术。它具有广泛的应用，涉

及环境、农业、军事和地理等诸多领域［1-4］。然而，由于受传感器灵敏度、光子效应、光照条件和校准误差等因

素的限制， 高光谱图像（Hyperspectral Image， HSI）在实际获取过程中总是被噪声严重污染。因此，作为后

续研究任务的前提，HSI 去噪并获取清晰的图像是一个亟待解决的问题。

早期的图像去噪方法将每个波段视为灰度图像，然后将灰度图像去噪方法直接逐波段的对 HSI 数据进

行去噪处理。MANJÓN J V 等［5］在稀疏表示理论基础上，提出基于 K-SVD 的去噪算法；DABOV K 等［6］提

出了一种基于变换域增强稀疏表示的图像去噪方法。虽然这些方法起到了一定的去噪作用，但是由于逐波

段 去 噪 并 没 有 充 分 利 用 HSI 的 空 间 和 光 谱 相 关 性 导 致 去 噪 效 果 并 不 令 人 满 意 。 LETEXIER D 和 LIU 
Xuefeng ［7-8］将 HSI 视为三维张量立方体，联合考虑空间几何结构和光谱的连续性， 提出了多维维纳滤波去

噪模型。后续研究中，这类模型因为操作简单而被广泛应用，例如：AEO H 等［9］针对 HSI 数据特性提出了多

变量多分辨率主成分分析的信号滤波去噪模型；BOLLENBECK F 等［10］在双边滤波的基础上提出了联合双

边滤波去噪模型，加强了图像的特征和细节保存。虽然这些方法在去除特定噪声时效果明显，但并不擅长

混合噪声的去除。
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清晰的 HSI 具有稀疏性和低秩性两个重要特征。基于这两个特征，衍生出了许多优秀的去噪模型。关

于低秩先验，核范数最小化［11］、CANDECOMP/PARAFAC （CP）分解［12］、Tucker 分解［13］和张量奇异值分解

（t-SVD）［14］等方法常常被用于刻画 HSI 的低秩特征。结合上述方法，学者们提出了大量基于低秩先验信息

的去噪模型，并且取得了不错的效果。ZHENG Yubang 等［15］提出了一种新的基于 t-SVD 的张量纤维秩，并

建立了一种用于去除 HSI 混合噪声的纤维秩最小化模型。FAN Haiyan 等［16］引入了新的 t-SVD 和张量核范

数（ Tensor Nuclear Norm，TNN ）来去除混合噪声。YUAN Yuli 等［37］将非凸低秩约束与块稀疏相结合提出

了 WBS-MCP 模型，有效去除了条带噪声。LIU Sheng 等［38］提出了频率加权张量核范数的概念，并给出了

频率域权重的自适应确定方法，提出的模型能够有效保留图像纹理细节。WANG Zhongmei 等［39］利用非局

部自相似性和光谱相关性提出新的去噪模型并通过张量分解进行求解，在去除噪声的同时能够保持图像边

缘。WANG Minghua 等［17］结合了低秩张量 Tucker 分解和
 

0 梯度正则化来去除 HSI 混合噪声。WU Xiaoce
等［18］将稀疏与 Tucker 秩结合起来用于更好地获取空间方向和光谱方向的相关性。但是 TNN 在逼近张量秩

函数的精度上有一定的局限性，其计算也比较复杂。Tucker 秩因为计算方便和不破坏高阶结构的优势被广

泛应用。

在传统图像处理领域中，全变差（Total Variation，TV）用于表示自然图像的稀疏特征，能够有效探索图

像空间域的平滑信息。由于 TV 在图像去噪等病态反问题中表现出良好的性能，因此被推广到光谱图像去

噪 问 题 中 并 衍 生 出 多 种 变 形 。 经 典 的 各 向 异 性 光 谱 -空 间 全 变 差（Anisotropic Spectral-Spatial Total 
Variation，ASSTV）［19］分 别 在 空 间 维 度 和 光 谱 维 度 做 差 分 ，很 好 地 探 索 了 光 谱 和 空 间 维 上 的 平 滑 性 。 HE 
Wei 等提出了全变差正则化低秩矩阵分解模型（TV-Regularized Low-Rank Matrix Factorization，LRTV）［20］，

大大提高了 HSI 去噪的精度，为今后 HSI 的恢复问题提供了一个很好的思路。ZENG Haijin 等［21］提出了一

种三维 l1-2 空间光谱总变异（3-D Spatial-spectral Total Variation，3-D l1-2 SSTV）的正则化方法，能够同时去

除 多 种 噪 声 。 YUAN Qiangqiang 等［22］提 出 了 一 种 采 用 光 谱-空 间 自 适 应 全 变 差（Spectral-spatial Adaptive 
Total Variation，SSATV）模型的 HSI 去噪算法，在降噪过程中既考虑了光谱噪声的差异，也考虑了空间信息

的 差 异 。 TAKEYAMA S 等［23］提 出 了 混 合 空 间 光 谱 全 变 差（Hybrid Spatio-spectral Total Variation，

HSSTV）方法，该方法在去除噪声和伪影方面取得了很好的效果。然而，基于 TV 的模型很容易造成过度平

滑。因此，在构造新模型时需要考虑抑制过度平滑的因素。LRTDTV 模型［24］在经典的 ASSTV 正则化基础

上加上了张量低秩，大大提高了去噪精度。LLRSSTV 模型［25］对分割出来的小块采用低秩约束然后进行重

建，能够有效去除相邻像素间结构相似的噪声。LLR-L1-2SSTV 模型［40］利用 L1-2TV 提出稀疏表达能力更强

的全变差正则化项，同时在局部使用核范数最小化来加强低秩约束，在去除混合噪声的同时能够有效抑制

与结构相关的噪声。LRTDGS 模型［26］提出了组稀疏的概念，结合 ASSTV 和 Tucker 分解有效地提高了图像

去噪的精度。

一直以来，从噪声图像中恢复有意义的高质量 HSI 受到人们长期关注，不断更新的技术手段要求去噪

后的 HSI 能够保留更多的原始信息。如何构建符合需求的去噪模型以及高效率的求解模型成为人们亟待

解决的难题。从上述分析可以看出 HSSTV 在光谱和空间维度上表现出色，尤其是对空间和光谱维度进行

了二阶混合梯度，能够探索更高阶梯度蕴含的信息。通过进一步研究，发现 HSSTV 梯度域具有组稀疏和低

秩的特征。基于此，本文对 HSSTV 采用了加权的 l1，2 范数，非常契合地表现了高阶梯度下的组稀疏特征，同

时利用经典的核范数最小化来表现梯度域的低秩特征。另外，与 Tucker 分解保证的原域低秩相结合，提出

了适用于 HSI 去噪的混合空谱全变差低秩张量分解模型（Hybrid Spatio-spectral Total Variation Regularized 
Low-rank Tensor Decomposition，LRHSSTV）。本文采用交替方向乘子算法（Alternating Direction Method 
of Multipliers，ADMM）迭代求解对应模型，获得干净的 HSI。结果表明本文模型不但能够有效去除混合噪

声，对结构和细节的保存也相对完整。

1 模型理论基础

1.1　HSI去噪问题描述

一般情况下，观测到的 HSI 会受到混合噪声的影响，通常包括高斯噪声、条纹噪声、死线和脉冲噪声等。
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假设 HSI 是一个三阶张量X ∈ Rm × n × p，空间维度大小为 m × n，波段数为 p。获取到的 HSI 可以表示为

Y= X+ S+N （1）

式中，Y，S，N ∈ Rm × n × p，Y表示观测到的 HSI；S代表稀疏噪声；N代表高斯白噪声。

HSI 去噪的目的是将含噪 HSI 中的混合噪声分离出来，最终得到清晰的 HSI，这是一个严重的不适定逆

问题。在正则化理论框架内， 上述逆问题求解问题可以表示为

X= arg min
X

J (X，S，N )+ βR (X ) （2）

式中，J (X，S，N )为保真项；R (X )表示清晰 HSI 的先验信息；β 是用于平衡两项的非负正则化参数。如果

选择合适的 HSI 先验信息及其精确的正则表示形式，那么去噪框架式（2）就可以求解出高质量的去噪结果。

1.2　HSSTV
HSSTV［23］不仅能表示 HSI 空间 1 阶梯度的稀疏性， 还能探索空间和光谱维度的高阶混合梯度稀疏结

构。HSSTV 的数学表达式为

HSSTV (X )：= Aw ( )X
1，p （3）

式中，Aw = (DD b，wD)，D= (DT
v ，DT

h ) T
是梯度算子，其中D v 和D h 分别是竖直和水平梯度算子；D b 为光谱梯

度算子； ⋅
1，p

代表混合的 l 1，p 范数，计算时，将各个方向的梯度张量列化成四行矩阵， 然后使用矩阵 ℓ1，p 范数

算法。当 p = 1 时，混合范数为 l 1 范数，当 p = 2 时，混合范数为 l1，2 范数。

与 ASSTV［9］在竖直、水平和光谱三个维度独立探索 1 阶梯度稀疏性相比，HSSTV 更着重对空间和光谱

混合梯度稀疏性的研究，而且它将一阶梯度与二阶梯度相结合，有效抑制了过度平滑的现象。图 1 上半部分

展示了 HSI 数据做完梯度之后的稀疏特性。从四张直方图中可以看出做完梯度之后的数据大部分为 0，其

余数据也十分接近于 0，具有强稀疏特性。HSSTV 可以在空间和光谱域中提供更近似的稀疏先验表示，在

HSI 图像去噪领域更有优势。

图  1　LRHSSTV 去噪模型示意

Fig. 1　Schematic of LRHSSTV denoising model
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2 LRHSSTV模型

2.1　LRHSSTV正则项和梯度域低秩

由于 HSI 数据做完梯度之后具有组稀疏的特性，即沿着光谱维度每个 tube 要么都是非零，要么都为零。

为了强调这种特征，采用加权的 l1，2 范数来对梯度域组稀疏先验进行正则化，即，沿光谱维度的数据求取 l2 范

数，然后对得到的矩阵求取 l1 范数，使其能更好进行组稀疏表示。与常用的 l1，2 范数相比，l1，2 能够探索高阶

梯度的内在结构信息，更能有效刻画这种稀疏特征。梯度域的 l1，2 范数可表示为

 X LRHSSTV = W•D '( )X
2，1

= ∑
i = 1

m

∑
j = 1

n

W  D '( )X ( )i，j，：
2

（4）

式中，D '= (D vD b，D hD b，D v，D h)，D vD b，D hD b 分别表示竖直-光谱梯度算子和水平-光谱梯度算子，D v 和D h

表示空间梯度算子；W= (W 1，W 2，W 3，W 4 )，0 < W i < 1，( i = 1，2，3，4 )； ⋅
2，1

表示将梯度张量每个像素处的

梯度光谱曲线求 l2 范数， 然后对所有 l2 范数求和。

根据经验可知清晰的 HSI 数据具有低秩性的特征，如图 1 中三幅奇异值曲线图所示，只有小部分的奇异

值大于 0，奇异值曲线呈明显的衰减趋势。此外，与 HSI 原域数据一样，对 HSI 梯度域的数据进行奇异值分

解，得到的奇异值曲线如图 1 中间四幅图所示，均呈明显的衰减趋势。说明梯度域也具有低秩性的特征。从

理论上来说，已知

rank ( AB ) ≤ min ( rank ( A )，rank ( B ) ) （5）

可以推导出

rank ( D ' (X ) ) ≤ rank (X ) （6）

所以，梯度域的秩小于等于原域的秩，因为原域具有低秩性，所以梯度域具有低秩性。因此需要保证梯

度域的低秩性。

2.2　LRHSSTV去噪模型

使用低秩 Tucker 分解可以有效地表达 HSI 的全局空间和光谱相关性。这里，HSI 原域的低秩特性由

Tucker 分解来表现。此外，基于上述分析，HSI 梯度域稀疏特性由 LRHSSTV 正则化来说明。同时，采用经

典的核范数来表现梯度域的低秩特性。将上述三部分有效结合起来，可以得到 LRHSSTV 去噪模型，具体

情况如图 1。数学形式可表示为

arg min
X，S，N

 X LRHSSTV + λ S 1 + β  N 2

F
+ τ  D '( )X

∗

s.t.   Y= X+ S+N
X= C× 1U 1 × 2U 2 × 3U 3，U T

i U i = I ( i = 1，2，3)
（7）

式中，C× 1U 1 × 2U 2 × 3U 3 表示 Tucker 分解，其中，C代表分解后的核心张量，U i 表示分解后的因子矩阵； ⋅
1

表示求取 l1 范数，即求各元素之和； ⋅ 2

F
表示求取 F-范数，即求各元素绝对值平方的开根；λ，β 和 τ 分别表示

正则化参数，用于平衡式中正则化项以达到最好的去噪效果。将模型式（7）中的参数 W 1，W 2，β 和 τ 取值为

0，模型可以退化为 LRTDGS 模型［26］。

2.3　模型求解

由于模型的非凸性，直接求解是非常困难的。本文采用 ADMM 的算法框架进行求解。为了计算方便，

引入了三个临时变量，分别为Q、H和M，改写后的问题可表示为

arg min
C，Ui，X，H，S，N，M

 W•H
2，1

+ λ S 1 + β  N 2

F
+ τ  M ∗

s.t.   Y= X+ S+N，X=Q，D '(Q )=H，H=M，

X= C× 1U 1 × 2U 2 × 3U 3，U T
i U i = I

（8）

式中，W= (W 1，W 2，W 3，W 4 )，0 < W i < 1，( i = 1，2，3，4 )；λ，β 和 τ 表示正则化参数，均为大于 0 的整数； ⋅
1

表 示 求 取 l1 范 数 ； ⋅ 2

F
代 表 求 取 F-范 数 ； ⋅

∗
为 求 取 核 范 数 ； W•H

2，1
= ∑

i = 1

m

∑
j = 1

n

W ( i，j )  H ( )i，j，：
2
；D '=
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(D vD b，D hD b，D v，D h)表示梯度算子。

将模型式（6）的约束优化问题转化成无约束优化问题，可得

Γ (X，S，N，Q，H，Γ 1，Γ 2，Γ 3，Γ 4)= W•H
2，1

+ λ S 1 + β  N 2

F
+ τ  M ∗ + Γ 1，Y- X- S-N +

Γ 2，X-Q + μ
2  Y- X- S-N 2

F
+ μ

2
 X-Q 2

F
+ Γ 3，D '( )Q -H + μ

2  D '( )Q -H 2

F
+

Γ 4，H-M + μ
2
 H-M 2

F
     s.t.   X= C× 1U 1 × 2U 2 × 3U 3，U T

i U i = I

（9）

式中，μ 表示罚参数；Γ i( i = 1，2，3，4)表示拉格朗日乘子；根据 ADMM 算法，式（7）可以分解成七个子问题分

别求解，具体如下：

1） 求解 C，U i，X；

arg min
U T

i U i = I
X= C× 1U 1 × 2U 2 × 3U 3

Γ 1，Y- X- S-N + μ
2  Y- X- S-N 2

F
+ Γ 2，X-Q + μ

2
 X-Q 2

F （10）

计算合并之后可得

arg min
U T

i U i = I

μ


C× 1U 1 × 2U 2 × 3U 3 - 1

2






( )Y- S-N+Q+ ( )Γ 1 - Γ 2

μ

2

F

（11）

通过使用经典的 HOOI 算法［36］，可以求出 C和U i( i = 1，2，3 )，最终求得

X= C× 1U 1 × 2U 2 × 3U 3 （12）

2） 求解Q；

Q= arg min
Q

Γ 2，X-Q + μ
2
 X-Q 2

F
+ Γ 3，D ' (Q )-H + μ

2  D ' (Q )-H 2

F
（13）

计算之后可得

( μI+ μ (D ') T (D ') )Q= μX+ μ (D ') T (H)+ Γ 2 - (D ') T (Γ 3) （14）

为了求解式（12），需要使用 FFT 矩阵［27］，最终得

Q= ifftn ( fftn ( )μX+ μ ( )D ' T ( )H + Γ 2 - ( )D ' T ( )Γ 3

μI+ μT z ) （15）

式中，T z = | fftn (D h) |
2
+ | fftn (D v) |

2
+ | fftn (D h ⋅D b) |

2
+ | fftn (D h ⋅D b) |

2
；fftn 表示快速傅里叶变化；相应地，

ifftn 表示快速傅里叶变换的逆变换。

3） 求解H；

H= arg min
H

 W•H
2，1

+ Γ 3，D ' (Q )-H + μ
2  D ' (Q )-H 2

F
+ Γ 4，H-M + μ

2
 H-M 2

F   （16）

计算之后，可得

H= arg min
H

 W•H
2，1

+ μ










 











H-
D ' (Q )+ Γ 3

μ
+M- Γ 4

μ
2

2

F

（17）

假定A= D '(Q )+ Γ 3

μ
+M- Γ 4

μ
，为求取H，可以计算得

H ( i，j，：)=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

 A ( )i，j，：
2
-

τW ( )i，j
μ

 A ( )i，j，：
2

A ( )i，j，：    if    
τW ( )i，j

μ
< A ( )i，j，：

2

                   0                                               otherwise

（18）
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式中，W ( i，j)= 1/ ( A ( )i，j，：
2
+ eps) .

4） 求解M；

M= arg min
M

τ  M ∗ + Γ 4，H-M + μ
2
 H-M 2

F
= arg min

M
τ  M ∗ + μ

2






 





M- ( )H+ Γ 4

μ

2

F

   （19）

根据文献［34］计算可得

M= SVT ( )H+ Γ 4

μ
，

τ
μ

（20）

5） 求解 S；

S= arg min
S

λ‖S‖ 1 + Γ 1，Y- X- S-N + μ
2  Y- S- X-N 2

F
= arg min

S

λ‖S‖ 1 +

μ
2






 





S- ( )Y- X-N+ Γ 1

μ

2

F

（21）

使用软阈值算子［35］计算可得

S=R λ
μ (Y- X-N+ Γ 1

μ ) （22）

式中，

RΔ ( y )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

y - Δ       if    y > 0
y + Δ       if    y < 0
0                     otherwise

（23）

6） 求解N；

N= arg min
N

β‖N‖ 2
F + Γ 1，Y- X- S-N + μ

2  Y- X- S-N 2

F
=

arg min
N

( β + μ
2 ) 





N- μ ( )Y- X- S + Γ 1

μ + 2β

2

F

（24）

计算可得

N= μ ( )Y- X- S + Γ 1

μ + 2β
（25）

7） 更新拉格朗日乘子

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Γ 1 = Γ 1 + μ ( )Y- X- S-N
Γ 2 = Γ 2 + μ ( )X-Q
Γ 3 = Γ 3 + μ ( )D '( )Q -H
Γ 4 = Γ 4 + μ ( )H-M

（26）

式中，参数 μ = min ( 1.5μ，10-5 )。
综上所述，LRHSSTV 模型的求解算法：首先，输入噪声 HISY，秩 [ r1，r2，r3 ]，停止条件 ε，正则化参数 λ，

β，τ 和参数 μ；初始化变量X，Q，H，M，S，N，Γ 1，Γ 2，Γ 3，Γ 4 。然后进入迭代循环，基于式（12）和式（15）分

别更新X和Q；基于式（18）和式（20）更新H和M；基于式（22）和式（25）更新 S和N；采用式（26）更新拉格

朗 日 乘 子 ；直 到 满 足 条 件
 X ( )k - X ( )k + 1 2

F

 Y 2

F

≤ ε 或 者 迭 代 到 最 大 循 环 次 数 跳 出 循 环 。 最 后 得 到 恢 复 后 的

HSIX。
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2.4　计算复杂度分析

本结综合分析了所提模型的计算复杂度，并给出了每迭代一次计算各个子问题的具体计算复杂度。假

设输入的 HSI 大小为 m × n × p，首先，利用 HOOI 算法求解子问题 C，U i 和X，主要包括 SVD 算法和张量矩

阵 乘 积 操 作 。 为 了 简 化 分 析 ，假 定 Tucker 秩 为 相 同 的 值 r，则 HOOI 算 法 的 总 体 计 算 复 杂 度 为 O (mnpr +

(m + n + p) r 4 + r 6)。  然后， 使用 FFT 算法求解子问题Q， 计算复杂度为 O (mnp log (mnp) )。此外，使用

软 阈 值 算 子 更 新 H 和 S，由 于 模 型 在 梯 度 域 对 HSI 做 了 四 个 方 向 的 梯 度 ，所 以 总 的 计 算 复 杂 度 为

O (5mnp)。  最后，求解M和N， 这里主要用到了 SVD 算法和点点乘积操作，计算复杂度为 O (5mnp)。综

上所述，求解本文模型用到的计算复杂度为 O (mnpr + (m + n + p) r 4 + r 6 + mnp log (mnp)+ 10mnp)。
3 实验与结果分析

对 LRHSSTV 方法进行仿真和真实 HSI 数据实验。为了更好地评价新方法的性能，本文将其与最新的

7 种 HSI 去噪方法（WNNM 方法［28］、LRMR 方法［29］、WSNM 方法［30］、LRTV 方法［31］、BM4D 方法［32］、TDL 方

法［33］、LRTDTV 方法［24］）进行比较。在接下来的实验中，这些对比方法所涉及的参数都是根据它们所在文

章提供的参数进行选择和调整。此外，为了便于数值计算和可视化，在恢复模型之前将各 HSI 波段的灰度

值归一化为［0，1］，去噪后的图像再复原到原始水平。另外，针对 HSI 的去噪效果，主要采用视觉效果和评

价指标相结合的方法进行对比说明。

3.1　模拟数据实验

首先，选择模拟的 HSIs 数据进行仿真实验。这些数据是依据 Indian Pines 数据集生成的，其大小为 145×
145×224。在 Indian Pines 数据中加入六种不同类型的噪声。具体情况如下：

1）在所有波段加入相同的高斯白噪声， 方差为 0.1。

2）基于 1），在波段 91 到 130 加入随机数量 3 到 10 的死线噪声，死线的宽度从 1 到 3 随机生成。

3）在所有波段加入相同的方差为 0.075 的高斯白噪声和百分比为 0.15 的脉冲噪声。

4）基于 3），在波段 91 到 130 加入随机数量 3 到 10 的死线噪声，死线的宽度从 1 到 3 随机生成。

5）在每个波段加入高斯白噪声， 噪声方差在 0 到 0.2 之间随机选择；同时，加入脉冲噪声，各个波段脉冲

噪声的强度在 0 到 0.2 之间随机选择；另外，在波段 91 到 130 加入随机数量 3 到 10 的死线噪声，死线的宽度从

1 到 3 随机生成。

6）基于 5），在波段 161 到 190 的范围内加入随机条噪声，条带数在 20 到 40 之间。

从视觉效果来看，图 2 和图 3 分别给出了噪声 1 情况下波段 50 和噪声 5 情况下波段 120 的去噪结果对比

图。为了更好地比较不同模型的去噪效果，将所选波段对比明显的同一区域用绿框进行标记，然后在红框

中进行放大。从图中可以看出 WNNM、LRMR、TDL、WSNM 对高斯噪声去除效果较弱，其中 TDL 去噪后

仍然存在残余的死线噪声和条带噪声，WNNM 和 WSNM 还残存有脉冲噪声。由于 WNNM 和 LRMR 是基

于矩阵操作的，在保持结构完整性上表现较弱，不能很好地处理细节。BM4D 可以达到较好的高斯噪声抑

制效果，但是对死线效果不大而且存在过度平滑的现象。LRTV 存在过度平滑的缺点，纹理信息丢失明显。

LRTDTV 去噪效果很好，性能明显优于其他方法，但是仍旧存在图像过度平滑现象，图像细节不能完整的

保留下来。从图中分析来看，提出的方法去噪效果最好，图像清晰而且结构和细节分明。LRHSSTV 方法

既考虑了空间维度也考虑了光谱维度，同时分析了高层之间的内在联系，比起单方向的方法保留了更多的

结构特征。同时也将噪声去除的很干净。综合来看，LRHSSTV 方法去噪效果最好。

从定量评价指标分析，引入了平均峰值信噪比（MPSNR）、平均结构相似度指数（MSSIM）和全局相对

误差（ERGAS）来具体说明。MPSNR 数值越大，MSSIM 数值越大，ERGAS 数值越小说明图像去噪效果越

好。表 1 展示了在不同噪声情况下不同方法去噪后上述三种图像质量指数（PQIs）的结果，最佳结果都用黑

色加粗标注出来了。从表中可以看出，LRHSSTV 方法表现最好。图 4 给出了所有方法模拟数据情况下各

波段的 PSNR 和 SSIM 值。可以看出，LRHSSTV 方法在几乎每个波段都可以获得比其他方法更高的 SSIM
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和 PSNR 值。综上所述，LRHSSTV 方法在 SSIM 和 PSNR 上都取得了最好的性能。

图  2　模拟数据噪声 1 情况下第 50 通道去噪结果

Fig. 2　Denoising results on band 50 of simulated data in noise case 1

图  3　模拟数据噪声 5 情况下第 120 通道去噪结果

Fig. 3　Denoising results on band 120 of simulated data in noise case 5

表 1　不同噪声情况下各种方法对模拟数据的定性评价结果

Table 1　Qualitative evaluation results of various methods on simulated data under different noise cases

Case

Case1

Level

G=0.1

Index

MPSNR/dB
MSSIM
ERGAS

Noise

20.002 7
0.3674

233.861 0

WNNM

32.693 3
0.852 0

55.655 3

LRMR

36.445 3
0.941 1

35.805 3

BM4D

38.743 6
0.976 3

28.040 5

TDL

38.15
0.966 4
30.52

WSNM

37.557 6
0.948 3

32.304 5

LRTV

38.787 6
0.986 3

27.474 5

LRTDTV

40.909 9
0.980 4

23.121 3

LRHSSTV

47.714 9

0.998 6

11.351 2
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3.2　真实数据实验

选用 HYDICE 数据集来证明新模型在实际应用中的有效性。这些真实的数据通常含有严重的污染，包

括条纹、死线、脉冲噪声、稀疏噪声、高斯噪声等。图 5 和图 6 分别展示了 7 种方法去噪前后波段 109 和波段

207 的结果。由于 TDL 方法去噪效果不明显，与真实噪声图像相差不大，所以在对比图中并未展示。从图

中 可 以 看 出 LRTV 方 法 由 于 过 度 平 滑 丢 失 了 大 量 的 结 构 信 息 ，所 以 去 噪 效 果 不 好 。 与 其 他 方 法 相 比 ，

BM4D 方法并没有完全去除死线，条带噪声也很明显。WNNM，LRMR，WSNM，LRTDTV 方法也不能有

效去除条带噪声。与它们相比，新方法在去除条带噪声上效果比较明显，同时，细节也保存的相对完整。除

了定性的视觉评价，本文也给出了去噪前后的均值剖面图来进行定量评价，如图 7，图 8。一般而言，均值剖

图  4　模拟数据情况下 8 种方法各波段的 PSNR 和 SSIM 值对比

Fig. 4　Comparison diagram of PSNR and SSIM values of each band in the case of simulated data

Case2

Case3

Case4

Case5

Case6

G=0.1
+ Deadline

G=0.75
P=0.15

G=0.75
P=0.15

+ Deadline

P+G

Random
+ Deadline

P+G

Random
+ Deadline

+ Stripe

MPSNR/dB
MSSIM
ERGAS

MPSNR/dB
MSSIM
ERGAS

MPSNR/dB
MSSIM
ERGAS

MPSNR/dB
MSSIM
ERGAS

MPSNR/dB
MSSIM
ERGAS

19.392 4
0.360 1

255.100 1

13.090 6
0.178 3

519.682 4

12.923 9
0.175 5 

529.5936

13.810 5
0.204 4

500.610 2

13.736 9
0.202 1

503.698 6

32.880 6
0.851 3

58.394 4

32.365 3
0.878 6

59.712 3

32.396 3
0.887 7

59.103 4

31.432 2
0.845 5

66.423 1

29.9873
0.843 1

82.433 2

35.575 6
0.919 1

38.844 4

36.403 3
0.934 5

36.046 6

35.767 7
0.931 6

39.990 5

33.725 4
0.895 1

50.161 3

33.425 6
0.891 8

52.624 3

35.105 3
0.939 1

110.403 9

28.596 6
0.840 1

90.298 3

27.026 3
0.817 3

128.111 3

27.947 3
0.820 1

120.954 7

27.539 3
0.806 0

126.285 7

33.228 9
0.874 3

111.356 6

27.504 5
0.907 6

102.085 5

26.546 7
0.846 5

120.545 3

24.345 7
0.593 1

157.757 5

23.345 6
0.558 3

174.287 9

36.171 5
0.941 2

43.897 6

38.146 4
0.955 1

29.523 7

36.637 5
0.948 8

46.317 8

35.027 9
0.928 5

51.334 5

33.886 6
0.926 1

53.294 6

38.048 8
0.982 8

49.101 2

39.533 7
0.986 6

35.025 4

38.744 7
0.982 6

55.346 3

36.543 3
0.974 2

72.525 7

36.357 5
0.973 6

72.056 3

40.545 6
0.988 5

23.547 1

41.080 9
0.991 0

21.883 3

40.725 6
0.990 6

22.908 1

38.835 5
0.985 9

28.663 4

38.636 5
0.985 2

29.823 3

46.610 4

0.991 8

12.621 8

46.428 9

0.997 9

13.834 7

45.442 5

0.997 8

14.560 8

43.567 2

0.996 9

18.339 4

43.151 9

0.996 6

19.716 9
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面图波动越小图像质量越高。图 7（a）和图 8（a）平均剖面波动剧烈，说明图像中存在严重的噪声。在各种去

噪模型恢复之后的均值剖面图中，LRTV 具有最光滑的轮廓。然而，LRTV 显然存在过度平滑的现象，丢失

了很多有用的信息。BM4D 中的线条仍然波动较大，去噪效果不明显。其余方法均能有效去除噪声，但图

像中仍存在局部噪声。相对而言，LRHSSTV 的轮廓是最光滑的，说明其不但能够有效去除噪声，而且保留

了更多的细节信息。

图  5　真实数据第 109 通道去噪结果

Fig. 5　Denoising results on band 109 of real-word data

图  6　真实数据第 207 通道去噪结果

Fig. 6　Denoising results on band 207 of real-word data
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4 参数分析

模型中有三个正则化参数，分别为 τ，λ 和 β。首先将 τ 固定为 1；对于 Frobenius 项正则化参数 β，一般将

其设置为高斯噪声方差的倒数，通过实验分析这里将其设置为 10 000；稀疏项正则化参数 λ 设置为 7。

使用 Tucker 低秩张量分解来表示 HSI 的低秩先验。因此，需要给出估计秩 [ r1，r2，r3 ]。通常情况下前两

项为空间对应长度的 80%。图 9 展示了新方法在不同 r3 值下的 MPSNR 值和 MSSIM 值。可以很容易地观

察到，MPSNR 值和 MSSIM 值随着 r3 值的增大先增大后减小。因此，实验选取峰值时的 r3 值。

图 10 出 了 新 方 法 随 着 迭 代 次 数 的 增 多 MPSNR 值 和 MSSIM 值 的 变 化 。 实 验 发 现 经 过 多 次 迭 代 后 ，

MPSNR 值和 MSSIM 值都趋于稳定，体现了算法的收敛性。

图  7　HYDICE 数据第 109 通道去噪前后竖直均值剖面图

Fig. 7　Band 109 of HYDICE dataset vertical mean profile before and after denoising via different methods

图  8　HYDICE 数据第 207 通道去噪前后竖直均值剖面图

Fig. 8　Band 207 of HYDICE dataset vertical mean profile before and after denoising via different methods
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5 结论

本文从 HSI 的稀疏和低秩先验两方面来研究 HSI 去噪问题。引入了高阶梯度，充分挖掘了高阶差分各

方向之间的内在联系，提出了加权的
 

1,2 范数来探索梯度域稀疏。同时利用核范数最小化和张量 Tucker 分

解来探索高光谱图像在梯度域和原域上的低秩特征。通过对先验信息进行约束，模型更全面地挖掘了 HSI
的特征。此外，采用 ADMM 算法对所提模型进行求解。通过仿真和真实数据实验，证明了新方法在实际应

用上的可用性和优越性。与其他方法相比，在 Indian Pines 数据集上本文模型复原结果的平均峰值信噪比提

高了 5.35 dB，平均结构性相似指标提高了 0.009。从去噪结果来看，本文模型使去噪图像在保持主体信息的

同时，保留了更多的图像纹理细节。未来，将进一步优化模型，研究 HSI 在原域和梯度域中的更多特征，增

强其在真实场景中去除更复杂噪声的能力。
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Hyperspectral Image Denoising Based on Hybrid Space-spectral Total 
Variation and Double Domain Low-rank Constraint

ZHANG Pengdan， NING Jifeng
（College of Information Engineering， Northwest Agriculture & Forestry  University， Yangling， 

Shaanxi 712100， China）

Abstract： In recent years， with the rapid development of remote sensing technology， Hyperspectral Images 
（HSI） have attracted more and more attention. Compared with full color and multi-spectrum remote 
sensing， hyperspectral remote sensing has higher spectral resolution， which greatly improves the 
recognition ability of surface coverage and the accuracy and reliability of ground object analysis. With the 
continuous updating of sensors， people can obtain remote sensing images of different space resolution and 
spectral resolution on different aviation and aerospace remote sensing platforms. Compared with previous 
remote sensing technology， hyperspectral remote sensing has the characteristics of combining maps and a 
series of bands from visible light to infrared and even thermal infrared. Especially in the case of weak 
information on the ground， hyperspectralremote sensing has the advantages of identifying weak information 
and quantitative detection. The development of hyperspectral remote sensing technology to meet the needs 
of military and civilian technology is very necessary and practical to carry out research in this field. HSI 
consists of different intensities， which represents the radiation points of hundreds of discrete wave bands 
captured by the sensor. Compared with traditional images， HSI helps to provide more reliable expressions 
for real scenes， so it is often better in various computer visual tasks， such as classification， super 
resolution， compression perception， mineral exploration， etc. However， under actual situation， HSI is 
always seriously affected by noise. These noises are usually caused by sensor sensitivity， photon effects， 
light conditions， and calibration errors. Therefore， HSI denoising is a key problem， and solving this 
problem can greatly improve the performance of subsequent HSI processing tasks， which is an important 
and challenging research topic. Around this topic， many experts have proposed various noise models and 
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achieved good results. By studying the existing noise models and analysis of the characteristics of HSI， a 
new HSI denoising model is established in this paper. Compared with the previous models， the ability to 
remove mixed noise and retain image details has been strengthened. By analyzing the structural 
characteristics of HSI， a HSI denoising model based on tensor low-rank decomposition， mixed space-
spectral gradient domain low-rank decomposition and group sparse prior is proposed in this study. Firstly， 
the high-order gradient is introduced to fully explore the intrinsic contact between the high-order 
differential direction. The HSI is converted from the original domain to the gradient domain by using 1st 
and 2nd gradient operators， and the weighted 

 

1,2  norm is established on the mixed gradient tension to 
explore the gradient group sparse prior of the HSI. Secondly， the low-rank priori of HSI is explored in both 
gradient domain and the original domain. The low-rank property of the gradient domain is proved by the 
low-rank theory of transform domain， and it is constrained by the minimization of nuclear norm. The 
classical tensor Tucker decomposition method is then used to ensure the low-rank prior to the original 
domain of HSI. The new model makes full use of the prior information of HSI， effectively removes the 
mixed noise， and greatly improves the performance of subsequent HSI processing tasks. This technique is 
of great practical significance to meet military and civilian needs. Finally， through a lot of experiments on 
simulated datasets and real datasets， the superiority of the new model in the field of hyperspectral image 
denoising is proved. Compared with the suboptimal model， the average peak signal to noise ratio and the 
average structural similarity index of the proposed model are improved by 5.35 dB and 0.009 respectively.
Key words： Image processing； Hybrid spatial-spectral total variation； Alternating direction method of 
multiplier； Tucker decomposition； Mixed noise
OCIS Codes：  100.4145；  100.6890； 100.3020
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