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摘 要院 提出了一种能够良好地保持高光谱遥感图像细节特征的噪声去除方法。该方法首先利用噪

声调整的主成分分析(NAPCA)进行特征提取，再利用复小波变换(CWT)对 NAPCA 变换后的低能量

成分进行去噪处理。对此低能量成分的每个波段利用二维复小波去噪，此时复小波系数采用

BivaShrink 函数进行收缩。然后对低能量成分的每条光谱进行一维复小波变换，利用邻域阈值函数进

行小波系数的收缩。对 AVIRIS 图像贾斯珀桥、月亮湖和盆地进行的仿真实验表明：该方法去噪后的

信噪比与 HSSNR 相比提高了 4.3~7.8 dB，与 PCABS 相比提高了 0.8~0.9 dB，验证了该算法的可行性。

真实数据 OMIS 图像的实验结果验证了该方法的有效性和适用性。
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Denoising of hyperspectral remote sensing imagery using NAPCA
and complex wavelet transform
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Abstract: A new denoising algorithm was proposed to keep the fine features of hyperspectral remote
sensing imagery effectively. Firstly, the noise鄄adjust principal components analysis (NAPCA) was
performed on the hyperspectral datacube. Then output channels of the low鄄energy NAPCA were
transformed into the wavelet domain by 2-D complex wavelet transform(CWT). The BivaShrink function
was used to shrink the wavelet coefficients. And then 1-D CWT denoising method was used to remove
the noise of the each spectrum of the low鄄energy NAPCA datacube. The AVIRIS images Jasper Ridge,
Lunar Lake and Low Altitude were used for the simulated experiment. Compared with the HSSNR and
the PCABS, the signal鄄to鄄noise ratio (SNR) is improved by 4.3-7.8 dB and 0.8-0.9 dB via the proposed
method in this paper, which shows that the proposed method is feasible. It is shown that the proposed
method is correctable and available according to the experimental results of the real datacube OMIS.
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0 引 言

高光谱遥感图像可以看成是一维光谱信息和

二维空间信息组成的三维数据块遥 随着高光谱遥感

图像技术的迅速发展袁 高光谱遥感图像能够更全

面尧更准确地描述地物特征袁广泛应用于许多领域袁
如农业尧工业尧地质勘探尧环境监测尧军事侦查等遥 太

阳光照射地面袁 经过反射穿过大气到达传感器袁太
阳光在大气中发生散射袁高光谱图像的电磁波散射

传播途径受到一些复杂因素的影响袁会引入大量的

噪声袁对图像分析带来很多不利影响袁因此研究高

光谱遥感图像的噪声去除方法非常必要 [1]遥目前袁高
光谱图像去噪算法主要分为三类院在频谱域的噪声

去除袁 如 Green 等提出的最大噪声分数 (MNF)[2]袁
MNF 是高光谱图像常用的去噪方法袁 利用信噪比

作为指标袁 得到理论上比较完备的成分分解方法遥
但该方法的主要缺点是去噪的同时对光谱的峰(比
较尖的地方)影响较大袁容易破坏光谱曲线特性曰在
空间域的噪声去除袁 如 Donoho 和 Johnstone 提出的

小波系数收缩方法 [3]袁按波段进行噪声去除时袁容易

产生野过扼杀冶现象袁破坏图像细节特征曰以及频谱

域和空间域结合的噪声去除方法遥 在这三类方法

中袁 频谱域和空间域去噪结合的方法去噪效果更

好遥 Arkinson 等人提出了一种在空间域利用小波变

换和在频谱域利用傅里叶变换的去 噪方法 [4]遥
Othman 和 Qian 提出了在导数域内空间-谱间混合

(HSSNR)的小波系数收缩的去噪方法 [5]遥 但从本质

上袁并没有改变空间域和频谱域分别去噪袁这种方

式容易破坏图像的细节光谱曲线特性遥 为了克服去

噪方法在去噪过程中损害图像的细节特征的缺点袁
常威威等人提出基于 Contourlet 变换和主成分分析

(PCA) 的高光谱遥感图像去噪方法 [6]袁 充分利用

Contourlet 变换良好的稀疏特性和 PCA 在高维数据

处理中的高效性袁取得了较好的去噪结果遥 吴一全

和吴超提出结合具有平移不变性及一定冗余性的

非下采样 Contourlet 变换(NSCT)和具有非线性信号

处理能力的核主成分分析(KPCA)[7]遥 李婷等人则将

经典的二维图像全变差去噪模型推广到三维形式[8]袁
充分利用了原始数据空间域及频谱域的有效信息遥
依据双正则项及双调整参数构造目标函数袁并采用

迭代方法对其进行优化和求解袁使得空间域和频谱

域的噪声可以同时很好地被去除遥 Chen 和 Qian 提

出了利用 PCA 进行数据降维袁 保持能量高的主成

分袁对能量低的主成分进行空间域和频谱域相结合

的三维降噪处理 [9]遥 该方法简写为 PCABS遥 为了能

够更好地提取图像特征袁 克服 PCA 变换主成分分

散的问题袁文中利用了 NAPCA 变换袁该变换根据图

像质量排列主成分 [10]袁即主成分按信噪比由大到小

依次排列遥
对于特征提取后的去噪处理袁 综合考虑内存消

耗和计算时间袁 文中采用了复小波变换 (CWT)和
BivaShrink 函数遥
1 噪声调整的主成分分析

PCA 变换是基于信息量的一种正交变换袁 该变

换主要是采用线性投影的方法将数据投影到新的坐

标空间袁从而使新的成分按信息量分布袁然而信息量

大的主成分信噪比不一定高袁 当某个信息量大的主

成分包含的噪声的方差大于信号的方差时袁 会导致

主成分分量的图像质量很差袁 若去噪时作为保留波

段将影响去噪结果遥 NAPCA 变换作为 PCA 变换的

一种改进袁特征的提取更有效袁使得其变换后的主成

分能充分保留图像信息袁同时抑制噪声遥 NAPCA 变

换基本原理是院首先进行噪声白化处理袁使得噪声协

方差矩阵为单位矩阵曰再进行主成分分析遥
这里假设 X=(x1袁x2袁噎袁xp)T 是 p伊Q 维矩阵袁行向

量组的均值向量 E(X)=0袁协方差矩阵移=D(X)袁当均

值不为 0 时袁可以通过 Y=X-E(X)将行向量组的均值

向量变为 0袁且 D(Y)=D(X)=移遥 假设 X=S+N袁其中 S
和 N 指 X 中的信号和噪声袁且 S 和 N 不相关袁则有

移=移S+移N袁移S 和移N 分别为 S 和 N 的协方差矩阵遥
在这里采用多元线性回归得到的残差图像对噪声协

方差矩阵移N 进行估计遥
NAPCA 实现过程主要包括七个步骤袁第(3)~(6)

步是噪声白化处理袁 也是 NAPCA 对 PCA 改进的地

方袁 使得噪声协方差矩阵移N 变为单位矩阵袁 从而

NAPCA 具备了 PCA 所没有的两个优点袁 即不受数

值变化影响和主成分按信噪比由大到小排列袁 对特

征提取有更好的结果袁 有利于去噪过程中细节的保

持和噪声的去除遥 七个步骤如下院
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(1) 图像向量化院含有 p 个波段的高光谱遥感图

像可表示为 X=(x1袁x2袁噎袁xp)T袁其中 xi 为一个 Q 元列

向量袁这里 Q=m伊n袁即将一幅 m 行 n 列大小的图像

按列排列成一个 Q 元列向量遥
(2) 向量中心化院将向量组中的所有向量减去向

量组的均值向量袁即 Y=X-E(X)遥
(3) 计算移N 的特征向量矩阵 E 和特征值对角

矩阵 N袁其中 ET移NE= N曰
(4) 构造矩阵 F=E -1/2

N 袁从而 FT移NF=I袁FTF -1
N 袁

这里要求 N 存在逆矩阵袁即要求移N 非奇异袁正定曰
(5) 噪声白化院利用矩阵 F 对总协方差矩阵移

进行变换袁得到噪声调整后的总协方差矩阵移adj袁即
FT移NF=移adj曰

(6) 计算协方差矩阵移adj 的特征向量矩阵 G袁使
得 GT移adjG= adj袁且 GTG=I袁其中 adj 为特征向量矩阵

G 对应的特征值对角矩阵曰
(7) 进行 NAPCA 变换袁Z=ATY袁 其中 NAPCA 变

换矩阵 A 满足 A=FG遥
2 复小波变换

因传统小波有良好的时频局部特性袁使得它具有

非常有效的算法和稀疏表示袁已经成为信号处理领域

强有力的工具袁但是袁仍存在一些缺陷袁如不具有平移

不变性尧方向能力表示弱尧易产生混叠尧不能提供相位

信息等遥 因此传统小波在图像处理特别是图像降噪

中袁重建图像在边缘处常常出现野振铃冶等失真袁使得

重建图像视觉效果较差袁阻碍其后续的应用遥
通过考虑不具有小波这些问题的 Fourier 变换袁

得到复数值的尺度函数和小波袁从而获得 CWT[11-12]遥
实质上袁复小波是传统小波的一种扩展遥相对于传统

小波袁 复小波不仅保持了传统实离散小波变换良好

的时频局部化的分析能力袁 而且具有近似的平移不

变性袁良好的方向分析能力袁有限的数据冗余度以及

满足完全重构条件等优点遥 这就意味着复小波系数

的幅值能够精确表示空间尧尺度尧方向上的某一特定

位置的频谱能量遥 同时复小波变换也克服了混叠和

振荡现象遥 因此复小波在图像处理中尤其在图像去

噪方面取得了良好的效果遥
复小波能够更好地应用于图像去噪的另一重要

原因是复小波域内的尺度间和尺度内邻域系数的相

关性更强袁 因此在复小波域用于基于系数统计模型

的去噪算法比在实数小波域内更有效遥 因此文中选

取复小波作为去噪的工具遥
3 BivaShrink函数

BivaShrink 函数是由 Sendur 和 Selesinck 提出来

的遥 它是一种高效的和低复杂度的小波系数收缩方

法袁充分利用了小波系数之间的统计依赖性[13]遥
在小波域中袁 定义 y1= 1+n1 和 y2= 2+n2袁y1 和 y2

是含噪信号系数袁 1 和 2 是纯净信号系数袁 2 是 1

的父小波系数袁n1 和 n2 是噪声系数遥 BivaShrink 函数

公式如下院

1=y1窑
y2
1 +y

2
2姨 - 姨

猿
圆
n蓸 蔀

+

y2
1 +y

2
2姨 (1)

式中院(x)+=max(x袁0)曰噪声方差 n=Median(y1i)/0.674 5曰
{y1i}是最高频小波系数遥

= 1
M x1i沂S

移y2
1i -

圆
n蓸 蔀

+姨 (2)

式中院M 是邻域 S 所包含像素点的数量遥 综合考虑计

算量和精度要求袁邻域 S 的大小选取为 7伊7遥
值得说明的是对于复小波系数袁 实部和虚部分开

来看并不是位移不变袁但是它们的幅值是位移不变的遥
因此 BivaShrink 函数应当用于复小波系数的幅值遥
4 NAPCA和 CWT用于高光谱图像去噪

算法流程如图1 所示遥

图 1 文中去噪算法的流程图

Fig.1 Block diagram of proposed method in this paper

(1) 利用噪声调整的主成分分析进行高光谱图

像数据(假定共有 B 个波段)降维袁得到含有大多数

能量的少数波段(假定共有 l 个波段)和含有少部分

能量的 B-l 个波段曰
(2) 对含有少部分能量的 B-l 个波段进行二维

空间去噪袁即按波段进行二维 CWT袁并利用 BivaShrink
函数对小波系数收缩袁再进行二维 CWT 逆变换曰
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(3) 对含有少部分能量的数据块的每条光谱进

行一维 CWT 变换袁并用邻域阈值方法进行小波系数

收缩袁再进行一维 CWT 逆变换曰
(4) 利用保留的前 l 个波段和重新得到的 B-l

个波段重构高光谱图像数据袁获得去噪图像遥
第 3 步提到的邻域阈值方法[9]如下院

d赞 j,k=dj,k
1- thr2

S2
j ,k

蓸 蔀 (3)

式中院d赞 j,k 为第 j 个尺度的第 k 个小波系数 dj,k 收缩后

的值遥 S2
j ,k =(|dj,k-1|2+|dj,k|2+|dj,k+1|2)/3袁thr= 2

圆
n logn姨 是

全局阈值袁n 为所用邻域窗口尺寸大小袁即在文中n=3遥
同时噪声方差 n=Median(|d1k | )/0.674 5袁{d1k}是最高

频小波系数遥
保留前 l 个波段不被处理袁 仅对后面的 B-l 个

波段去除噪声袁这是由于经 PCA 和 NAPCA 变换后袁
前 l 个波段含有大多数能量袁 不进行去噪处理是为

了使得图像细节特征得以保持袁 即防止图像细节特

征被误认为噪声而去除袁 而后 B-l 个波段经过主成

分提取后以噪声为主遥 文中将给出一种 l 的选取规

则遥这样处理不仅高效地去除了大量的噪声袁而且防

止一些细节特征在去噪过程中被误认为是噪声而去

除遥 又因 NAPCA 是一种完全重构的变换袁并不会引

入误差袁使得去噪结果得到保持遥
参考文献中算法 PCABS 是通过肉眼观察主成

分袁判断噪声污染程度来选取 l袁而在文中给出了一

种规则量化选取 l遥 该规则是主成分分析过程中协

方差矩阵的特征值{ i}
B
i=1 按照由大到小排列袁依次

计算第 k 个特征值所占剩余特征值的比例 Tk袁即 Tk= k/

移B
i=1 i(1臆k臆B)袁当第 k 个特征值满足 Tk逸0.2袁Tk+1约

0.2 时袁此时 l=k遥
文中提出的 NAPCA 得到的主成分不同于PCA袁

因此文中算法中 NAPCA 的 l 选取规则也不同于

PCA袁要分两步进行确定遥 NAPCA 变换中噪声调整

后的总协方差矩阵的特征值{ adj
i } B

i=1 按照由大到小

排列袁 首先依次计算第 k 个特征值所占剩余特征值

的比例 T adj
k 袁即 T adj

k =
adj
k /移B

i=k
adj
i (1臆k臆B)袁k1 取最

后一个满足 Tk 1
逸0.7 特征值的编号袁 若 Tk1 +1 约0.4 则

停止袁l 选取 k1-1曰否则从 k1+1 开始同时计算 t1j =
adj
j /

B

i=k1+1
移 adj

i 和 t2j =
j

i=k1+1
移 adj

i /
B

i=k1+1
移 adj

i (k1约j约B)袁则有 t1j 是随着 j

增大而减小袁t2j 随着 j增大而增大袁当计算第 k2 步t1k1 +k2
逸

0.01袁t1k1 +k2 +1 约0.01 或 t2k1 +k2
逸0.9 时袁停止计算袁l 取 k1+

k2遥 为了防止选取程序停止条件不满足时袁使得 l 的
选取过大袁可以为 l 设定上限遥 这里的比例阈值 0.2尧
0.7尧0.4尧0.01尧0.9 是根据经验获得的遥
5 实 验

仿真实验采用由 JPL袁NASA 提供的 AVIRIS 图

像 Jasper Ridge, Lunar Lake 和 Low Altitude遥 截取图

像大小为 256伊256伊224(行(M)伊列(N)波段(B))遥 图 2
是纯净数据的第 80 波段图像遥

(a) 贾斯珀桥 (b) 月亮湖

(a) Jasper ridge (b) Lunar Lake

(c) 盆地

(c) Low altitude

图 2 第 80 波段的图像

Fig.2 Band #80 of image

衡量图像质量的一个重要参数是信噪比(SNR)遥
在文中袁信噪比定义如下院

SNR=10log10(PX/PN) (4)

式中院PX 为纯净信号 xk
i , j 的能量曰PN 为含有噪声的信

号x軇k
i ,j中的噪声能量袁即

330



第 1 期

SNR=10log10

移M ,N ,B

i=1,j=1,k=1
|xk

i , j |2

移M,N ,B

i=1,j=1,k=1
|x軇k

i , j -x
k
i , j |2

晌

尚

上上上上上上上上上上

裳

捎

梢梢梢梢梢梢梢梢梢梢

(5)

噪声模型是依据参考文献[5袁9]袁利用高斯白噪

声对图像进行加噪遥 不同于传统的对整个数据块采

用固定方差的加性噪声模型袁 文中采用的噪声模型

中噪声方差正比于每个波段的平均幅值袁 但每个波

段噪声仍是加性噪声遥 文中算法分别与 HSSNR 和

PCABS 进行了比较遥 根据文中提出的波段选取规则袁
算法 PCABS 对贾斯珀桥尧月亮湖和盆地的 l 选取分别

为 3尧1尧3袁而文中算法则是 10尧2尧9遥
表 1 列出了实验结果袁通过对比分析袁三种方法

都有效地提高了高光谱图像的信噪比袁 但文中算法

得到的结果更好遥 与 HSSNR 相比袁PCABS 和文中算

法获得了更高的信噪比袁这是因为 PCABS 和文中算

法能够根据图像统计特性对图像细节特征提取遥 而

HSSNR 在去噪过程中袁首先利用频谱导数域提升噪

声级袁 然后利用缺少方向性信息的实数小波变换对

空间进行降噪处理后再进行谱间去噪袁 当进行图像

细节轮廓处理和平滑光谱曲线时袁 使得很多图像细

节特征和光谱峰值被误认为噪声进行去除 遥 与

PCABS 相比袁 文中算法获得更高信噪比袁 是因为

NAPCA 能够更好地对图像进行特征提取遥 相对于

PCA 变换后的主成分袁NAPCA 的主成分能量更加集

中遥并且信噪比相对于信号方差更能反映图像质量袁
因此对数据块进行 PCA 或 NAPCA 变换后保留的主

成分所包含的信号能量和噪声能量有很大不同遥
PCA 变换噪声的能量没有得到有效的抑制袁 使得某

些主成分的噪声能量甚至大于信号能量遥 而 NAPCA
的主成分按信噪比排列袁其主成分更加纯净遥
表 1 HSSNR, PCABS 和文中算法 AVIRIS 图像的

SNR 比较结果(单位院dB)
Tab.1 SNR of AVIRIS images by HSSNR, PCABS

and proposed algorithm(Units: dB)

高光谱遥感图像的特性决定了光谱去噪的必要

性遥 因为高光谱遥感图像也可看作是若干光谱曲线

的集合遥 而空间去噪并没有使得频谱域的噪声得到

充分去除袁 因此利用光谱特性进一步进行光谱去噪

以获得更好的去噪结果遥 表 2 列出了文中算法有无

光谱去噪的 SNR 对比结果袁从结果可以看出袁一维

光谱去噪是有必要的遥
表 2 无一维光谱去噪和有一维光谱去噪的文中算法

AVIRIS 图像的 SNR 比较结果(单位:dB)
Tab.2 SNR of AVIRIS images by proposed

algorithm without 1-D spectral denoising
and proposed method with 1-D spectral
denoising (Units: dB)

文中算法的实现是通过 Matlab7.8 编程实现的袁
在系统为 Windows XP SP3尧 硬件为 Dual鄄Core CPU
E5400@2.7GHz尧1G内存下运行遥 表 3列出了HSSNR袁
PCABS 和文中算法运算时间的比较结果遥 文中算

法运算时间要长于 HSSNR袁PCABS遥 在计算时间

上袁并不占有优势遥与去噪结果相结合来看袁文中算

法可以看成是用时间换取了信噪比的提高遥但这种

置换是有意义的袁信噪比的提高有利于高光谱遥感

图像的应用遥
表 3 HSSNR尧PCABS 和文中算法 AVIRIS 图像的

运算时间的比较结果(单位院s)
Tab.3 Computational time of AVIRIS images

by HSSNR, PCABS and proposed
algorithm(Units: s)

Jasper ridge

Original SNR 27.781 5

HSSNR 33.724 5

Lunar lake

27.781 5

34.499 7

Low altitude

27.781 5

33.006 4

PCABS 38.046 6 41.541 8 36.536 1

Algorithm in
paper 38.863 5 42.391 5 37.384 7

Jasper ridge

Original SNR 27.781 5

Without one鄄
dimensional
spectrum
denoising

38.699 2

Lunar lake

27.781 5

41.819 3

Low altitude

27.781 5

37.297 3

With one鄄
dimensional

spectra
denoising

38.863 5 42.391 5 37.384 7

Jasper ridge
HSSNR 161.98
PCABS 180.74

Lunar lake
154.01
183.58

Low altitude
161.68
185.48

Algorithm in
paper 356.49 362.96 358.75
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为了验证文中算法的有效性和适用性袁 选取实

用型模块化成像光谱仪(OMIS)数据进行真实数据实

验遥OMIS 是中国科学院上海技术物理研究所研制的

新型航空遥感仪器遥 它在可见光/近红外/短波红外/热
红外 0.46耀12.15 滋m 的波长范围内设置了 128 个光

谱波段[14]遥 原始图像大小为 512伊536袁截取其中 256伊

256 的部分进行实验袁其多数波段受到了不同程度的

噪声干扰袁 主要是条纹噪声和随机噪声干扰 [6]遥
PCABS 根据提出的规则选取的主成分数量为 l=5袁
文中算法根据规则选取的主成分数量为 l=9遥图 3 分

别为第 30袁第 60 和第 90 波段去噪前后的图像袁而
图 4 分别为原始图像和相应算法所得去除噪声图像

(a1) Band #30 (b1) HSSNR (c1) PCABS (d1) Proposed method

(a2) Band #60 (b2) HSSNR (c2) PCABS (d2) Proposed method

(a3) Band #90 (b3) HSSNR (c3) PCABS (d3) Proposed method

图 3 去噪前后第 30袁第 60 和第 90 波段图像

Fig.3 Band #30, #60 and #90 of the OMIS datacube before and after denoising

(a1) Band #30 (b1) HSSNR (c1) PCABS (d1) Proposed method
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(a2) Band #60 (b2) HSSNR (c2) PCABS (d2) Proposed method

(a3) Band #90 (b3) HSSNR (c3) PCABS (d3) Proposed method
图 4 去噪前后第 30袁第 60 和第 90 波段图像与原图像的差别

Fig.4 Difference of OMIS datacube before and after denoising for band #30, #60 and #90

之差袁 其差值图像被认为是通过算法移除的噪声图

像遥由这两幅图可知第 30 波段噪声污染程度十分微

小袁肉眼很难分辨袁第 60 波段主要受到条带噪声污

染袁附加少量的随机噪声污染袁而第 90 波段则主要

受到随机噪声污染袁附加少量的条带噪声遥通过这三

个波段去噪结果的比较袁从图 4 中的(b)和(c)可以看

到原图像的部分边缘和轮廓袁 说明这些去噪算法在

去噪的同时袁损失了原图的细节信息袁而文中算法这

种现象不明显遥因此对于这三种算法袁文中算法更好

的保持了图像地纹理细节特征遥
6 结 论

传统的去噪方法进行去噪的同时袁 破坏了图像

细节特征遥 文中通过结合 NAPCA 和 CWT 的方法袁
在去噪处理的过程中袁 能更好地保持图像的细节特

征遥 通过仿真实验袁与其他方法对比表明院文中算法

能够有效地移除噪声袁提高图像信噪比遥通过真实数

据实验表明了文中算法的有效性和适用性袁 能够很

好地去除图像的点状噪声和条带噪声遥 文中是从

SNR 的角度判别高光谱遥感图像的去噪效果袁 而如

何从实际应用的角度进行判别是值得在未来的工作

中探讨和研究的袁如分类精度尧目标识别准确度遥
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