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基于群稀疏正则化的高光谱图像去噪

姜摇 斌,叶摇 军
(南京邮电大学 理学院,江苏 南京 210023)

摘摇 要:高光谱图像(HSI)具有良好的光谱识别能力,但在采集过程中易受到混合噪声的污染,严重影响了后续任务的精

度,因此 HSI 去噪是重要的预处理过程。 针对现有去噪方法对空间-光谱先验信息利用不足、条纹噪声建模不合理的问

题,提出一种新的基于群稀疏正则化的高光谱图像去噪算法。 该算法将干净 HSI 的空间-光谱低秩特性和各波段上条纹

噪声的低秩结构融入一个新框架,实现了干净 HSI 与高强度结构化条纹噪声的分离;同时为了有效保持图像的边缘信息,
在去噪模型中引入新的群稀疏正则化,即基于 L2,1 范数的增强型三维全变分正则化(enhanced 3D total variation,E3DTV),
充分挖掘 HSI 差分图像的稀疏先验信息,进一步提升了图像的分段平滑性。 采用交替方向乘子法对变量优化求解,在仿

真和真实数据集上进行数值实验表明,所提模型具有更好的去噪和去条纹性能,在视觉效果和定量评价结果上都明显优

于其他对比算法。
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Hyperspectral Image Denoising Based on Group Sparse Regularization

JIANG Bin,YE Jun
(School of Science,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:Hyperspectral image (HSI) has good spectral recognition ability,but it is easily polluted by mixed noise during the acquisition
process,which seriously affects the accuracy of subsequent tasks,so HSI denoising is an important preprocessing process. Aiming at the
problems of insufficient utilization of spatial-spectral prior information and unreasonable modeling of stripe noise in existing denoising
methods,a new hyperspectral image denoising algorithm based on group sparse regularization is proposed. The algorithm integrates the
spatial-spectral low-rank characteristics of clean HSI and the low-rank structure of stripe noise in each band into a new framework,and
realizes the separation of clean HSI and high-intensity structured stripe noise; at the same time,in order to effectively maintain the edge
information of the image,a new group sparse regularization is introduced into the denoising model,that is,enhanced 3D total variation
(E3DTV) based on the L2,1 norm,which can fully explore the sparse prior information of HSI difference images. Alternate direction mul鄄
tiplier method is used to optimize the solution of variables. Numerical experiments on simulation and real data sets show that the proposed
model has better performance in denoising and destriping,and its visual effect and quantitative evaluation results are significantly better
than that of other comparison algorithms.
Key words:hyperspectral images;images denoising;group sparse regularization;low-rank constraint;stripe noise

0摇 引摇 言
高光谱图像(hyperspectral image,HSI)在遥感通

信领域占有重要的地位,包含数十至数百个对目标区

域连续的窄波段成像结果[1]。 因含有丰富的光谱信息

和全面的空间信息,HSI 在食品安全、质量控制、工业

等领域有着十分广泛的应用[2]。 但图像在采集过程中

会受到各类噪声的污染,如高斯、椒盐、条纹噪声等,使

得图像质量严重退化[3]。 被混合噪声污染的 HSI 视觉

效果下降,将丢失大量有用的信息,对后续应用造成非

常严重的影响,因此对 HSI 进行去噪算法的研究是后

续步骤实施的前提[4]。
迄今为止,许多不同的去噪方法被提出用于恢复

高光谱图像。 传统方法是将 HSI 看作许多二维灰度图

像的叠加,对每个波段的图像单独去噪,代表方法有块
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匹配三维滤波算法[5]、K-SVD 算法[6] 等,然而这些方

法忽略了不同光谱波段之间的强相关性,容易造成

HSI 中的光谱特征失真。 此外,将 HSI 空间低秩性和

光谱低秩性相结合的方法也取得了显著的发展。 低秩

矩阵恢复方法( low-rank matrix recovery,LRMR) [7]将

张量结构的 HSI 数据沿光谱维转化为 Casorati 矩阵,
再对其施加低秩约束进行去噪。 但是 LRMR 方法忽

略了条纹噪声的低秩结构,对于条纹噪声去除效果不

佳,因此有必要在 HSI 的去噪过程中单独考虑条纹的

独特低秩性质。
除了全局低秩性外,局部平滑性是 HSI 的另一个

重要性质。 全变分( total variation,TV) [8] 作为平滑保

留的一种有效方法,通过最小化相邻像素之间的差值

来实现图像去噪,如全变分正则化低秩矩阵分解方法

( total - variation - regularized low - rank matrix
factorization,LRTV) [9]、增强型三维全变分正则化方

法(enhanced 3D total variation,E3DTV) [10]。 虽然这两

种基于 TV 的方法能够保持图像边缘信息,但是在去

除强烈混合噪声时图像空谱维的平滑性降低。 针对此

缺陷,文献[11]在低秩张量分解的框架下分别探索

HSI 空间因子的群稀疏性和光谱因子的连续性,提高

了 HSI 的整体平滑性。 然而,上述方法仅针对空间维

的群稀疏性进行恢复,没有利用光谱维的平滑性。
为了充分利用 HSI 的内在先验信息并减少混合噪

声产生的影响,提出新的基于群稀疏正则化的高光谱

图像去噪算法。 一方面,针对条纹噪声的独特低秩性

质将其单独建模,提升结构化条纹噪声的去除效果。
另一方面,采用一种新的群稀疏正则化约束 HSI 的空

间-光谱平滑性,有效保持了图像的边缘信息。 该文

的贡献如下:
(1)综合考虑干净 HSI 和各波段上条纹噪声的低

秩特性,利用 HSI 每个波段上条纹的低秩结构对条纹

单独建模,解决了条纹难以与干净图像分离的问题。
(2)构造一种新的群稀疏正则化,即基于 L2,1 范数

的 E3DTV 正则化,该正则化不仅能够有效地去除混

合噪声,还提高了空谱维的平滑性。
(3)采用交替方向乘子法求解所提出的模型,推

导了交替迭代规则,形成了相应的算法。 大量实验结

果表明,提出的算法在结构化混合噪声去除、图像平滑

性恢复方面都有优秀表现。

1摇 高光谱模型
1. 1摇 扩展的高光谱退化模型

HSI 在成像过程中会受到高斯噪声、脉冲噪声、死
线、条纹噪声等多种类型噪声的污染,现有的去噪方

法[7-10]将矩阵形式的 HSI 退化模型表示为:

Y = X + S + G (1)
其中, Y 为受噪声污染的高光谱图像, X 为干净图像,
S 表示稀疏噪声, G 表示高斯噪声。 它们都是大小为

mn 伊 p 的 Casorati 矩阵(对所有 HSI 数据列按字典顺

序重新排列的矩阵), m 和 n 分别表示高光谱图像的

宽和高, p 表示波段数。
式 1 假设条纹噪声仅占图像的一小部分而将其归

属为稀疏噪声,然而在复杂的混合噪声场景下,特别是

当出现高强度结构化条纹噪声时,往往无法有效地去

噪和去条纹,甚至会造成空间和光谱的畸变[12]。 因

此,考虑到条纹噪声的产生和分布不同于其他类型的

稀疏噪声,在式 1 的 HSI 恢复框架中对条纹噪声单独

建模以利用其独特的先验信息,将式 1 扩展为:
Y = X + S + G + B (2)

其中, B 表示条纹噪声,大小为 mn 伊 p 。 去噪目标是

从受损的 Y 中恢复干净的 X ,优化模型表示为:
argmin

X,S,B
子f(X) + 茁g(S) + 姿q(B)

s. t. 椰Y - X - S - B椰2
F 臆 着,rank(X) 臆 r

(3)

其中, 子 , 茁 , 姿 是正则项参数。
1. 2摇 群稀疏正则化

对于干净的 HSI 矩阵 X沂Rmn伊p ,其沿光谱维聚合

为立方体 X 沂 Rm伊n伊p ,满足 X = unflod(X) 和 X =
flod(X) ,E3DTV 范数定义为:

椰X椰E3DTV = 移
3

j = 1
min
U j,V j

椰U j椰1

s. t. ÑjX = U jV
T
j ,V

T
j V j = I

U j 沂 Rmn伊r,V j 沂 Rp伊r,j = 1,2,3
(4)

式中, Ñ表示矩阵上的特殊差分算子,即:
ÑjX = unfold(D j(X)),坌j = 1,2,3 (5)

其中, D1,D2,D3 可定义为:
D1 = X(x + 1,y,z) - X(x,y,z)

D2 = X(x,y + 1,z) - X(x,y,z)

D3 = X(x,y,z + 1) - X(x,y,z

ì

î

í

ïï

ïï )

(6)

E3DTV 模型虽然可以保留图像边缘信息,但面对

强噪声干扰时会将结构化噪声视为边缘结构而保留,
图像空谱维的平滑性明显下降。 因此,考虑到高光谱

图像在不同波段上的稀疏性是独立且不均匀的,通过

探索其差分图像低秩子空间的群稀疏先验信息来进一

步加强图像空谱维的平滑性,该文提出一种新的群稀

疏正则化,该正则化能够较好地利用空谱维的内部联

系性,提升混合噪声的去除效果以及保证空谱维的平

滑性。 对于干净图像 X ,群稀疏正则化表述为:

椰X椰GS = 移
3

j = 1
min
U j,V j

椰 W j已fold(U j)椰2,1

s. t. ÑjX = U jV
T
j ,V

T
j V j = I
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U j 沂 Rmn伊r,V j 沂 Rp伊r,j = 1,2,3 (7)
其中, W j( j = 1,2,3) 表示权重张量,作用是进一步促

进 X的群稀疏性;椰·椰2,1 表示 L2,1 范数,其具体表述

为 椰X椰2,1 = 移
m,n

X(m,n,:) 2; 已 表示分量乘积。

1. 3摇 基于群稀疏正则化的 HSI 去噪模型

将群稀疏正则化(式 7)融入到扩展的 HSI 去噪模

型(式 3)中,即:

min
X,S,B

子 椰X椰GS + 茁 椰S椰1 + 姿移
p

i = 1
椰Bi椰*

摇 摇 s. t. 椰Y - X - S - B椰2
F 臆 着

摇 摇 rank(X) 臆 r,rank(Bi) 臆 rB (8)

其中, Bi 表示第 i 波段上的条纹噪声矩阵,正则项 移
p

i = 1

椰Bi椰* 用于描述条纹噪声的低秩性; r 和 rB 分别表

示干净 HSI 矩阵 X 、条纹噪声矩阵 Bi 的上界秩;
椰S椰1 表示 S 的稀疏先验。

2摇 基于交替方向乘子法的算法求解
采用交替方向乘子法(ADMM) [13] 求解所提出的

HSI 去噪和去条纹模型,首先将式 8 转化为 Lagrange
函数:

L(X,S,B,U j,V j,N j,撰) =

子移
3

j = 1
椰 W j已fold(U j)椰2,1 + 茁 椰S椰1 +

姿移
p

i = 1
椰 Bi椰* + 移

3

j = 1
掖N j,ÑjX - U j V

T
j 业 +

滋
2 椰 ÑjX - U j V

T
j 椰

2
F + 掖撰,Y - X - S - B业 +

滋
2 椰Y - X - S - B椰2

F (9)

式中, 撰 和 N j( j = 1,2,3) 是拉格朗日乘子, 滋 是惩罚

参数。 对 Lagrange 函数中的某一变量迭代优化而其

余变量单步固定的方法对式 9 进行求解。 在第 k + 1
次迭代中,按如下方式更新变量:

(1)更新变量 X 。
X(k+1) 的解可以通过式 10 获得:

(移
3

j = 1
Ñ

T
j Ñj + I)X(k+1) = 移

3

j = 1
Ñ

T
j ((U jV

T
j )

(k) -

摇 摇
N(k)

j

滋 ) + Y - S(k) - B(k) + 撰(k)

滋 (10)

其中, Ñ
T
j 表示 Ñ j 的转置算子,式 10 可以通过快速傅

里叶变换[14]进行求解:
X(k+1) =

F -1(
F(fold(Y - S(k) - B(k) + 撰(k)

滋 )) + H

1 + 移
3

j = 1
F(Ñj)

2

) (11)

其中,H =移
3

j = 1
F (Ñj)

*已F(fold((U jV
T
j )

(k) -
N(k)

j

滋 )) ,

F(·) 表示快速傅里叶变换算子, F -1(·) 表示其逆变

换, 1 表示所有元素为 1 的张量, · 2 表示张量逐元

素平方运算。
(2)更新变量 U j,V j( j = 1,2,3) 。
首先,固定其他变量, U(k+1)

j 可以表示为:
U(k+1)

j = argmin
U j

子 椰W j已fold(U j)椰2,1 +

滋
2 椰 ÑjX

(k+1) - U j V( )T
j

(k) +
N(k)

j

滋 椰2
F

(12)
式 12 可以使用 shrink 算子[11]来求解,即:

U(k+1)
j (m,n,:) = shrink2,1(U

^
(k)
j (m,n,:),

W j(m,n) · 子
滋 ) (13)

其中, U
^
(k)
j = ÑjX

(k+1) +
N(k)

j

滋 。 shrink 算子的定义如下:

shrink2,1(x,驻) =
椰x椰2 - 驻

椰x椰2
,if 驻 < 椰x椰2

0,
{

摇 otherwise
(14)

其次,固定其他变量, V(k+1)
j 可以表示为:

V(k+1)
j =

argmin
V j

滋
2 椰 ÑjX

(k+1) - U(k+1)
j VT

j +
N(k)

j

滋 椰2
F (15)

式 15 的解由以下定理获得:
定理 1[15]:对于任意矩阵 A 沂 Rm伊n , min

VVT = I
掖A,V业

的全局解为 V* = CET ,其中 A = CDET 表示 A 的奇异

值分解。
因此 V j 的更新方程为:

[C,D,E] = svd((ÑjX
(k+1) +

N(k)
j

滋 ) TU(k+1)
j )

V(k+1)
j = CE

{
T

(16)
(3)更新变量 B,S 和拉格朗日乘子。
首先,将包含变量 B 的子问题表示为:

argmin
B

姿 移
p

i = 1
椰Bi椰* + 滋

2 (Y - X(k+1) - S(k) -

B + 撰(k)

滋 ) (17)

考虑到各波段条纹噪声都具有特殊的低秩结

构[12],因此对条纹噪声逐波段优化处理,将式 17 表

示为:

argmin
B i

移
p

i = 1
(姿 椰Bi椰* +
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摇 摇 滋
2 椰Y i - X(k+1)

i - S(k)
i - Bi +

撰(k)
i

滋 椰2
F)

(18)
其中, Y i,Xi,Si,撰i 表示第 i波段的矩阵。 式 18 的解由

以下定理获得:
定理 2[16]:对于秩为 r 的矩阵 M 沂 Rm伊n , M =

U移 r
VT 为它的奇异值分解,其中 移 r

= diag(滓1,滓2,

…,滓 i,…,滓 r) 。 则 M 的奇异值收缩算子为 妆酌(M) =

argmin
rank(E)臆r

啄 椰I椰* + 1
2 椰I - M椰2

F , 其 中 妆酌(M) =

U妆酌(移 r
)V* = diag{max((滓 i - 酌),0)} 。 那么式 18

的解为:

B(k+1)
i = P姿 / 滋(Y i - X(k+1)

i - S(k)
i +

撰(k)
i

滋 ) (19)

其次,将包含变量 S 的子问题表示为:
argmin

S
茁 椰S椰1 +

滋
2 椰Y - X(k+1) - S - B(k+1) + 撰(k)

滋 椰2
F (20)

式 19 可以使用软阈值收缩算子[17]来求解:

S(k+1) = R茁 / 滋(Y - X(k+1) - B(k+1) + 撰(k)

滋 ) (21)

软阈值收缩算子的具体定义如下:

R啄(X) =
X - 啄, if X > 啄
X + 啄, if X < - 啄

0,
{

otherwise
(22)

最后,更新拉格朗日乘子:
N(k+1)

j = N(k)
j + 滋(ÑjX

(k+1) - U(k+1)
j (VT

j )
(k+1))

撰(k+1) = 撰(k) + 滋(Y - X(k+1) - S(k+1) - B(k+1){
)

(23)
算法 1:高光谱图像去噪算法

输入:含噪高光谱图像 Y ,秩 r 和 rB ,最大迭代步数 kmax ,迭
代停止条件 着 ,正则项参数 子 , 茁 和 姿

初始化: X = S = B = 0, 撰 = 0, N1 = N2 = N3 = 0, 籽 =

1郾 2, 滋 = 0. 05, 滋max = 106

令 k = k + 1,迭代下列步骤:
(1)根据式 11,更新 X
(2)根据式 13 和式 15,更新 U j,V j( j = 1,2,3)
(3)根据式 19,更新 B
(4)根据式 21,更新 S
(5)根据式 23,更新拉格朗日乘子

(6)更新惩罚因子: 滋 = min(籽滋,滋max)

迭代终止条件: 椰X + S + B - Y椰2
F / 椰Y椰2

F < 着
输出:干净的 HSI X

3摇 实验与分析
3. 1摇 对比算法

在对比实验上,选取 5 种主流的 HSI 去噪算法进

行比较,即 LRMR 方法[7]、LRTV 方法[9]、3DLogTNN
方法[18]、E3DTV 方法[10]和 LRTFDFR 方法[11]。 其中,
LRMR 方法将三维 HSI 立方体分割成多个小块,采用

RPCA 算法进行去噪;LRTV 方法将核范数、TV 正则

化和 L1 范数集成为统一的框架,分别探索光谱低秩特

性和空间分段平滑性;3DLogTNN 方法采用 log 簇函

数近似表示张量的纤维秩,以实现更准确的 HSI 秩表

征;E3DTV 方法将稀疏性用于沿所有波段的子空间基

映射来反映 HSI 差分图像的稀疏性;LRTFDFR 方法在

低秩张量分解的框架中分别探索空间维的群稀疏性和

光谱维的连续性,通过增强光谱维的连续性来促进

HSI 整体的平滑性。
在实验中,文中方法需要确定的参数是秩 r 和 rB

以及正则化参数 子 , 茁 和 姿 。 秩 r 表示干净 HSI 低秩

子空间的维数,由于干净的 HSI 被各种类型噪声污染,
很难直接获得其维数,采用人工调整的方式将 r 初步

设为 12;期望秩 rB 表示每个波段中条纹噪声矩阵的低

秩性质,在所有实验中将 rB 设为 1;正则化参数 子 , 茁
和 姿 分别表示干净 HSI 群稀疏项、稀疏噪声正则项、
条纹噪声正则项的权重,在实验中初步将 子 设为0. 01,

茁 设为 20 / m*n , 姿 设为 1。 同时,对于 5 种对比算

法涉及到的参数,遵循论文中的规则来调整以获取最

佳结果(真实 HSI 的恢复结果由视觉效果衡量)。 所

有实验都是在 Windows 11 上使用 MATLAB(R2016a)
实现的,具有 Intel Core i7-12700H 2. 30-GHz 处理器

16-GB RAM。
3. 2摇 评价指标

采用峰值信噪比(PSNR)、结构相似性(SSIM)、
平均光谱角距离 (MSA) 和相对无量纲全局误差

(ERGAS ) ( 详 见 文 献 [ 10, 12 ]) 进 行 定 量 评 估。
MPSNR 和 MSSIM 是所有波段图片的 PSNR 和 SSIM
求和平均值,其定义如下:

PSNRi = 10 伊 lg mn

移
m

x = 1
移

n

y = 1
[Bi(x,y) - Ai(x,y)]

2

(24)

SSIM i =
(2滋 A i

滋 B i
+ C1)(2滓 A iB i

+ C2)
(滋2

A i
+ 滋2

B i
+ C1)(滓

2
A i
+ 滓2

B i
+ C2)

(25)

MPSNR = 1
p 移

p

i = 1
PSNRi (26)

MSSIM = 1
p 移

p

i = 1
SSIM i (27)

其中, Ai 和 Bi 分别为第 i 波段的干净图像和去噪后图

像; 滋 A i
和 滋 B i

代表对应波段的像素值均值, 滓2
A i
和 滓2

B i

代表对应的方差, 滓A iB i
为 Ai 和 Bi 的协方差。 总的来

说,MPSNR、MSSIM 的值越高并且 MSA、ERGAS 的值
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越低,图像的去噪效果越好。
3. 3摇 仿真数据实验

选取 Indian pines 数据集[19] 作为仿真实验对象,
它包含空间尺寸为 145 伊 145 的图片 224 张。 在去噪

前,将 HSI 的灰度值逐波段归一化为 [0,1] 。
由于 HSI 中的噪声通常表现为实际噪声场景中几

种噪声的混合,在 Indian pines 数据集上模拟添加高斯

噪声、脉冲噪声、死线和条纹:
Case1(高斯+脉冲+死线+周期性条纹):在所有波

段添加方差为 0. 05 的高斯噪声和百分比为 0. 05 的脉

冲噪声;在第 51 ~ 54 波段添加死线,死线的数量随机

选取为 1 ~ 3;同时,选取 50 个波段加入条纹噪声,且
条纹的数量为图像宽度的 20% ,均匀分布在所选波段

上以呈现其周期性。
表 1摇 不同方法恢复结果指标 MPSNR,MSSIM,MSA 和 ERGAS

Case Indexes Noise LRMR LRTV 3DLogTNN E3DTV LRTFDFR Ours

Case1

MPSNR 17. 345 38. 712 27. 987 33. 041 40. 223 36. 419 48. 772

MSSIM 0. 341 0. 834 0. 915 0. 816 0. 843 0. 821 0. 999

MSA

ERGAS

15. 125

325. 709

4. 292

138. 841

3. 432

95. 835

4. 664

141. 887

3. 864

127. 330

3. 466

115. 587

0. 668

15. 020

Case2

MPSNR 14. 056 29. 582 25. 098 27. 992 33. 646 34. 068 39. 864

MSSIM 0. 213 0. 712 0. 852 0. 699 0. 769 0. 774 0. 993

MSA

ERGAS

22. 953

499. 487

6. 702

177. 809

6. 001

142. 903

9. 383

209. 506

4. 951

148. 945

4. 866

151. 217

4. 165

87. 763

摇 摇 Case2(高斯+脉冲+死线+随机性条纹):在所有波

段加入方差为 0 ~ 0. 2 的高斯噪声和百分比为 0% ~
20% 的脉冲噪声;随机选取 40 个波段添加死线,死线

的数量随机选取为 1 ~ 3;同时,在第 111 ~ 180 波段的

同一位置添加条纹,且条纹的数量为图像宽度的

30% ,随机分布在所选波段上以呈现其随机性。

图 1摇 Case2 第 124 波段实验数据对比

文中方法和 5 种主流方法的 4 个评价指标情况如

表 1 所示。 每个评价指标的最优值用粗体标出,次优

结果用下划线标注。 可以看出,文中方法的 4 个主要

指标在不同加噪情况下都优于对比方法的。

图 1 展示了在受噪声污染较严重的 Case2 情况下

第 124 波段去噪结果。 5 种对比方法在结构化条纹噪

声去除以及图像细节还原上有明显不足,恢复结果包

含大量结构化条纹噪声残留,文中方法则能够对混合

噪声进行有效处理,很好地保留了图像的全局结构和

边缘信息。
3. 4摇 真实数据实验

选取 Urban 图像[19] 作为真实数据集,该数据集大

小为 200 伊 200 伊 210,其中很多波段被死线和条纹噪

声严重破坏。 图 2 给出了 Urban 数据集第 139 波段的

去噪结果,可以看出 LRMR,LRTV 和 3DLogTNN 对于

条纹的去除效果不佳;E3DTV 存在条纹去除不完全的

问题;LRTFDFR 和文中方法则成功地去除了图像中的

混合噪声,并且完整地保留了图像细节。

图 2摇 真实数据集 Urban 第 139 波段去噪效果对比
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3. 5摇 收敛性和参数分析

针对所提方法的收敛性,采取实验的方式对

Indian Case2 进行分析。 图 3 给出了在 Indian Case2 下

MPSNR 和 MSSIM 随迭代次数的增加而变化的情况。

随着迭代次数的增加,两个量化指标 MPSNR 以及

MSSIM 的提升十分明显,并且在迭代 30 步后该数值

变化逐渐趋于稳定,表明文中方法具有良好的收敛性。

图 3摇 MPSNR 和 MSSIM 随迭代次数的变化情况

摇 摇 接着对算法中两个重要参数 子,茁 进行分析。 参数

茁 决定稀疏噪声正则项的权重,对于一个大小为 m 伊 n

的图像,可设置 茁 = p / m 伊 n ,其中 p为可调节参数。
该文设定参数 p的范围是 [1,5,10,15,20,25] ;参数 子
决定干净的 HSI 项的权重,设定参数 子 的范围是

[0. 01,0. 03,0. 05,0. 07,0. 09,0. 10] 。 图 4 展示了在

上述参数配比下 Indian Case2 的指标 MPSNR 和

MSSIM 的灵敏度分析,可见 MPSNR 和 MSSIM 值随

着参数 子,茁 的变化具有相同的变化趋势,这意味着两

个主要参数 子,茁 都具有较强的鲁棒性,并且在 子 = 0.
01, 茁 = 20 / 145 时实验效果达到最佳。

图 4摇 MPSNR 和 MSSIM 随参数 子,茁 的变化情况

4摇 结束语
该文提出一种基于群稀疏正则化的高光谱图像去

噪算法,充分利用了高光谱图像的内在低秩结构以及

空谱维内在关联性。 通过扩展 HSI 去噪模型,解决了

结构化条纹噪声难以去除的问题,对于高光谱图像恢

复效果明显。 同时,通过利用 HSI 内部的群稀疏性,很
好地保留了图像的边缘和纹理信息。 仿真和真实的数

据实验表明,所提出的模型在应用中有更好的鲁棒性,
并在评价指标和去噪目视效果上,该方法明显优于现

有的主流方法。 同时,针对 HSI 空间-光谱独特结构

进行合理有效的建模,以进一步提升去噪效果,将是未

来的研究重点。
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