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〈图像处理与仿真〉 

基于非凸低秩张量分解和群稀疏总变分的 

高光谱混合噪声图像恢复 

徐光宪，王泽民，马  飞 
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院，辽宁 葫芦岛 125100） 

摘要：高光谱图像（Hyperspectral Image，HSI）在采集的过程中会被大量混合噪声污染，会影响遥感

图像后续应用的性能，因此从混合噪声中恢复干净的 HSI 成为了重要的预处理过程。在本文中，提出

了一种基于非凸低秩张量分解和群稀疏总变分正则化的高光谱混合噪声图像恢复模型；一方面，采用

对数张量核范数来逼近 HSI 的低秩特性，可以利用高光谱数据固有的张量结构，同时减少对较大奇异

值的收缩以保留图像更多细节特征；另一方面，采用群稀疏总变分正则化来增强 HSI 的空间稀疏性和

相邻光谱间的相关性。并采用 ADMM（Alternating Direction Multiplier Method）算法求解，实验证明

该算法易于收敛。在模拟和真实的高光谱图像实验中，与其他方法相比，该方法在去除 HSI 混合噪声

方面具有更好的性能。 
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Hyperspectral Mixed Noise Image Restoration Based on Non-Convex  

Low-Rank Tensor Decomposition and Group Sparse Total Variation 

XU Guangxian，WANG Zemin，MA Fei 

(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125100, China) 

Abstract: Hyperspectral images (HSIs) are polluted by a large amount of mixed noise during the acquisition 

process, which affects the performance of subsequent applications of remote sensing images. Therefore, 

restoring clean HSI from the mixed noise is an important preprocessing step. In this study, a hyperspectral 

mixed noise image restoration model based on nonconvex low-rank tensor decomposition and group-sparse 

total variational regularization is proposed. On the one hand, by using logarithmic tensor nuclear norm to 

approximate the low-rank characteristics of the HSI, the inherent tensor structure of hyperspectral data can be 

utilized, and the shrinkage of larger singular values can be reduced to preserve more detailed features of the 

image. On the other hand, the group sparse total variational regularization can be used to enhance the spatial 

sparsity of the HSI and correlation between adjacent spectra. ADMM algorithm is used to solve the problem, 

and an experiment shows that the algorithm converges easily. In simulated and real hyperspectral image 

experiments, this method performs better in removing HSI mixed noise when compared to other methods. 

Key words: hyperspectral image, mixed noise, non-convex low-rank tensor decomposition, group sparse total 

variation, image restoration 

 

0  引言 

利用同一场景的光谱仪来获取不同光谱下的图

像被称为高光谱成像。它包含了比普通图像更丰富的

信息，大大提高了地面覆盖识别和特征分析的准确性

和可靠性。因此，它有多种应用，包括环境研究、农
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业、军事、地理等[1]。同时由于高光谱图像提供了丰富

的光谱信息，在分类[2]、超分辨率[3]和解混[4]等方面也

发挥着重要作用。然而由于高光谱传感器在采集数据

时容易受到外界环境的影响，数据不可避免地会受到

高斯噪声、椒盐噪声、条带和死线等各种混合噪声污

染，从而降低了 HSI 的质量，限制了其后续的应用[5]。

因此，从已被噪声污染的 HSI 中恢复干净的 HSI 是很

重要且有意义的研究。 

在过去的几十年里，许多不同的 HSI 恢复方法被

提出来提高其质量。其中较简单的技术是使用传统的

二维灰度图像和一维信号方法来实现 HSI 逐带[6]或逐

像素[7]去除噪声。然而，这些去噪方法没有考虑到

HSI 光谱域的低秩先验特性。利用这一特性，Candes

等人 [8]提出了一个最小化核范数的鲁棒主成分分析

（Robust Principal Component Analysis，RPCA）模型，

以有效地获得清晰的图像。Gu 等人[9]提出了一种加权

核范数极小化（Weighted Kernel Norm Minimization，

WNNM）模型，通过分配不同的权重到奇异值。He[10]

等人建立了针对不同波段不同噪声强度的低秩矩阵

逼近方法，有效地提高了图像恢复的信噪比。然而，

张量矩阵化破坏了张量的高阶结构，这对去噪后的局

部细节和重要信息产生了影响。 

因此，许多算法引入基于低秩张量的方法来描述

HSI 的低秩特性。包括 Tucker 分解[11]和张量奇异值分

解（tensor Singular Value Decomposition，t-SVD）[12]。

然而，如文献[13]所示，低秩正则化并不足以描述 HSI

的空间先验信息。总变分正则化是图像处理中保持局

部空间分段平滑性常用的工具，因此，许多人提出了

基于低秩矩阵/张量分解框架和各种类型的总变分正

则化模型，以同时探索 HSI 的空间和光谱先验。例如，

He[13]等人将 HTV 正则化引入低秩矩阵分解框架，以

提高恢复结果。在文献[14]中，将低 Tucker 秩模型和

SSTV（Spatial Spectrum Total Variation）正则化项组合

分别利用全局空间谱和光谱相关性，增强空间信息；

如范等[15]将 SSTV 正则化加到低阶张量分解框架中

（ Spatial Spectrum Total Variation-Low Rank Tensor 

Decomposition，SSTV-LRTF），使用张量核范数

（Tensor Kernel Norm，TNN）近似 HSI 的低秩属性并

同时利用空间和光谱域之间的分段光滑性来完成 HSI

去噪。Chen[16]等人提出加权群稀疏正则化低秩张量分

解方法，将空间差分图像的群稀疏性正则化和 Tucker

分解结合起来，有效探索了不同光谱波段空间差图像

的共享群稀疏模式。近期，许多基于深度学习的算法

被提出用于 HSI 图像去噪，例如 3DADNet[17]，

SSCAN[18]，然而这些方法都只能去除单一的高斯噪

声，而高光谱图像往往都会被混合噪声污染，这会使

其在实际运用中达不到理想的效果。总之，低秩张量

框架和总变分正则化的结合在高光谱混合噪声图像

恢复时可以达到最优的结果。 

然而，SSTV-LRTF 的方法中采用张量核范数作为

其低秩的凸松弛，它测量非零奇异值的 L1 范数，这不

是张量低秩的一个很好的近似[19]。其次，它平等地对

待每个奇异值，因此可能无法很好地保存主要信息。

这是因为较大的奇异值通常对应于主要信息，如轮

廓、锐利的边缘和光滑的区域，因此收缩应小于较小

的奇异值[20-24]。因此，为解决上述问题，我们采用对

数张量核范数作为其低秩的非凸松弛。 

同时由于 SSTV[14]中在空间维度做差分时采用简

单的 L1范数，其并不能充分表征张量梯度域的空间稀

疏结构，最终导致去噪后的图像过于平滑。Chen 等[16]

设计了一个加权 L2,1 正则化器来探索张量空间维度的

群稀疏性，取得更好的结果。为弥补 SSTV 正则项不

足，提出了新的群稀疏总变分正则项，来保持 HSI 局

部空间光谱相关性的同时探索其空间维度的群稀疏

性。  

为了去除高光谱数据的混合噪声，将对数张量核

范数和群稀疏总变分正则项结合起来。在模拟和真实

HSI 数据实验中与其他去噪方法相比，取得了更好的

结果。  

主要贡献有以下 3 点：  

1）在非凸低秩张量分解模型（Non-convex low-

rank tensor factorization，NCLRTF）中，采用对数张量

核范数来作为 HSI 的低秩非凸松弛，可以更好地近似

其低秩并保留图像更多的特征信息。 

2）提出了新的群稀疏总变分正则项，其考虑 HSI

空间光谱维度的局部相关性的同时可以探索HSI共享

的群稀疏模式，因此能够保留图像更多的细节特征。

并将其与非凸低秩张量分解的模型结合起来，提高了

图像恢复的结果。  

3）为了求解该模型，我们采用了 ADMM（交替

方向乘子法）算法[25]来获得全局最优解，实验结果表

明，该算法易于收敛。  

1  相关工作 

1.1  HSI 退化模型 

基于观测到的 HSI 总会受到混合噪声污染，假设

被混合噪声污染的 HSI 数据用 YRM×N×p 表示，其中

M×N 为空间域，p 为谱带数。它们可以被建模为： 

Y＝X＋S＋N                (1) 

式中：XRM×N×p 为干净的高光谱数据；SRM×N×p 和
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NRM×N×p 分别为稀疏噪声和高斯噪声。HSI 恢复的重

点是如何从观察到的噪声图像中恢复干净图像。  

1.2  HSI 低秩张量分解恢复模型 

在文献[15]中，将高光谱数据每个波段的二维图

像重塑为大小为 M×1×N 的横向切片，然后将这些 

横向切片排列，得到大小为 M×p×N 的三维张量 X̂ 。 

可由以下操作实现：Map(RM×N×p)→(RM×p×N)，其逆算子

为： i M a p ( R M × p × N )→ ( R M × N × p )。对于三向张量 
ˆ M p NX R   ， 可 以 找 到 两 个 张 量 ARM×k×N 和

BRk×p×N满足： 

   
1

ˆ * :, ,: * ,:,:
k

j

X A B A j B j


        (2) 

因此使用低秩张量分解重构 HSI 退化模型： 

  Y＝iMap(A*B)＋S＋N           (3) 

对于三向张量 * *ˆ M p NX R ，假设 k 是它的管状张

量秩的上界[26]，可得： 

2 2

F FTNN ,

1ˆ ˆinf : *
2A B

X A B X A B
    
 

    (4) 

式中：张量 ARM×k×N和 BRk×p×N。 

因此可以得到以下低秩张量分解的去噪模型[15]： 

 

  
1 TNN,

2

F

min Map s.t.

rank Map

X S
S X

Y X S X k







   
    (5) 

该模型等同于受秩约束的 TRPCA[27]的拉格朗日

形式。 

2  提出的模型 

式(5)中采用张量核范数作为其低秩的凸松弛，它

测量非零奇异值的 L1 范数，平等地对待每个奇异值，

因此可能无法很好地保存主要信息。这是因为较大的

奇异值通常对应于主要信息，如轮廓、边缘和光滑的

区域，因此较大的奇异值收缩应小于较小的奇异值
[28]。为此采用一个对数张量核范数（Logarithmic tensor 

kernel norm，LogTNN）来作为低秩的非凸松弛，其可

以对较大的奇异值减少收缩以保持主要信息，对较小

的奇异值增加收缩以抑制噪声[19]。 

张量 XRM×N×p 的基于对数的张量核范数定义

为[19]： 

    
=1

LogTNN , LogMNN ,
p

i

i

X X 
   

 (6) 

式中：  iX 表示   fft , ,X X k 的第 i 个切片，其中： 

    
1

LogMNN , log ,
m

i
i

X   


 X      (7) 

这里i(X)是 X 的第 i 个奇异值，＞0 是一个常

数。因此基于 LogTNN 的 HSI 去噪模型表述为：  

  

  
1,

2

F

min LogTNN Map , s.t.

rank Map

X S
S X

Y X S X k

 





   
    (8) 

该模型可以充分利用 HSI 的全局低秩特性，并减

小对较大奇异值的收缩来保留图像更多的细节特征。

但该模型中缺乏 HSI 空间维度的先验信息，而总变分

正则化是保持图像局部空间平滑的有效工具。 

2.1  SSTV 正则化 

如文献[29-30]中所述，每个 HSI 波段都可以看作

是一个灰度图像，因此它在空间维数上具有局部分段

平滑性。空间光谱总变分（SSTV）可以充分保持 HSI

空间光谱的局部平滑性，其定义为： 

SSTV 11 1x y zX D X D X D X        (9) 

式中：Dx表示水平方向上的差分算子；Dy是垂直方向

上的差分算子；Dz 是在每个像素的光谱特征上的一维

有限差分算子。SSTV 的模型为了充分利用空间谱差

图像的稀疏特性，一般使用凸 L1 范数来描述其稀疏先

验。虽然 L1范数是促进各频带分段光滑结构的有效约

束条件，但是其只描述了非零元素的数量，而忽略了

非零元素的局部群结构。因此，Chen 等人提出了群稀

疏正则化[16]，其可以表示为： 

   

   

2,1 2
1 1

2
1 1

, , ,;

, , ,;

m n

x
i j

m n

y
i j

DX W i j D X i j

W i j D X i j

 

 

 



W

  (10) 

式中：W是权重矩阵。采用 L2,1范数的群稀疏性正则

化表示在 HSI 的每个波段边界区域的梯度值明显较

大，而平滑区域的梯度值较小。与普通的 TV 正则项

相比，提高了 HSI 在空间维度的稀疏特性。 

为保持HSI空间光谱的局部平滑性的同时可以探

索 HSI 空间维度的群稀疏特性，新的群稀疏 TV 正则

化可以表示为： 

GSTV 2,1 1|| || || || || ||zX DX D X W
    

 (11) 

该 GSTV（Group Sparse Total Variation）正则化保

证HSI空间维度的群稀疏特性的同时可以增强相邻光

谱间的相关性，来保持 HSI 空间光谱的局部平滑性，

以保留图像更多的细节特征，提高了去噪的性能。 

2.2  NCLRGSTV 模型 

基于对数核范数去噪模型是利用高光谱图像的

全局低秩特性，来抑制噪声，而 GSTV 正则项是用来
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探索HSI空间维度的群稀疏性和增强相邻光谱间的相

关性，因此可以结合二者的优势，来恢复含有混合噪

声的高光谱图像。为此提出 NCLRGSTV 模型（Non-

Convex Low-Rank Tensor Factorization Group Sparse 

Total Variation）： 

  

  
1 21 GSIV,

2

F

min LogTNN Map ,

s.t. rank Map

X S
X S X

Y X S X k

  



 

   
  (12) 

式中：2是用来控制对数张量核范数和 GSTV 之间权

衡的参数。 

2.3  优化 NCLRGSTV 模型 

通过 ADMM 算法引入辅助变量 F，式(12)可以重

写为： 

 
 

1 21 GSTV, ,

2

F

ˆmin LogTNN ,

ˆs.t. rank

X F S
X S F

Y X S X k F X

  



 

    
   (13) 

式中：  ˆ MapX X 。在 ADMM 框架内 X,F,S 交替更

新为： 

 
 

 
 

1
1 2

ˆ

1 1
1 2

1 1 1
1 2

arg min , , , ,

arg min , , , ,

arg min , , , ,

k t t t t

rank X k

k t t t t

F

k t t t t

F

X L X F S P P

F L X F S P P

S L X F S P P





 

  







     (14) 

1）更新 Xt＋1，Xt＋1 的子问题为： 

 
 

21

ˆ

ˆˆ ˆarg min LogTNN ,

ˆs.t. rank

t

FX

X X X Q

X k

    


   (15) 

式中：     1 2
1ˆ Map ,
2

t tQ Q Q Y X S P P      ，上

式求解可以参考文献[19,31]。 

 1 , , Tˆ * *t
It ItX D Q     U S V       (16) 

式中： ˆ * * TQ U S V ，   , ,ifft , ,3It ItS S    。 

2）更新 Ft＋1，Ft＋1 的子问题为： 

1 1 2
2 GSTVarg min || || || ||

2F

t
t t1

F

P
F F F X




     (17) 

上式可由 ADMM 算法求解。F 的子问题是一个

最小二乘问题，可以采用高效快速傅里叶变换（Fast 

Fourier transform，FFT）求解： 

  2
ifftn

fftn
F

D 

 
 
  1

G
       (18) 

式中： T 31 4fftn ,
PP P

X R C
  

    
        

    
G D ，fftn

和 ifftn 是快速的三维傅里叶变换和它的反变换。 

3）更新 St＋1，St＋1 的子问题为： 
2

1 1
1 1

F

min
2

t
t

S

P
S Y X S




          (19) 

通过应用软阈值收缩算子，St＋1 子问题可以用以

下方法精确求解： 

1 1 1 1shrink ,
t

t t P
S Y X


 

  
    

 
     (20) 

4）更新拉格朗日乘子： 

 
 
 
 

1 1
1 1

1 1
2 2

3 3

4 4

t t t

t t t

t

t
z

P P X F

P P Y X S

P P R DF

P P C D F









 

 

  

   

  

  

        (21) 

总结步骤(1)～(4)的过程，可以得到所提 HSI 恢

复模型的 NCLRGSTV 最优解，如算法 1 所示。 

算法 1：NCLRGSTV 求解输入的优化过程： 

输入：噪声图像 Y，参数1，2，k，，，t＝0 

1:初始化：X＝F＝S＝P1＝P2＝P3＝P4＝0 

2:当不收敛时： 

3:通过(16)更新 X 

4:通过(18)更新 F 

5:通过(20)更新 S 

6:通过(21)更新得到 P1,P2,P3,P4 

7: t＝t＋1 

8:检查收敛条件： 1 3

F F
/ 10k k kX X X    

如果收敛，输出恢复 HIS。 

2.4  计算复杂度分析 

设输入的 HSI 大小为 M×N×p，式(13)中的复杂

优化问题被分为几个子问题。更新 X 子问题的计算复

杂度为 O(MNp(log(MNp)＋p))；更新 F 子问题采用 fft

进行优化，需要 O(MNp(log(MNp)))的计算；更新 R,S,C

是软阈值收缩操作，其计算复杂度为 O(MNp)；因此

整个过程的计算复杂度总计为 O(MNp(log(MNp)＋

p))。 

3  实验结果与讨论 

为了验证优化后的 NCLRGSTV 模型在去除混合

噪声中的性能，将 NCLRGSTV 模型分别应用于模拟

数据实验和真实数据实验。此外，为了证明

NCLRGSTV 算法的去噪有效性，将其与相同条件下

的 LRMR[10]、LRTV[13]、LRTDTV[14]，LRTDGS[16]、
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FRCTR-PnP[32]5 种高效去噪方法进行了比较，在进行

实验之前，所使用的 HSI 的每个波段的灰度值归一化

处理。 

3.1  模拟数据实验 

模拟实验中，采用由反射光学系统成像光谱仪

（rose-03）收集的 Pavia 城市中心数据集，其原始规模

为 1096×1096×102。由于 Pavia 城市中心数据集的一

些光谱波段被噪声污染严重，不能作为去噪的参考[30]。

因此，去掉该数据的前几个波段，选取子图像的大小

为 200×200×80。由于模拟实验给出了地面真实度的

HSI，我们采用了 5 个定量图像指标进行比较，包括

各个波段平均峰值信噪比（Mean Peak Signal Noise 

Ratio，MPSNR）、平均结构相似度（Mean Structural 

Similarity，MSSIM）、平均特征相似度（Mean Feature 

Similarity，MFSIM）、平均光谱角映射（Mean Spectral 

Angle Mapping，MSAM）和相对全局合成维度误差

（Erreur Relative Globale Adimensionnelle de Synthese，

ERGAS）。MPSNR、MSSIM 和 MFSIM 越大，MSAM

和 ERGAS 越小，表示算法的去噪性能越好。 

Case 1：对 HSI 每个波段加入不同强度的高斯噪

声，零均值高斯噪声的方差在[0, 0.2]间选择，同时每

个波段加入不同强度的椒盐噪声，其百分比在[0, 0.2]

间选择。 

Case 2：在 Case1 的基础上，在 Pavia City Center

数据集的第 50～第 60 波段添加条带噪声。条带噪声

的数目在 10～30 之间随机变化。 

Case 3：在 Case2 基础上，在 Pavia City Center 数

据集的 54～64 增加死线。上述区域的死线数量在

[3,10]之间随机变化，死线宽度在[1,3]之间随机变化。 

1）定量分析 

从表 1 中可以看到随着噪声种类的增加，各种去

噪算法的去噪性能随之下降，但是 NCLRGSTV 算法

的各项指标除 MSAM 外都为最优，这充分说明了对

数张量核范数和群稀疏总变分的结合能够充分抑制

图像中的高斯噪声、椒盐噪声、条带和死线等稀疏噪

声。同时可以发现，FRCTR-PnP 方法在去除每个波段

的噪声强度不同时，效果并不理想且很耗时。虽然

LRTDGS 中群稀疏正则化探索了空间的群稀疏性，提

升了去噪性能，但其忽略了局部空间光谱的相关性，

会使 MSAM 值增大，而提出群稀疏总变分考虑到了

这一点，可以看到，NCLRGSTV 算法的 MSAM 值与

LRTDGS 算法相比下降 0.01。与此同时，采用对数张

量核范数来表示低秩的非凸松弛也表明了其有效性，

与采用核范数或 Tucker 分解的算法相比，其中

MPSNR 值提升了 1 dB 左右，MSSIM 和 MFSIM 提升

了 0.01 左右，ERGAS 下降了 10 左右，这也说明了该

算法去除混合噪声的优势。NCLRGSTV 运行时间虽

然不是最快的，但耗时并不长。 

表 1  Pavia city center 数据集的不同去噪方法的定量评价结果 

Table 1  Quantitative evaluation results of different denoising methods in Pavia city center data sets 

Case Indexes Noise LRMR LRTV LRTDTV LRTDGS FRCTR-PnP NCLRGSTV 

Case 1 

MPSNR 14.144 33.336 34.356 34.743 35.380 34.557 36.369 

MSSIM 0.2143 0.9341 0.9444 0.9457 0.9506 0.9370 0.9637 

MFSIM 0.5985 0.9590 0.9626 0.9646 0.9647 0.9630 0.9761 

MSAM 0.6676 0.0833 0.0545 0.0495 0.0637 0.1331 0.0514 

ERGAS 707.54 74.698 65.280 70.351 61.441 109.32 51.975 

Time/s - 43.046 23.234 61.463 47.482 371.04 71.641 

Case 2 

MPSNR 14.118 33.175 34.291 34.710 35.294 34.251 36.232 

MSSIM 0.2142 0.9332 0.9439 0.9457 0.9496 0.9348 0.9632 

MFSIM 0.5976 0.9588 0.9627 0.9643 0.9710 0.9608 0.9757 

MSAM 0.6687 0.0846 0.0547 0.0494 0.0625 0.1304 0.0519 

ERGAS 707.93 75.787 65.678 61.582 59.506 108.85 52.485 

Time/s - 43.294 22.994 61.906 44.786 397.41 72.997 

Case 3 

MPSNR 14.092 33.083 34.193 34.652 35.220 34.338 35.969 

MSSIM 0.2114 0.9330 0.9437 0.9454 0.9491 0.9356 0.9619 

MFSIM 0.5955 0.9587 0.9624 0.9641 0.9707 0.9618 0.9746 

MSAM 0.6720 0.0855 0.0553 0.0493 0.0641 0.1207 0.0538 

ERGAS 709.14 76.431 66.452 61.936 60.275 100.18 54.261 

Time/s - 43.680 22.733 61.790 45.851 373.44 77.096 
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2）视觉质量比较 

为了更好地观察这几个算法的去噪效果，将

Case1 中各种算法去噪后的第 20 波段的图像进行对

比，如图 1 所示。从(b)中可以看到图像已经完全被噪

声污染，基本观察不到任何图像特征。经过各种算法

去噪后，可以看到图像的基本特征，然而 LRMR 并不

能完全去除噪声，如图(c)所示，图像中还有残留的噪

声；LRTV 和 LRTDTV 虽然能够去除噪声，但是会使

图(d)和图(e)中的图像细节特征模糊；FRCTR-PnP 也

能取得较好的视觉效果，LRTDGS 和 NCLRGSTV 能

够 取 得 最 好 的 视 觉 效 果 ， 这 是 由 于 提 出 的

NCLRGSTV 算法可以对较大的奇异值减少收缩来保

留图像更多的细节特征，增大对小的奇异值的收缩来

去除噪声。如图 2 所示，在增加了条带噪声后，其他

算法仍然有上述问题，而 NCLRGSTV 算法中结合了

群稀疏总变分正则项可以保持空间光谱的局部平滑

性，从而抑制条带等稀疏噪声。 

 
(a) Original               (b)Noise                  (c)LRMR                  (d)LRTV 

 
(e) LRTDTV              (f) LRTDGS              (g)FRCTR-PnP            (h)NCLRGSTV 

图 1  Case1 中各种算法去噪后第 20 波段对比 

Fig.1  Comparison of the 20th band after denoising of various algorithms in Case1 

 
(a) Original                (b)Noise                 (c)LRMR                   (d)LRTV 

 
(e) LRTDTV             (f) LRTDGS               (g)FRCTR-PnP             (h)NCLRGSTV 

图 2  Case2 中各种算法去噪后第 58 波段对比 

Fig.2  Comparison of the 58th band after denoising of various algorithms in Case2 
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3）定性分析 

图 3、图 4 和图 5 为实验中各种算法在每个频段

的 PSNR 和 SSIM 指标曲线，可以看到，在图 3 和图

4 中提出的 NCLRGSTV 算法在 Pavia City Center 数据

集每个波段都达到最高值，这是由于采用对数张量核

范数能够减少对较大奇异值的收缩，可以保留图像更

多的细节特征，群稀疏总变分也可以在探索空间群稀

疏性的同时增强相邻光谱间的相关性。虽然在图 5 中

该方法并没有在所有波段都达到最高值，但是在所有

波段的平均值为最优。 

3.2  真实数据实验 

由于该模型对 HSI 中含有高斯噪声、椒盐噪声、

条带和死线噪声等混合噪声的去除具有很好的效果，

因此，实验中我们采用了具有类似真实噪声的 HSI 数

据集 HYDICE Urban 进行性能评估[16]。与模拟实验一

样，在测试恢复实验之前，将每个图像波段的灰度值

归一化。 

 
(a)PSNR                                      (b)SSIM 

图 3  Case1 中各个波段的 PSNR 值和 SSIM 值 

Fig.3  PSNR value and SSIM value of each band in Case1 

 
(a)PSNR                             (b)SSIM 

图 4  Case2 中各个波段的 PSNR 值和 SSIM 值 

Fig.4  PSNR value and SSIM value of each band in Case2 

 
(a)PSNR                                      (b)SSIM 

图 5  Case3 中各个波段的 PSNR 值和 SSIM 值 

Fig.5  PSNR value and SSIM value of each band in Case3 
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为了方便对比，用其中一个典型的波段来表示恢

复结果。图 6 表示第 109 波段的恢复结果，从图 6(a)

中可以看到，图像已经完全被上述 4 种噪声污染。经

过各种方法恢复后，大量噪声被去除，可以看图像的

基本特征；但从图(b)、(c)和(f)中的放大图可以看到，

仍有一些条纹未能被去除，而图(d)中的图像过于平

滑，使图像的细节变得模糊；而提出的 NCLRGSTV

方法消除了更多的噪声，图像较为清晰，保留了图像

很多的细节特征。 

为了更清楚地表示各种方法的恢复结果，如图 7

所示，给出了恢复后的第 109 波段的垂直平均剖面图。

纵轴表示每行的平均数字数值，横轴表示行数。如图

7(a)所示，受到噪声的影响曲线有强烈的波动，经过恢

复后，曲线的波动明显减小。图 7(b)、(c)和(f)还有部

分噪声未能去除，而(d)中有些部分过于平滑。相比之

下，图(e)和(h)都可以获得更合理的平均轮廓结果。这

也说明该模型去噪的有效性。 

 

(a) Original                 (b)LRMR                  (c)LRTV                (d) LRTDTV 

 

(e) LRTDGS         (f) FRCTR-PnP         (g)NCLRGSTV 

图 6  HYDICE Urban 数据第 109 波段恢复图像比较 

Fig.6  Comparison of restored images in the 109th band of HYDICE Urban data 

 
(a) Original                  (b)LRMR                    (c)LRTV                  (d) LRTDTV 

   

     (e) LRTDGS               (f)FRCTR-PnP               (g)NCLRGSTV 

图 7  HYDICE Urban 数据第 109 波段水平平均剖面比较 

Fig.7  Comparison of the 109th band horizontal mean profile in HYDICE Urban data 
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3.3  参数分析与讨论 

NCLRGSTV 模型受到一些参数的影响，比如惩

罚参数和常数，期望的秩 k，正则化参数1 和2。

像其他算法一样，将惩罚参数＝10－2 设为初始值，

并在每次迭代中更新为＝min(1.5,106)，这种方法

便于算法收敛，在实际中已被证明是有效的。常数的
设置可以参考文献[17]，将其设置过大或过小都不能

获得较好的结果，因此将其设置为中等大小，令＝
70。 

图 8(a)为根据不同秩 k 得出的客观评价指标

MPSNR。如图所示，该算法对期望的 k 比较敏感，当

k＝3 时获得较大的值。因此，对期望秩 k 的估计越准

确，恢复的结果就越好。图 8(b)是正则化参数1 和2

对 PSNR 的影响，如图所示，随着1 和2 增大，PSNR

值也随之减小，而当1＝0.01 和2＝0.02 时，该算法

可以取得较大值。因此，在实验中将其设置为 k＝3、

1＝0.01 和2＝0.02。 

 

(a) Case 1 中秩 k 对 PSNR 的影响 

(a) Effect of rank k on PSNR in Case 1 

 

(b) Case 1 中1 和2 对 PSNR 的影响 

(b) Effects of 1 and 2 on PSNR in Case 1 

图 8  Case1 中参数分析 

Fig.8  Parameter analysis diagram in Case1 

在文献[33]中，保证了 NCLRGSTV 模型理论上

的收敛性。此外，图 9 显示了所提出的 NCLRGSTV

方法的收敛曲线。超过 20 次迭代后，数值不再出现

明显的变化，这表明该算法具有较高的收敛速度。 

 

图 9  模型在 Case1 中收敛情况 

Fig.9  Model convergence in Case1 

4  结论 

混合噪声的复杂性给高光谱图像处理和分析带

来了巨大的挑战，因此，提出了一种非凸低秩张量分

解和群稀疏总变分的高光谱图像恢复模型，该模型采

用对数张量核范数利用高光谱图像的低秩特性时，减

少对较大奇异值的收缩，保留更多的细节特征；同时

结合群稀疏总变分正则化，增强 HSI 空间稀疏性和相

邻光谱的相关性，达到去除高斯噪声、椒盐噪声、条

带和死线等稀疏噪声。利用 ADMM 算法进行求解，

实验中也易于收敛。与流行的恢复算法进行对比试验

发现，该算法去除混合噪声具有一定的优势。 

然而，该算法在处理 HSI 混合噪声中含有大量死

线噪声时，仍有少量死线噪声残留难以被去除。除此

之外，该算法还有需要改进的地方，如模型参数的自

适应设置问题。未来可以利用即插即用框架嵌入一些

深度去噪先验[34-35]，来增强模型去除噪声的能力。 
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