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摘  要 

针对高光谱图像的噪声去除问题，本文提出了一种基于空间变分组稀疏和多层空间–光谱先验的高光谱

图像去噪方法。在该方法中，我们使用张量表示高光谱图像，并对其进行张量张量积分解。为了进一步

提升去噪效果，我们提出了空间变分组稀疏，用于更好地捕捉高光谱图像的稀疏结构；其次，我们对张

量张量积分解得到的系数张量继续进行张量张量积分解，并对分解后的两个张量施加加权Schatten-p范
数约束，以增强对图像稀疏特征的建模能力，最后使用交替方向乘子法对去噪模型进行求解。实验结果

表明，本文所提出的去噪算法在性能上优于其他对比算法，验证了该方法的先进性。 
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Abstract 
To address the problem of noise removal from hyperspectral images, this paper proposes a method 
for denoising hyperspectral images based on spatial variable group sparsity and multilayer spatial-
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spectral prior. In this method, we use a tensor to represent the hyperspectral image and decompose 
it into a tensor tensor product. To further enhance the denoising effect, we propose spatial variable 
group sparsity for better capturing the sparse structure of the hyperspectral image; second, we con-
tinue the tensor tensor product decomposition on the coefficient tensor obtained from the tensor 
tensor product decomposition, and impose a weighted Schatten-p paradigm constraint on the de-
composed two tensors to enhance the ability to model the sparse features of the image, and finally, 
we use the alternating direction multiplier method to solve the denoising model. The experimental 
results show that the denoising algorithm proposed in this paper outperforms other comparative 
algorithms in terms of performance, which verifies the advancement of the method. 
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Hyperspectral Images, Tensor Tensor Product Decomposition, Spatial Variable Grouping Sparse, 
Weighted Schatten-p Norm 
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1. 引言 

HIS (Hyperspectral Image)提供了丰富的光谱信息，已广泛应用于土地覆盖分类[1]、环境保护[2]和目

标检测[3]等领域。然而，其独特的较窄光谱通道致使传感器接收的信号大幅减少，进而使得高光谱图像

对各类噪声的抗干扰能力急剧下降。常见的噪声类型，如条纹噪声、脉冲噪声、高斯噪声、死线以及死

像素等，极易对高光谱图像造成干扰，严重影响图像质量和后续应用效果。由此可见，开发高效的高光

谱图像去噪方法，已成为推动其在各后续应用领域稳健发展的关键所在，同时也是极具挑战性的任务。 
过去几十年间，高光谱图像去噪领域取得了显著进展。传统方法通常将高光谱图像的每个波段视为

灰度图像，并逐波段应用二维或一维去噪方法，如块匹配和三维滤波[4]。然而，这些方法忽视了光谱波

段之间的相关性，去噪效果有限。近年来，深度学习方法在复杂噪声环境下表现出色，但由于高光谱图

像数据获取困难，监督学习方法的应用受到限制。此外，深度网络结构复杂，训练时间长，且可解释性

较差。相比之下，张量分解方法能够充分利用高光谱图像的空间–光谱相关性，常见的分解方法包括 CP
分解(Canonical Polyadic Decomposition) [5]、Tucker 分解[6]、张量环分解[7]和张量 Train 分解[8]。然而，

这些方法在分解过程中会产生矩阵分量，破坏了完整的张量结构。本文提出的张量张量积分解[9]方法能

够更好地保留张量结构，并在去除混合噪声和保留高频细节方面具有显著优势。 
基于以上的分析，本文提出使用张量张量积的分解方法，并结合稀疏、低秩等正则化项研究出一个

适合去除高光谱图像混合噪声的模型。 

2. 去噪原理 

2.1. 张量张量积 

高光谱图像数据具有空间维度(通常为二维平面的行和列)和光谱维度，构成了一个复杂的多维结构。

张量张量积分解首先将这个高维的图像张量 M N PX R × ×∈ 分解为一个字典子张量 rM ND R × ×∈ 和一个系数子

张量 r P NC R × ×∈ ，这种分解方式能够充分利用图像的空间和频谱信息。这种张量分解方式可以用公式表示

为： 
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 *X D C=  (1) 

当需要恢复原始图像时，通过张量张量积的逆运算，将这些子张量按照特定的规则重新组合起来。

由于子张量完整地保留了各自所负责维度的信息，并且张量张量积运算能够准确地将这些信息进行融合，

所以可以精确地重构出原始图像，从而实现了信息的无损重组。 

2.2. 空间差分组稀疏 

对于一个三维张量，可以从三个方向对它进行切片，张量的 mode-n 切片如图 1 所示，分别是水平切

片、侧向切片和前向切片： 
 

 
Figure 1. Slices of a 3rd-order tensor 
图 1. 三阶张量 mode-n 切片 

 
空间差分组稀疏实现原理如下，空间差分组稀疏(Spatial Total-Variation Group Sparsity, STVGS)是一

种基于图像空间结构特性的稀疏表示方法，广泛应用于高光谱图像去噪领域。其核心思想是通过捕捉图

像在空间域上的局部变化，利用差分算子提取图像的边缘和纹理特征，进而通过稀疏表示分离图像的结

构信息和噪声。具体来说，空间差分算子通过计算像素在空间域上的变化，能够有效提取图像的边缘和

纹理特征，从而增强对图像局部结构的建模能力。对于高光谱图像，空间差分算子可以分别作用于水平

和垂直方向上的梯度，生成空间差分图像。差分图像在模-3 展开后，便于后续的稀疏表示和正则化处理。

在高光谱图像中，像素值在空间和光谱维度上通常具有显著的相关性。空间差分组稀疏通过将差分图像

的系数划分为不同的组，考虑组内和组间的稀疏性。每个组对应图像的某种特定结构信息，通过对这些

组施加稀疏约束，能够更精确地捕捉图像的内在结构。具体来说，空间差分组稀疏通过最小化加权的组

稀疏度量，既关注单个系数的稀疏性，又考虑组与组之间以及组内系数的整体特性。通过对差分图像的

2,1l 约束，可以促进组稀疏性，从而更好地分离图像的结构信息和噪声。 

 
2

1 2,1

1 1 2 22,1 2,1

k kiSTVGSX X D

X D X D
×=

× ×

=

= +

∑
 (2) 

k kX D× 表示在第 k 个模式下，高光谱图像经过差分算子 kD 处理后的结果。这一步计算了图像在行方

向( 1k = )和列方向( 2k = )上的梯度或变化。 k 2,1kX D× 表示对 k kX D× 应用 2,1l 范数。这一步对图像在每个方

向上的梯度进行稀疏约束，鼓励梯度矩阵中的某些列整体为零，从而促进图像在空间上的平滑性。
2

k1 2,1ki X D×=∑ 将两个方向(行和列)的 2,1l 范数相加，得到最终的 空间全变分–群稀疏范数(STVGS)。这个

范数结合了空间全变分(TV)和群稀疏性(Group Sparsity)的优点，能够同时捕捉图像的空间结构信息和稀

疏特性。 
空间差分组稀疏通常与低秩先验结合使用，以进一步提升去噪效果。低秩先验通过捕捉高光谱图像

的全局低秩特性，能够有效去除噪声并保留图像的全局结构。而空间差分组稀疏则通过捕捉图像的局部

结构信息，能够保留更多的细节信息。两者的结合能够在去除噪声的同时，更好地保留图像的细节和结
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构信息。 

2.3. 加权 Schatten-p 范数 

加权 Schatten-p 范数[10]是对 Schatten-p 范数的扩展，通过引入权重矩阵，能够更灵活地控制奇异值

的稀疏性。具体来说，加权 Schatten-p 范数通过对不同奇异值施加不同的权重，能够更精确地逼近矩阵的

秩函数，从而在去噪过程中更好地保留图像的细节信息。在矩阵的低秩表示问题中，它能更有效地促使

矩阵的奇异值稀疏化，使得矩阵的低秩结构更加突出，该范数可以更精确的逼近秩函数。其表达式为： 

 ( )
1/min( , )

,
1

,  0 1
pM N

p
i iw p

i
X w X pσ

=

 
= < ≤ 
 
∑  (3) 

( )p
i Xσ 表示矩阵 X 的第 i 个奇异值的 p 次幂。由于 0 1p< ≤ ，奇异值的 p 次幂会进一步压缩较小的

奇异值，从而增强对低秩性的约束。 ( )p
i iw Xσ 表示对第 i 个奇异值的加权 p次幂。权重 iw 可以根据具体

问题进行调整，例如，较大的权重可以用于强调较大的奇异值，较小的权重可以用于抑制较小的奇异值。 

( )
min( , )

1

M N
p

i i
i

w Xσ
=
∑ 表示对所有奇异值的加权 p 次幂求和。这一步将矩阵的奇异值信息进行加权汇总， 

形成一个标量值。之后再对结果取1 p次幂。这一步将加权求和的结果重新缩放，得到最终的加权 Schatten-
p 范数。 

加权 Schatten-p 范数通常与空间差分组稀疏结合使用，以进一步提升去噪效果。空间差分组稀疏通

过捕捉图像的局部结构信息，能够保留更多的细节信息。而加权 Schatten-p 范数通过捕捉图像的全局低

秩特性，能够有效去除噪声并保留图像的全局结构。两者的结合能够在去除噪声的同时，更好地保留图

像的细节和结构信息。 

2.4. 稀疏先验 

2.4.1. 张量 1 范数 
在高光谱图像去噪领域，张量 1 范数[11]常用于捕获数据的稀疏性，从而有效去除噪声。张量 1 范数

是对向量 1 范数和矩阵 1 范数在张量空间上的自然拓展。对于一个张量，其 1 范数定义为张量所有元素

绝对值之和，它是一种简单且直观的张量度量方式，能够反映张量元素的总体规模。张量 1 范数常被用

作正则化项，它能够促使模型学习到稀疏的解，值越小表示张量越稀疏，即让张量中的大部分元素为零，

从而提高模型的可解释性和泛化能力。其表达式为： 

 ( )1
, ,

, ,
i j k

X X i j k= ∑  (4) 

这里的 ( ), ,X i j k 表示张量 X 在位置 ( ), ,i j k 处的元素。 1l 范数是通过对张量中所有元素的绝对值求和

来计算的。 1l 范数常用于促进稀疏性，即鼓励模型参数中的许多元素为零。使用 1l 范数来约束模型，以防

止过拟合。 

2.4.2. 加权组稀疏 
加权组稀疏[12]是在传统稀疏表示基础上发展而来的概念。传统稀疏表示追求信号在某个字典下的

非零系数尽可能少，而加权组稀疏则将信号的系数划分为不同的组，考虑组内和组间的稀疏性。每个组

可能对应着信号的某种特定特征或结构信息，并且为不同的组分配不同的权重。通过最小化加权的组稀

疏度量，能够更精确地捕捉信号的内在结构，使得在稀疏表示过程中，既关注单个系数的稀疏性，又考

虑组与组之间以及组内系数的整体特性。其表达式如下： 
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 ( ) ( )2,1 2
1 1

, , ,:
M N

x
i j

W X W i j X i j
= =

= ∑∑  (5) 

这里的 X 是一个三维张量，W 是一个权重矩阵，表示逐元素乘法(Hadamard 积)，
2⋅ 表示向量的

2l 范数(欧几里得范数)。 2,1l 范数常用于特征选择，通过促进某些特征的重要性为零来实现稀疏性。在图

像处理中，加权 2,1l 范数可以用于正则化，以保留图像的重要结构信息。 1l 范数促进稀疏性，但对每个元

素独立处理。 2l 范数对大值更敏感，常用于平滑正则化。结合了 2l 和 1l 范数的特性，适用于需要结构稀疏

性的场景。 

3. 基于空间变分组稀疏和多层低秩的高光谱图像去噪模型 

本节将介绍所提出的高光谱图像去噪算法。我们对去噪问题建模，对图像张量进行张量张量积分解，

并将该算法命名为 STVGS-MLR 算法。 

3.1. 模型公式 

通过简单地假设含噪高光谱图像 M N PY R × ×∈ 受到加性高斯噪声 N 和加性稀疏噪声 S  (如椒盐噪声、

死线和条纹噪声)的污染，高光谱图像的退化模型可以表示为： 
 Y X N S= + +  (6) 

从Y 中恢复干净的高光谱图像 X 的关键问题在于通过建立适当的正则化项来准确描述高光谱图像的

先验信息。从数学上讲，广义的高光谱图像恢复模型可以表示为 

 ( )2
1,

1min
2 FX S

Y X S R X Sτ µ− − + +  (7) 

其中，τ 和 µ 是正则化参数； ( )R X 是设计用于利用高光谱图像先验信息的正则化项。例如， ( )R X 被设

计为张量核范数和 Schatten-p 范数以探索低秩先验，空间–光谱 TV 和增强的 3-DTV 以表征空间–光谱

连续性先验，以及非局部低秩正则化以利用非局部自相似性先验。然而，由于高光谱图像通常规模较大，

添加正则化项将不可避免地导致较高的计算复杂度。 
为了结合先前的去噪原理，我们引入前文的所有正则项并提出 STVGS-MLR 的高光谱图像去噪模型

如下： 

 
1 2,1, , ,

min
2 STVGS MLRX D C S

X C C Sα β γ λ+ + +  (8) 

2

2

*

. .

*

*

F

F

s t Y X S

X D C

D D I

ε

ε

− − ≤

− ≤

=

 

其中α ， β ， γ 和 λ 是平衡保真项和正则项的正则化参数； M N PY R × ×∈ 是观测到的含噪高光谱图像，
M N PX R × ×∈ 是我们想要得到的去噪后的干净高光谱图像，D 和C 分别是对 X 做张量张量积分解得到的张

量字典和张量系数，其中 D 是正交的， M N PS R × ×∈ 是稀疏噪声。 
公式(8)基于交替方向乘子法(Alternating Direction Method of Multipliers) [13]的增广拉格朗日函数定

义为： 

 
*

2
11 2,1, , ,

2
2 ( * )

min ,
2 2

         , * *

STVGS MLR FX D C S

F I D D

X C C S G Y X S Y X S

G X D C X D C

α µβ γ λ

ξ

+ + + + − − + − −

+ − + − +
 (9) 
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其中 µ 是 ADMM 惩罚参数， 1G 、 2G 和 3G 是拉格朗日乘子。 

3.2. 模型求解 

更新字典 D  

 *
2

2 ( * )
min , * *

2 F I D DD
G X D C X D Cµ ξ− + − +  (10) 

公式(10)可以转化为： 

 *

2
2

( * )
min *

2 I D DD
F

GX D Cµ ξ
µ

− + +  (11) 

基于 SVT 算子，公式(8)可以有一个封闭解： 

 ( ) ( )( ) *( )( ) ˆ ˆ*s ssD U Vε ε=  (12) 

其中
*

( )
( ) ( )2ˆ *

s
s sGX Cε

µ
 

= + 
 

。 

( )ˆU ε ， ( )ˆV ε 分别是 ε̂ 的左右奇异值张量，计算方程如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ ˆ, ,t SVD U Vε ε ε ε− = Θ    (13) 

然后张量字典 D 通过 ( )ifft ,[],3D D= 计算。 
更新稀疏噪声 S  

 2
12,1min ,

2 FS
S G Y X S Y X Sµλ + − − + − −  (14) 

S 的第 t 个前向切片可以通过下式计算 

 ( ) ( ) ( )21
ˆ, ,: Thres , ,: , , *

2
S i j S i j w i j λ

µ
 

=  
 

 (15) 

 
( )

( )

1

2

ˆ

1, ˆ , ,:

GS Y X

w i j
S i j

µ

ε

 = − −



=
+

 (16) 

ε 是一个很小的常量， ( ) 2
2,1

2

Thres , max ,0
x

x
x

ς
ς

 −
=   

 
是一个求解组稀疏的算子。 

更新干净高光谱图像 X  

 2 2
1 2STVGSmin , , * *

2 2 2F FX
X G Y X S Y X S G X D C X D Cα µ µ

+ − − + − − + − + −  (17) 

将公式(17)转化一下 

 
2 2 2

1 2
1

min , , * *
2 2 2k k F FX k

X D G Y X S Y X S G X D C X D Cα µ µ
=

× + − − + − − + − + −∑  (18) 

公式(18)可以直接通过下式求解 
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 ( )
2

1 2

1
2 *T

k k k
k

G GX D D X Y X S X D Cα µ µ µ
µ µ=

   
+ = − − − + − −   

   
∑  (19) 

公式(19)可以重写为 

 (3) (3) (3)
T T TX CX Kα + =  (20) 

其中 ( ) ( )2 1 1 2 2 1
T T

n nC I D D D D Iα  = ⊗ + ⊗ ， K 为公式(19)等式的右边部分。容易发现矩阵C 有一个块循环

的结构，因此我们对C 应用 2-D FFT。 

 2 2 2
TC F F= Ψ  (21) 

其中 2F 是 2-D DFT 矩阵，我们可以有效地求解公式(19)。 

 ( ) ( )( )3 2 2 2 (3)Fold 1
T

T T TX F T F K I I  = ∅   
  (22) 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )2 2 2 2 1 2diag ,diag , ,diag 2 ones ,T n n rµ= Ψ Ψ Ψ +  (23) 

更新张量系数C  

 2
21min , * *

2MLR FC
C C G X D C X D Cµβ γ+ + − + −  (24) 

将公式(24)进一步重写为 

 
2

2, , 1min , * *
2

. . *
w sp w sp FC

A B C G X D C X D C

s t C A B

µβ β γ+ + + − + −

=
 (25) 

其拉格朗日函数为 

 

2
2 3, , 1

2

min , * * , *
2

*
2

w sp w sp FC

F

A B C G X D C X D C G C A B

C A B

µβ β γ

µ

+ + + − + − + −

+ −
 (26) 

C 的解为 

 
( )( )

( ) ( ) ( ) 32 2soft * * ,
ss

s s s GGC D X A B β
µ µ µ

  
= − + +     

 (27) 

然后C 通过 ( )ifft ,[],3C C= 计算。 ( ) ( ) ( )soft , sgn max ,0x x xτ τ= − 是软阈值算子。 

A 与 B 的更新如下 

 

*

*

( )
( ) ( )3

( )
( ) ( ) 3

*

*

s
s s

s
s s

GC B

GA C

ε
µ

ε
µ

 
= + 
 

 
= + 

 





 (28) 

对 ε和 ε做 t-SVD 分解， ( )1 2, , , rdiag δ δ δΣ =  。 ( ) ( ), , , 1,2, ,j j i j
GST w p J j rβδ δ

µ
 

= = 
 

 ，J 是算法

的迭代数量， ( )1 2, , , rdiag δ δ δ∆ =  ，则 A 和 B 的解为 TU V∆ 。 

完整的算法流程总结在表 1 中。 
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Table 1. Hyperspectral image denoising based on spatial variable group sparsity 
and multilayer low rank 
表 1. 基于空间变分组稀疏和多层低秩的高光谱图像去噪算法 

算法：基于空间变分组稀疏和多层低秩的高光谱图像去噪 

输入：观测图像 Y。 
初始化： 
1) 初始化张量字典 D 和张量系数 C 
2) 初始化稀疏噪声 S 
迭代：执行以下操作直至收敛： 
3) 更新 D 通过公式(12) 
4) 更新 S 通过公式(15) 
5) 更新 X 通过公式(22) 
6) 更新 C 通过公式(27) 
输出：干净的高光谱图像 X。 

4. 实验结果与分析 

本文在处理器为 12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12450H @ 1.10 GHz，运行内存为 16.0 GB 的 64 位

Windows 11 操作系统上，利用 MATLAB 2020a 进行实验。我们采用峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, 
PSNR)、特征相似性(Feature Similarity Index Measure, FSIM)和结构相似性(Structure Similarity Index Meas-
ure, SSIM)来验证本文提出方法的去噪效果，其计算公式为： 

 ( )
1 1

1 ˆMSE
N M

ij ij
i j

s s
N M = =

= −
× ∑∑ ， (26) 

2

10PSNR 10log
MSE

L
= ， 

( ) ( )
( )

FSIM L mx

mx

S x PC x
PC x

∈Ω

∈Ω

⋅
= ∑

∑
， 

( ) ( )( )
( )( )

1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
SSIM , x y xy

x y x y

C C
x y

C C

µ µ σ

µ µ µ µ

+ +
=

+ + + +
 

其中 N 和 M 分别表示图像在 x 和 y 方向上的像素点数量， ijs 和 îjs 分别表示原始含噪图像和去噪后的干

净图像在像素点 ( ),i j 处的像素值， L 为图像灰度的取值范围。 
在验证 STVGS-MLR 算法的去噪性能时，本文采用了 6 种图像去噪算法作为对比算法，分别为传统

的通过可表示系数总变分快速去除高光谱图像中的噪声(RCTV) [14]，带张量核范数的张量主成分分析

(TRPCA-TNN) [15]，使用低秩矩阵恢复的高光谱图像复原(LRMR) [16]，通过噪声引导的低秩矩阵近似用

于高光谱图像去噪(NAIRLMA) [17]，通过总变分正则的低秩张量分解用于高光谱图像复原(LRTDTV) [18]
和深度网络基于注意力的倍频网络的高光谱图像去噪(AODN) [19]。 

在图像的选取上，我们选取了 Washington DC Mall 和 Pavia University 两幅高光谱图像进行实验，如

图 2 中所示，两幅图像的尺寸大小分别为 200 200 191× × 以及 610 340 103× × 。我们为 Washington DC Mall
图像施加高斯噪声和脉冲噪声以及混合噪声，Pavia University 是真实的含噪图像，用模拟的含噪图像和

真实的来检测不同去噪算法的去噪效果。我们选取 Washington DC Mall 不同波段和 Pavia University 的第

1 个波段来展示我们的实验结果。 
在实验中，我们为 Washington DC Mall 添加的高斯噪声标准差随机为 0.1~0.15 (Case1)、在 Case1 下
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随机选择 20 个波段添加 20%的脉冲噪声(Case2)、在 Case2 下随机选择 10 个波段添加死线(Case3)。实验

结果如图 3~6 所示。 
我们将不同算法对图像进行去噪后的 PSNR 值列于表 2，并将最佳数据用粗体标注。通过图中的不

同算法的对比结果，并结合表中数据，我们可以看出，将高光谱图像表示成张量，对图像的去噪效果要

优于传统算法。并且对于混合噪声的处理，我们提出的算法也要优于其余对比算法。 
 

 
Figure 2. Washington DC Mall and Pavia University used in our experiment 
图 2. 实验中使用的图像 Washington DC Mall 和 Pavia University 

 

 
Figure 3. Comparison of denoising of Washington DC Mall after adding gaussian noise 
图 3. Washington DC Mall 添加高斯噪声后的去噪效果图 

 

 
Figure 4. Comparison of denoising of Washington DC Mall after adding pulse noise 
图 4. Washington DC Mall 添加脉冲噪声后的去噪效果图 
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Figure 5. Comparison of denoising of Washington DC Mall after adding mixed noise 
图 5. Washington DC Mall 添加混合噪声后的去噪效果图 

 

 
Figure 6. Comparison of denoising of Pavia University 
图 6. Pavia University 的去噪效果图 

 
通过对表 2~4 的分析，可以观察到高光谱图像由于其多通道特性，能够捕捉同一场景在不同波段下

的成像信息。这种多通道结构导致不同通道之间的像素值存在显著的相关性。因此，采用基于图像张量

的低秩分解方法进行去噪，相较于将各通道视为独立处理的方法，能够更有效地利用这些相关性，从而

在去噪效果上取得显著提升。此外，与传统的去噪方法相比，该模型既考虑了全局的空间光谱先验又结

合了张量系数的低秩性，进一步优化了去噪效果，使得图像质量得到明显改善。 
 
Table 2. PSNR values of different algorithms after adding different noise on Washington DC Mall 
表 2. Washington DC Mall 在添加不同噪声后不同算法的 PSNR 值 

 高斯噪声 脉冲 + 高斯噪声 混合噪声 

LRTDTV 33.3495 31.3990 31.3987 

RCTV 33.5177 33.3128 33.2212 

TRPCA-TNN 29.2618 29.1312 29.0452 

LRMR 32.5779 32.3459 32.2340 

NAIRLMA 34.8797 33.2863 32.4919 

AODN 29.9826 33.3128 33.2212 

STVGS-MLR 36.3286 35.2635 35.1036 
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Table 3. FSIM values of different algorithms after adding different noise on Washington DC Mall 
表 3. Washington DC Mall 在添加不同噪声后不同算法的 FSIM 值 

 高斯噪声 脉冲 + 高斯噪声 混合噪声 

LRTDTV 0.9668 0.9511 0.9509 

RCTV 0.9641 0.9626 0.9618 

TRPCA-TNN 0.9367 0.9351 0.9338 

LRMR 0.9617 0.9604 0.9600 

NAIRLMA 0.9743 0.9679 0.9639 

AODN 0.9507 0.9626 0.9618 

STVGS-MLR 0.9801 0.9780 0.9779 

 
Table 4. SSIM values of different algorithms after adding different noise on Washington DC Mall 
表 4. Washington DC Mall 在添加不同噪声后不同算法的 SSIM 值 

 高斯噪声 脉冲 + 高斯噪声 混合噪声 
LRTDTV 0.9399 0.9099 0.9096 

RCTV 0.9461 0.9437 0.9426 
TRPCA-TNN 0.8844 0.8811 0.8786 

LRMR 0.9319 0.9282 0.9276 
NAIRLMA 0.9547 0.9423 0.9380 

AODN 0.8380 0.9437 0.9426 
STVGS-MLR 0.9705 0.9642 0.9623 

 

 
Figure 7. Sensitivity analysis of parameter γ  
图 7. 参数 γ 敏感性分析 

 
在高光谱图像去噪模型中，参数 γ 的变化对去噪性能有一定的影响。从图 7 中可以看出，随着 γ 值的

增加，模型的性能指标呈现出先上升后趋于稳定的趋势。在 γ 值较低时，模型的去噪效果可能不够理想，

噪声抑制能力有限。随着 γ 值的增加，去噪效果逐渐提升，图像质量得到改善。 
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然而，当 γ 值达到一定范围后，性能提升的幅度逐渐减小，最终趋于平稳。这表明在 γ 值较高时，继

续增加 γ 值对去噪效果的改善作用有限，甚至可能导致计算复杂度增加而不带来显著的性能提升。针对

图中的结果本文对 γ 选取的参数值为 41 10× 。 
 

 
Figure 8. Sensitivity analysis of parameter α   
图 8. 参数α 敏感性分析 

 
在高光谱图像去噪模型中，参数α 的选择对去噪效果具有显著影响。当α 值较小时，模型的去噪能

力较弱，可能导致图像中的噪声未能有效去除，细节信息保留不足。如图 8 所示，随着α 值的增加，去

噪效果逐渐增强，图像的质量得到明显改善。然而，当α 值超过某一阈值后，去噪效果甚至出现变差的

现象，导致图像细节丢失，因此根据参数α 的敏感性分析结果来说，本文选择 0.8 为最后的参数值。 
 

 
Figure 9. Sensitivity analysis of parameter β  
图 9. 参数 β 敏感性分析 
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在高光谱图像去噪模型中，参数 β 的变化对去噪性能有显著影响。从图 9 中可以看出，随着 β 值的

增加，模型的性能指标呈现出先上升后下降的趋势。在 β 值较低时，模型的去噪效果可能不够理想，噪

声抑制能力有限。随着 β 值的增加，去噪效果逐渐提升，图像质量得到明显改善。因此根据参数 β 的敏

感性分析结果来说，本文选择 0.1 为最后的参数值。 

5. 结束语 

在本研究中，我们提出了一种创新的高光谱图像去噪模型，该模型通过结合全局空间变分(Total Var-
iation, TV)和多层分解施加加权 sp 范数约束，显著提升了去噪效果。实验结果表明，该模型的峰值信噪

比(PSNR)达到了 36.3286，证明了其有效性。该算法能够有效去除高光谱图像中的噪声，同时较好地保留

图像的细节信息，尤其在处理非高斯噪声时，去噪效果更为显著。 
具体而言，我们首先利用全局空间变分方法来捕捉图像中的空间结构信息，通过最小化图像的梯度

幅值来平滑噪声区域，同时保留边缘和细节。接着，我们对高光谱图像进行张量分解，将图像分解为多

个低秩分量，进一步提取光谱和空间特征。 
通过将全局空间变分与加权 sp 范数协同使用，我们的模型能够在去除噪声的同时，有效保留图像的

重要细节和结构信息。全局空间变分处理了图像中的平滑区域和边缘，而加权 sp 范数则针对低秩张量进

行了优化处理，两者相辅相成，共同提升了去噪效果。这一方法不仅提高了去噪性能，还为高光谱图像

处理提供了新的思路和技术支持。 
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