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摘  要 

遥感图像在成像过程中容易受到混合噪声污染，包括高斯噪声、条纹噪声和脉冲噪声等。这些混合噪声

降低了遥感图像的质量，限制了其后续应用。为了解决这一问题，首先，通过对遥感图像的梯度值进行

统计分析，发现遥感图像的空间梯度值是符合重尾分布，因此，设计了关于遥感图像空间梯度值的OGS-HL
正则项来去除混合噪声模型，该正则项不仅可以减少全变分带来的阶梯效应，而且还可以对图像的梯度

值进行合理的稀疏表示；其次，针对条纹噪声，考虑其具有低秩性且使用核范数来约束，而稀疏噪声则

具有全局稀疏分布，并且采用L1范数来约束；最后，采用交替方向乘子法和Majorization-Minimization
算法来求解所提出的模型。通过与现有的算法进行比较，结果表明我们提出的算法在去除高水平混合噪

声方面具有良好的效果。 
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Abstract 
Remote sensing images are easily contaminated by mixed noise in the imaging process, including 
Gaussian noise, fringe noise and impulse noise. These mixed noises degrade the quality of remote 
sensing images and limit their subsequent applications. In order to solve this problem, firstly, 
through the statistical analysis of the gradient value of the remote sensing image, it is found that 
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the spatial gradient value of the remote sensing image conforms to the heavy-tailed distribution. 
Therefore, the OGS-HL regularization term about the spatial gradient value of the remote sensing 
image is designed to remove the mixed noise model. Moreover, the gradient value of the image can 
be reasonably sparse represented. Secondly, the stripe noise was considered to have low rank and 
was constrained by the nuclear norm, while the sparse noise had global sparse distribution and 
was constrained by the L1 norm. Finally, the alternating direction method of multipliers and the 
Majorization-Minimization algorithm are used to solve the proposed model. By comparing with 
the existing algorithms, the results show that our proposed algorithm has a good effect in remov-
ing high-level mixed noise. 
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1. 引言 

遥感图像包含了丰富的空间和光谱信息，因此广泛应用于城市规划、农业和地球观测等等。但是遥

感图像在其形成、传输和记录的过程中容易受到各种各样的噪声污染，这些噪声使得遥感图像的空间纹

理细节信息变得模糊不清，导致遥感图像难以获得较好的视觉效果，所以去除混合噪声是遥感图像能够

得以后续应用的关键步骤。 
在过去的十几年里，国内外学者在图像去噪和复原方面提出了许多的方法，大多数图像复原方法都

是基于优化方法建立的。而这些去噪和复原方法依赖于对图像的先验信息假设和噪声分量的统计分析，

从而获得有效地信噪分离。 
自从全变分方法提出来之后，由于其具有保留图像的边缘和细节纹理信息等优点，又可以在去除噪

声的同时保持图像的平滑性。受到许多学者的广泛使用。1992 年，Rudin 等人提出了经典的全变分方法

[1]。2008 年，Wang 等人在全变分的思想上提出了一种新的半二次交替最小化算法[2]，不仅适用于 L1

范数，而且适用于 L2范数，并提高了全变分算法的计算速度。但是继续随着深入研究，逐渐发现了全变

分的缺点，即容易产生阶梯效应。2015 年，He 等人提出了一种基于全变分正则化低秩矩阵分解方法[3]。
另外，2022 年，由 Yin 等人提出了一种新的全变分模型，解决了全变分的缺点，该模型利用 L0范数作为

数据保真度来去除脉冲噪声，同时利用重叠组稀疏性全变分(Overlapping group sparse total variation, 
OGS-TV)作为正则项来减少阶梯效应[4]。2022 年，杨俊慈等人提出了分数阶全变分泊松图像去噪的快速

线性化增广拉格朗日模型[5]。 
使用全变分正则项约束是探索遥感图像空间信息的另一种有效方法，并与光谱信息相结合进行去噪。

2015 年，Aggarwal 等人提出了基于空谱全变分的图像去噪模型[6]，并提出了 SSTV 正则项(Spatio-Spectral 
Total Variation, SSTV)，SSTV 是通过计算光谱差分和空间差分得出的，在没有权重的情况下，该方法可

以恢复理想的图像，但是当得到的观测图像被高水平噪声污染时，就会产生类似噪声的伪影。2016 年，

Chang 等人提出各向异性光谱–空间全变分模型用于遥感图像去除条带[7]，并提出了 ASSTV 正则项

(Anisotropic spectral-spatial total variation, ASSTV)，ASSTV 考虑了空间和光谱相关性，但是会产生光谱的
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过度拟合。2020 年，Takeyama 等人提出了基于空谱混合正则项的图像复原方法[8]，并提出了 HSSTV 正

则项(Hybrid Spatio-Spectral Total Variation, HSSTV)，为了减少光谱的过度拟合，在光谱差分上施加了权

重约束。2020 年，陈育群等人提出了在高阶交叠组稀疏正则项的基础上，并结合图像的二阶梯度信息来

建立了高阶交叠组稀疏正则项的图像恢复模型[9]。 
现有的大多数关于混合噪声去除模型的研究没有把条纹噪声作为一个独立的分量来考虑，而这些研

究学者是将它归为稀疏噪声来处理，导致了令人不满意的结果。因此我们提出了一种去除混合噪声算法。 
所提出的算法贡献可以总结如下： 
1) 由于以往的混合噪声去除方法是将条纹噪声归为稀疏噪声，并没有考虑条纹噪声独特的结构，所

以本文将条纹噪声作为一个独立的分量，利用其低秩特性，从而获得更好的恢复结果。 
2) 设计了关于遥感图像的 OGS-HL 正则项的混合噪声去除模型。 
3) 采用交替方向乘子法和 Majorization-Minimization 算法求解所提出的模型，从仿真和真实实验的

结果来看，与现有的去噪方法相比，该模型在去除高水平混合噪声方面具有良好的效果。 
本文的其余部分安排如下。第 2 节介绍了低秩约束方法研究工作和 OGS-HL 正则项。提出的去除混

合噪声模型及优化求解在第 3 节中进行描述。第 4 节是进行实验设置，并对仿真和真实实验进行了描述

和分析，对本文涉及的参数进行了分析。最后在第 5 节中得出结论。 

2. 相关工作 

2.1. 关于使用低秩约束方法的研究进展 

对于条纹噪声的低秩先验假设是一种常见的图像噪声处理方式，利用信号中条纹噪声的低秩性质来

降低噪声的影响，提高图像的恢复质量的同时会丢失图像的部分信息。2013 年，Lu 等人提出了一种新颖

的图正则项低秩表示(Low-rank representation, LRR)去条带算法[10]，首先使用 LRR 技术进行去条带，其

次，在目标函数中引入图正则项，建立优化模型，从实验结果表明，该方法能够去除条带噪声和获得清

晰的图像。2016 年，Chang 等人提出了一种基于低秩的单张图像分解模型(Low-rank based single-image 
decomposition model, LRSID) [11]，实现了干净图像与条纹噪声的完美分离，为了进一步利用了遥感图像

的光谱信息，并将二维图像分解方法扩展到三维上，该三维图像分解方法在去除条纹噪声方面获得了良

好的实验结果。2020 年，石建飞等人提出了结合非局部先验性与加权核范数最小化的图像去噪算法[12]。
2021 年，Zhang 等人提出了一种基于双低秩矩阵分解(Double low-rank matrix decomposition, DLR)的图像

去除混合噪声方法[13]，提出了新的图像退化问题，并针对遥感图像和条纹噪声使用核范数约束，然后建

立恢复模型，从实验的结果来看，该模型能够去除大多数混合噪声污染的情况。 

2.2. 重叠组稀疏性的超拉普拉斯先验 

目前大部分研究工作集中在处理高斯噪声下的图像恢复问题，而高斯分布不能很好地描述图像中尾

部较重的脉冲噪声。事实上，带有重尾分布的噪声通常出现在低频大气信号中，并且可以使用超拉普拉

斯分布来近似描述，而非高斯或拉普拉斯分布。 
此外，在自然界中的图像梯度值是符合这种重尾分布特性。因此，我们将这种分布推广到遥感图像

上，并使用超拉普拉斯分布来刻画四组不同尺寸的清晰遥感图像是否也符合重尾分布。通过研究这些重

尾分布的特征，我们可以更好地理解和处理遥感图像中的噪声，并进一步改进图像恢复算法的性能。 
如图 1 所示，在图 1(a)中，我们测试了 Indian Pines 数据集 1，并选择了该图像尺寸大小为 145 × 145 

× 220，我们发现当 p = 0.7 时，该图像的空间和光谱的梯度值曲线是接近于超拉普拉斯曲线。我们又测试

 

 

1https://www.ehu.eus/ccwintco/index.php?title = Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes#Indian_Pines 
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了在 p = 0.7 时低维度的遥感图像也是否符合这种情况，如图 1(b)、图 1(c)所示，我们选择 Pansharpening
数据集进行实验 2，这两个图像的尺寸为 256 × 256 × 8，发现这两个遥感数据集的空间梯度值曲线是接近

于超拉普拉斯曲线，而它的光谱域梯度值分布成一条曲折的曲线，不符合超拉普拉斯曲线。我们又增加

遥感图像的尺寸进行实验，选择了 Pavia University scene 数据集 3且该图像尺寸大小为 610 × 340 × 103 进

行实验，如图 1(d)所示，发现当 p = 0.9 时，该数据集的空间梯度值曲线是接近于超拉普拉斯曲线，而光

谱域的梯度值是不符合。 
 

  
(a)                                           (b) 

  
(c)                                           (d) 

Figure 1. The gradient results of different remote sensing images were statistically analyzed respectively (a) Indian Pines (b) 
Pansharpening data set 8 (c) Pansharpening data set 14 (d) Pavia University scene 
图1. 对不同遥感图像的梯度结果分别进行统计分析 (a) Indian Pines (b) Pansharpening数据集第8个 (c) Pansharpening
数据集第14个 (d) Pavia University scene 

 
近年来，研究学者对超拉普拉斯(Hyper-Laplacian, HL)先验表现出广泛的兴趣，因为它能够比拉普拉

斯或高斯先验更准确地描述真实图像梯度值的重尾分布情况。超拉普拉斯先验仅能约束图像梯度值是符

合重尾分布，而无法揭示图像中像素之间的相关性，也不能减少全变分带来的阶梯效应。因此，我们采

用了一种新的正则项，即重叠组稀疏性超拉普拉斯先验(Overlapping group sparse hyper-laplacian, OGS-HL) 
[14]。该超拉普拉斯先验能够促进图像梯度值的自然稀疏性，并通过利用重叠组稀疏性的结构信息来缓解

 

 

2https://github.com/liangjiandeng/PanCollection 
3https://www.ehu.eus/ccwintco/index.php/Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes#Pavia_University_scene 
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恢复图像中的伪影，同时在不同程度上增强像素结构内部的相关性，从而有助于更准确地恢复图像。因

此，我们将介绍重叠组稀疏超拉普拉斯先验。 
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重叠组稀疏性超拉普拉斯先验(OGS-HL)定义如下： 

( ) ( ) ( )OH OH x OH yϕ ϕ= +f D f D fΦ                            (2) 
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= =∑ ∑ ∑v v ， ( )0,1q∈ ， xD 表示水平差分算子， yD 表示垂直差 

分算子。又由于公式(2)式中的超拉普拉斯是非凸的，引入到目标函数中，使得我们建立的优化模型求解

变得缓慢且困难。所以我们使用 Majorization-Minimization (MM)算法进行求解，它是一种迭代算法，用

于解决公式(2)复杂的优化问题。关于 Majorization-Minimization 算法的定义如下： 
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2
0 2
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v v v v                           (3) 

关于上式(3)最后的求解结果如下： 
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其中 2n
I 表示为 2n 大小的单位矩阵， ( )Λ v 表示矩阵 v 可以通过 2D 卷积运算轻松计算得出，

( ) ( )2 2qT diag −=v v 。对于上述公式(1-4)具体由来，有兴趣的读者可以参考文献[14]中的详细过程。 
对于使用超拉普拉斯先验方法，国内外研究学者还结合了其它方法。2018 年，余义斌等人利用模糊

图像及卷积核来联合生成先验，同时利用卷积核的谱特性先验和清晰图像梯度域的超拉普拉斯先验联合

建立图像盲去模糊模型[15]，比单独使用卷积核先验来建模更合理，该模型能够恢复出清晰的图像，且收

敛速度更快。2019 年，Cheng 等人提出了一种新的基于反射和光照先验的非凸 Retinex 变分模型[16]，采

用超拉普拉斯先验来表示反射率梯度，使用混合超拉普拉斯算子和 Tikhonov 来表示光照梯度。 

3. 遥感图像恢复模型的建立及优化求解 

一般而言，在遥感图像成像过程中，观测到的遥感图像被各种混合噪声破坏，其中就包括高斯噪声、

脉冲噪声、死像素、死线和条纹噪声等等。在本篇论文中，我们考虑如下遥感图像观测模型： 
Y X S B N= + + +                                    (5) 

其中 Y 表示观测到的遥感图像，X 表示干净的遥感图像，S 表示条纹噪声(死线)，B 表示稀疏噪声(脉冲噪

声、死像素)，N 表示高斯噪声， m n hY X S N RB × ×∈、 、 、 、 ，其中 m 表示遥感图像的宽度，n 表示遥感图

像的高度，h 表示遥感图像光谱带的数量。我们假设公式(5)中不同的噪声是独立分布的。我们方法目的

是从公式(5)中恢复出干净的遥感图像 X。 
正如我们在前面所分析的，通过在条纹噪声上的大量研究结果，在条纹噪声图像上，它是具有重复

的结构，可以描述为低秩特征且使用核范数进行约束。为了从观测的遥感图像 Y 上恢复出干净的图像 X，
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除了使用 OGS-HL 正则项外，还对稀疏噪声分别使用了不同的范数来约束。 
在遥感图像恢复模型中，我们使用𝐹𝐹范数作为高斯噪声的数据保真项，并采用重叠组稀疏性的超拉普

拉斯先验来约束遥感图像的空间梯度值。此外，考虑到遥感图像光谱域的局部连续性，我们还引入了 L1

范数进行约束。针对条纹噪声和稀疏噪声分别采用核范数和全局稀疏分布的 L1范数进行约束。 
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其中公式(6)中的条纹噪声 bS 从 1b = 到 h 个波段的求和。由于 , ,x y zD X D X D X 是不可微的和非线性的，所

以引入辅助变量 x1、x2和 x3进行替换。 
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对于公式(7)约束形式的最小化问题的求解，我们采用交替方向乘子法，接下来，我们将介绍整个优

化过程，并根据增广拉格朗日乘子法来求解优化问题(7)，它的增广拉格朗日函数如下： 
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X S B M W Y X S B x x x

wS B D X x

wwD X x D X x

δ λ ϕ λ ϕ λ

δ
λ λ

δ

δδ
δ δ

= ∗

= − − − + + +

+ + + − +

+ − + + − +

∑



              (8) 

其中 ( )1 2 3, ,W w w w= 为拉格朗日乘子， ( )1 2 3, ,δ δ δ δ= 为惩罚参数， ( )1 2 3, ,M x x x= 。 

3.1. M 子问题优化求解 

( )

( )

1

2

2
1 1

1 1 1 1
1

2
2 2

2 2 2 2
2

arg min
2

arg min
2

x OH x
F

x OH y
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wx x D X x
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δ
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δ

δ
λ ϕ

δ

  = + − + 
  
  = + − + 
  

                       (9) 

对于公式(9)的求解，我们可以用 Majorization-Minimization 算法求解上面问题的解，求解的结果如下： 

( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )
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( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )
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1
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q x x T x D X
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δ δ
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δ

−

−

+

+
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I

I

                  (10) 

接着求解 x3子问题，与 x3相关的子问题如下： 

3

2
3 3

3 3 3 31
3

arg min
2x z

F

Wx x D X xδ
λ

δ

  = + − + 
  

                        (11) 
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我们对(11)式使用软阈值进行求解，能够得出如下形式： 

( )
( )

1 3 3
3

3 3

,
k

k k
z

wx soft D X λ
δ δ

+  
= +  

 
                              (12) 

其中 ( )
,

, ,
0, other

a b a b
soft a b a b a b

− >
= + <



 

3.2. X 子问题优化求解 

给定的观测遥感图像 Y、条纹噪声 S 和稀疏噪声 B，干净的遥感图像 X 优化方程如下： 
2

2 1 1
1

1

22
3 32 2

2 3
2 3

1arg min
2 2

2 2

X xF
F

y z
F F

wX Y X S B D X x

wwD X x D X x

δ
δ

δδ
δ δ

= − − − + − +

+ − + + − +

                    (13) 

快速傅里叶变换可以有效地解决公式(13)，可以得出 X 子问题的解，结果如下式子： 

( )1 1k QX
R

+ −   =   
  

                                    (14) 

其中 ( )
( )

( )
( )

( )
( )

( ) ( )1 1 1T T T 31 2
1 1 2 2 3 3

1 2 3

kk k
k k k k k

x y z
ww wQ D x D x D x Y S Bδ δ δ

δ δ δ
+ + +    

= − + − + − + − −         
     

和 

T T T
1 2 31 x x y y z zR D D D D D Dδ δ δ= + + + ， 为傅里叶变换， 1− 为傅里叶逆变换。 

3.3. S 子问题优化求解 

给定的观测遥感图像 Y、干净的遥感图像 X 和稀疏噪声 B，条纹噪声 S 优化方程如下： 

2
4 1

1arg min
2S bb F

hS S Y X S Bλ
= ∗

= + − −


− 
 

∑                       (15) 

条纹噪声 S 的更新是一个低秩矩阵逼近问题，可以通过对矩阵奇异值分解进行软阈值操作来轻松解

决，可以得出条纹噪声 S 子问题的解，如下形式： 
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4 4
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∑

∑ ∑

∑ ∑

                        (16) 

3.4. B 子问题优化求解 

给定的观测遥感图像 Y、干净的遥感图像 X 和条纹噪声 S，与稀疏噪声 B 子问题相关的子问题优化方

程如下： 

2
5 1

1arg min
2B FB B Y X S Bλ = + − − − 

 
                         (17) 
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同样我们对(17)式使用软阈值方法进行求解，可以得出 B 子问题的解，与(12)式是一致的。 
( ) ( ) ( )( )1 1 1

5,k k kB soft Y X S λ+ + += − −                             (18) 

3.5. W 子问题优化求解 

最后，拉格朗日乘子 W 可以通过如下式子并行更新。 
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )

1 1 1
1 1 1 1

1 1 1
2 2 2 2

1 1 1
3 3 3 3

k k k k
x

k k k k
y

k k k k
z

w w D X x

w w D X x

w w D X x

δ

δ

δ

+ + +

+ + +

+ + +

= + −

= + −

= + −

                            (19) 

算法的流程总结在算法 1 中。 
 

算法 1：基于 OGS-HL 的遥感图像去除混合噪声算法 

输入：观测图像 Y，正则化参数 1λ 、 2λ 、 3λ 、 4λ 、 5λ ，惩罚参数δ ，停止准则 ε . 

初始化： 0X Y= ， 0W X S B= = = = ， 510ε −= ， MaxIter 200= ， ( ) 1brank S ≤ . 

Fori = 1: MaxIterdo 

通过公式(14)来更新 ( )1kX + . 
通过公式(10, 12)来更新 M. 
通过公式(16)来更新 S. 

通过公式(18)来更新 ( )1kB + . 
通过公式(19)来更新拉格朗日乘子 W. 

停止收敛条件： 1 1k k kX X X ε+ +− >  

End for 

输出：干净图像 X. 

4. 数值实验 

4.1. 实验的数据集 

在仿真实验中，我们使用了两个遥感图像数据集，即 Indian Pines 数据集和 Washington DC Mall 数据

集 4。在 Indian Pines 数据集上，选择了该图像尺寸大小分别为 145 × 145 × 50 和 145 × 145 × 10，50 个波

段指的是从该数据集的第一个波段到第五十个波段，10 个波段同样如此。而 Washington DC Mall 数据集，

选择了该图像尺寸大小为 256 × 256 × 10。对于真实实验，采用大小为 307 × 307 × 210 的 HYDICE Urban 
Dataset 数据集 5。并选择了 201~210 波段进行计算。在实验之前，将遥感图像的像素值归一化为[0, 1]范围

内。 

4.2. 实验的指标及设置 

在仿真实验中，我们使用平均峰值信噪比(MPSNR)和平均结构相似性(MSSIM)作为图像恢复结果的定

量评价性指标。MPSNR和MSSIM是图像处理和计算机视觉领域中应用最为广泛的两个质量评价性指标。

MPSNR 根据均方误差衡量复原图像的质量，MSSIM 依据复原图像与参考图像之间的相似度。MPSNR 和

MSSIM 的值越高，恢复的图像效果越好。在实验结果中，我们将最好的实验结果进行了加粗显示。 

 

 

4https://engineering.purdue.edu/~biehl/MultiSpec/hyperspectral.html 
5http://www.escience.cn/people/feiyunZHU/DatasetGT.html 
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在真实的实验中，由于缺乏参考图像，我们没有使用评价性指标来衡量真实实验恢复图像的质量，通

过视觉来评论恢复的效果。 
为了验证所提出算法的有效性。选择了与我们模型中比较近似的算法进行比较，并选择如下几种算法，

例如：LRMR [17]、LRTV [3]、LRTDGS [18]、LRSID [11]、ASSTV [7]、L1HyMixDe [19]、FGSLR2/3 [20]、
LMHTV [21]。对于 LRSID 算法，它是基于单波段图像条纹噪声的去除算法，在文献[11]中，它将二维图

像条纹噪声的去除算法扩展到三维图像上，即 LRMID 算法，在后面所有的实验中，我们使用的都是 LRMID
算法进行比较。而 LRTDGS 算法，它是基于张量的基础上建立的恢复模型，使用张量方法恢复的图像能

够加强图像的空间和光谱的相关性，避免恢复之后图像信息的丢失。在仿真实验中，我们根据该算法所在

的文章中所提供参数范围进行相应的设置，将以上几种算法的参数调至最优，并在该参数范围的基础上扩

展了一下参数的范围。在真实的实验中，我们通过大量仿真实验结果的参数来调节真实实验的各个算法的

参数。 
在所有的仿真实验中，对于条纹噪声，主要是考虑周期性垂直条纹噪声，通过逐个波段添加该噪声，

条纹的密度设置为50%，即在该波段上选择空间尺寸的50%来添加条纹数量。条纹的周期设置为10，即添

加的条纹与条纹之间的间隔距离为10。条纹强度是变化的，即在该波段上添加条纹数值大小(记作S)。在

添加的条纹噪声的基础上，将高斯噪声与条纹噪声进行相加，通过逐个波段添加高斯噪声，添加的是零

均值，它的标准差是发生变化的(记作G)，利用相同标准差乘一个matlab中自带的randn函数来产生高斯噪

声，而randn函数根据选择二维图像尺寸大小来生成高斯分布。在添加的前两种噪声的基础上，再与脉冲

噪声进行加和，并使用matlab中自带的imnoise函数给图像逐个波段添加脉冲噪声，添加的百分比是变化

的(记作B)。例如：G = 0.05、S = 10和B = 0.05，添加高斯噪声标准差水平为0.05、条纹强度为10和脉冲噪

声百分比水平为0.05。 
由于其它方法的遥感图像退化问题只考虑两种噪声，而LRSID只考虑条纹噪声的去除，并且我们的

方法考虑了三种噪声，所以我们分别设置以下三种实验情况进行分析与讨论。 
例1：针对Indian Pines数据集进行实验，选择了图像大小为145 × 145 × 50。主要做了两个实验，第一

个考虑高斯噪声和条纹噪声，它的高斯噪声水平G = 0.05和条纹强度S = 10。第二个考虑高斯噪声、条纹

噪声和脉冲噪声，它的高斯噪声水平G = 0.025、条纹强度S = 10和脉冲噪声B = 0.05。 
例 2：主要针对 Washington DC Mall 数据集进行实验，主要是考虑高斯噪声、条纹噪声和脉冲噪声。

并设置高斯噪声水平 G = 0.025、条纹噪声强度 [ ]10,30,50S = 和脉冲噪声水平 [ ]0.05,0.1,0.15B = 。 
通过对不同噪声水平下大量反复参数的计算实验，并将参数调至最优。最后将本文涉及的参数范围确

定如下，对于 1λ 、 2λ 、 1 2 3 4
3 10 ,10 ,10 ,10λ − − − − ∈  ，

1 2 3
4 10 ,10 ,10λ − − − ∈  ，

2 3
5 10 ,10λ − − ∈  ，

1 210 ,10δ − − ∈  ，

1 1r ≤ ，对于公式(10)的 OGS-HL 中 ( )0,1q∈ ， ( )0,10K ∈ ， ( )1,10Nit∈ ， Nit 是 OGS-HL 正则项迭代的次

数。终止准则𝜀𝜀和算法迭代次数分别设为 10−5和 200。 
通过大量的仿真和真实的遥感数据实验来验证基于重叠组稀疏性的超拉普拉斯先验的遥感图像混合

噪声去除方法的有效性，该所有的数值实验在 Matlab R2021a (笔记本 Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU 
@1.60GHz 1.80 GHz，8 GB 内存)上运行。 

4.3. 实验结果 

我们测试了遥感图像在不同波段上的去除混合噪声的性能，图 2 显示了在去除两种噪声和三种噪声后

Indian Pines 数据集上不同波段上的 PSNR 和 SSIM 值，并比较六种算法的性能。在图 2(a)、图 2(c)中显然

我们提出的算法在某一些波段上的 PSNR 值是远远高于其它五种算法。此外，在图 2(b)、图 2(d)中，我们

对于曲线变化较为显著的区域进行了放大观察。通过观测发现，在图像某些波段上，我们提出的算法 SSIM
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值均高于其它五种算法。这些实验证明了我们所提出算法在某些波段上具有很好的效果与优越性能。 
 

  
(a)                                          (b) 

  
(c)                                          (d) 

Figure 2. The peak signal-to-noise ratio (PSNR) and structural similarity (SSIM) values of Indian Pines data set under differ-
ent mixed noise levels were analyzed, (a, b) G = 0.05 and S = 10 (c, d) G = 0.025, B = 0.05 and S = 10 
图 2. 对 Indian Pines 数据集在不同混合噪声水平下各波段的峰值信噪比(PSNR)和结构相似度(SSIM)值进行了分析，(a, 
b) G = 0.05 和 S = 10 (c, d) G = 0.025、B = 0.05 和 S = 10 

 
我们又在Washington DC Mall数据集和 Indian Pines数据集上添加了G = 0.075和 S = 10的混合噪声。

图 3 和图 4 分别显示了 Washington DC Mall 数据集和 Indian Pines 数据集在去除高斯噪声和条纹噪声的实

验结果。通过对比两个数据集的实验结果，发现六种算法在去除两种混合噪声方面有所不同。对于

Washington DC Mall 数据集，所提出的方法与 LRTV、ASSTV 和 LRSID 等方法都有良好的视觉效果，而

LRMR 和 LRTDGS 方法在图像恢复时有较多残留的条纹印记。另外，对于 Indian Pines 数据集，LRMR 方

法存在大量条纹印记和稀疏噪声，LRTV 和 LRTDGS 方法有少量条纹印记，ASSTV 和 LRSID 方法则有大

量稀疏噪声，相比之下，所提出的方法在去除这两种噪声方面表现出良好的视觉效果。综上，所提出的方

法与 LRTV、ASSTV 和 LRSID 等方法在去除高斯噪声和条纹噪声方面效果良好，但 LRMR 和 LRTDGS
方法在某些情况下存在局限性。 

为了充分证明我们提出算法的性能，我们在 Washington DC Mall 数据集上分别添加三种不同混合

噪声水平并计算出 MPSNR 和 MSSIM 值。表 1 给出了三种不同混合噪声水平下，针对 Washington DC 
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Mall 数据集的所有比较方法的两个定量评价性指标值。实验结果表明，随着脉冲噪声的添加，在 G = 
0.025、S = 10 和 B = 0.05 时，我们的算法恢复的 MPSNR 值达到了 33.7682，优于其它五种方法。同

时，在 G = 0.025、S = 50 和 B = 0.15 时，我们算法计算出来的数值也更好。从各个方法恢复结果来看，

当添加脉冲噪声水平增大时，其它方法在去除高水平噪声方面显示不足之处，而我们的算法则具有此

优点。 
 

 
Figure 3. The Washington DC Mall dataset removes two kinds of noise resulting images, (a) clean image (b) noisy image (G 
= 0.075, S = 10) (c) LRMR (d) LRTV (e) LRSID (f) ASSTV (g) LRTDGS (h) OUR 
图 3. Washington DC Mall 数据集去除两种噪声结果图像，(a) 干净图像 (b) 噪声图像(G = 0.075, S = 10) (c) LRMR (d) 
LRTV (e) LRSID (f) ASSTV (g) LRTDGS (h) OUR 

 

 
Figure 4. The Indian Pines dataset removed two noise result images, (a) clean image (145 × 145 × 10), (b) noisy image (G = 
0.075, S = 10), (c) LRMR (d) LRTV (e) LRSID (f) ASSTV (g) LRTDGS (h) OUR 
图4. Indian Pines数据集去除两种噪声结果图像，(a)干净图像(145 × 145 × 10) (b) 噪声图像(G = 0.075, S = 10) (c) 
LRMR (d) LRTV (e) LRSID (f) ASSTV (g) LRTDGS (h) OUR 
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Table 1. Six algorithms recover two evaluative index values of the results under three different mixed noise levels 
表 1. 六种算法在三种不同混合噪声水平下恢复结果的两个评价性指标值 

G + S + B Image Washington DC Mall (256 × 256 × 10) 

(G = 0.025) Method LRTV LRMR LRSID ASSTV LRTDGS our 

B = 0.05 

S = 10 
MPSNR 32.8009 30.8296 27.4315 33.0589 29.3112 33.7682 

MSSIM 0.9391 0.891 0.7871 0.9416 0.8405 0.9473 

S = 30 
MPSNR 28.6126 23.054 25.666 26.9668 22.353 28.6042 

MSSIM 0.8588 0.6094 0.7167 0.8287 0.4602 0.8477 

S = 50 
MPSNR 24.3979 20.9093 21.6149 22.6121 21.5401 24.0068 

MSSIM 0.7096 0.4435 0.5577 0.7277 0.3565 0.7631 

B = 0.1 

S = 10 
MPSNR 30.3208 29.9131 24.2335 29.3995 27.8395 33.1425 

MSSIM 0.8988 0.8688 0.6094 0.9137 0.7958 0.9383 

S = 30 
MPSNR 24.1868 21.9178 22.3027 24.1735 21.6471 27.5568 

MSSIM 0.6663 0.5298 0.5126 0.7382 0.3816 0.8122 

S = 50 
MPSNR 22.3425 19.2772 19.6905 20.5457 21.5266 23.426 

MSSIM 0.4953 0.318 0.4156 0.62 0.3596 0.7253 

B = 0.15 

S = 10 
MPSNR 28.5358 27.6242 22.454 25.8367 26.766 32.1199 

MSSIM 0.8331 0.7998 0.529 0.8526 0.7391 0.921 

S = 30 
MPSNR 24.7948 20.9934 20.7564 22.7563 22.2362 27.3135 

MSSIM 0.6987 0.4273 0.446 0.7213 0.4352 0.802 

S = 50 
MPSNR 23.0686 19.3659 18.7133 19.5279 21.6969 23.2703 

MSSIM 0.5845 0.3224 0.3742 0.5989 0.3671 0.7181 

 
最后，我们又继续在 Washington DC Mall 数据集和 Indian Pines 数据集上添加 G = 0.025、S = 10 和 B = 

0.1 混合噪声。图 5 和图 6 分别显示了 Washington DC Mall 数据集和 Indian Pines 数据集在去除高斯噪声、

脉冲噪声和条纹噪声方面的结果。六种算法在去除三种混合噪声方面有不同表现。对于 Washington DC 
Mall 数据集，LRMR 和 LRTV 方法仍有部分条纹噪声残留，而 LRMR 方法还有稀疏噪声，LRSID 方法去

除了条纹噪声，但存在大量稀疏噪声，影响了图像的视觉效果，ASSTV 方法有少许稀疏噪声，相比之下，

我们提出的算法有显著的视觉效果。而对于 Indian Pines 数据集，LRMR 方法仍有大量条纹印记和稀疏噪

声，LRTV 和 LRTDGS 方法有少量条纹印记残留，LRSID 方法去除了条纹噪声，但处理稀疏噪声不佳，

导致局部模糊，ASSTV 方法中也有一些稀疏噪声。相比之下，我们提出的算法具有良好的视觉效果。综

上，我们提出的算法在去除高斯噪声、脉冲噪声和条纹噪声具有良好的效果。 
另外我们验证了所提出的算法在单一噪声方面的去除能力，而 LRSID 是去除条纹噪声，并与最新提

出的算法进行比较，例如：L1HyMixDe、FGSLR2/3和 LMHTV。所以我们在 Indian Pines 数据集上分别添

加条纹强度 0.3m = 和不同条纹密度 [ ]0.3,0.2r = 进行实验。如表 2 所示，通过两组非周期垂直条纹噪声实

验，发现我们提出的算法在条纹噪声去除方面也表现良好，且这两个评价性指标值优于其它四种算法，

并且发现 FGSLR2/3算法在Washington DC Mall数据集上去除单一的条纹噪声方面也是具有很好的实验结

果。 
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Figure 5. Washington DC Mall data set removes three kinds of noise resulting images, (a) Clean image (b) Noisy image (G 
= 0.025, S = 10, B = 0.1) (c) LRMR (d) LRTV (e) LRSID (f) ASSTV (g) LRTDGS (h) OUR 
图5. Washington DC Mall数据集去除三种噪声结果图像，(a) 干净图像 (b) 噪声图像(G = 0.025, S = 10, B = 0.1) (c) 
LRMR (d) LRTV (e) LRSID (f) ASSTV (g) LRTDGS (h) OUR 

 

 
Figure 6. Indian Pines data set removes three noise resulting images, (a) Clean image (145 × 145 × 10) (b) Noisy image (G = 
0.025, S = 10, B = 0.1) (c) LRMR (d) LRTV (e) LRSID (f) ASSTV (g) LRTDGS (h) OUR 
图6. Indian Pines数据集去除三种噪声结果图像，(a) 干净图像(145 × 145 × 10) (b) 噪声图像(G = 0.025, S = 10, B = 0.1) 
(c) LRMR (d) LRTV (e) LRSID (f) ASSTV (g) LRTDGS (h) OUR 

 
我们在 HYDICE Urban 数据集上评估所提出算法在真实遥感图像上的性能。图 7 展示了波段 206 的

Urban 数据集的去噪结果。从视觉效果来看，LRTV、LMHTV 和 LRMR 方法恢复后的图像颜色较暗，且

LRMR 方法留下大量水平和垂直方向条纹印记，而 LRTV 方法只有少许垂直条纹印记。LRSID 方法恢复

的图像上残留大部分稀疏噪声。LRTDGS 恢复后图像颜色也显得暗淡。ASSTV 方法能够有效去除条纹和

稀疏噪声，但在处理细节时部分表现不佳。相比其它五种算法，我们提出的算法整体效果更好。 
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Table 2. MPSNR and MSSIM values of remote sensing images under different aperiodic fringe noise levels by five algo-
rithms 
表 2. 五种算法在不同的非周期条纹噪声水平下的遥感图像的 MPSNR 和 MSSIM 值 

Image Method Indicators 

nonperiodic Stripes 

m = 0.3 

r = 0.3 r = 0.2 

Indian pines 
(145 × 145 × 50) 

LRSID 
MPSNR 35.478 36.371 

MSSIM 0.9873 0.9901 

FGSLR2/3 
MPSNR 35.3776 39.7141 

MSSIM 0.9542 0.9765 

L1HyMixDe 
MPSNR 34.9266 36.1941 

MSSIM 0.9625 0.9667 

LMHTV 
MPSNR 38.3026 40.0239 

MSSIM 0.9879 0.993 

our 
MPSNR 38.953 40.6379 

MSSIM 0.9922 0.9956 
 

 
Figure 7. Different methods for denoising the 206th band of HYDICE Urban dataset, (a) noise image (b) LRMR (c) LRTV (d) 
LRSID (e) ASSTV (f) LRTDGS (g) LMHTV (h) OUR 
图 7. 不同的方法对 HYDICE Urban 数据集的第 206 波段去噪结果，(a) 噪声图像(b) LRMR (c) LRTV (d) LRSID (e) 
ASSTV (f) LRTDGS (g) LMHTV (h) OUR 

5. 结论  

我们针对遥感图像被高水平混合噪声污染问题，提出了一种基于 OGS-HL 正则项的遥感图像混合噪

声去除方法。首先通过对遥感图像的空间梯度值进行统计分析并使用重叠组稀疏性的超拉普拉斯先验来约

束；其次对遥感图像退化问题中各种类型噪声分量进行分析，再根据条纹噪声独特的结构和特性，对每一
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张条纹噪声进行低秩约束，建立了关于遥感图像去除混合噪声恢复模型，由于该模型是非凸的，所以采用

交替方向乘子法和 MM 算法有效地求解了所提出模型的最优解；最后，进行了仿真和真实的遥感数据实

验，从视觉和定量的评估角度清晰地显示出所提出算法的优越性能，特别在混合噪声水平越大的情况下依

然能够恢复出理想的数值结果。然而，所提出的模型还有改进的余地，例如：引入 L0范数替换 L1范数来

约束光谱梯度值。 
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