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基于主成分分析和字典学习的高光谱遥感图像去噪方法 

霍雷刚
*    冯象初 

(西安电子科技大学数学与统计学院  西安  710126) 

摘  要：高光谱图像变换域各波段图像噪声强度不同，并具有独特的结构。针对这些特点，该文提出一种基于主成

分分析(Principal Component Analysis, PCA)和字典学习的高光谱遥感图像去噪新方法。首先，对高光谱数据进行

PCA 变换得到一组主成分图像；然后，对信息量较小的主成分图像分别采用基于自适应字典的稀疏表示方法和对

偶树复小波变换方法去除空间维和光谱维的噪声；最后，通过 PCA 逆变换得出去噪后的数据。结合主成分分析和

字典学习的优势，该文方法相对于传统方法对高光谱图像具有更好的自适应性，在细节得到保留的同时有效地抑制

了斑块效应。对模拟和实际高光谱遥感图像的实验结果验证了该文方法的有效性。 
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Denoising of Hyperspectral Remote Sensing Image Based on 
Principal Component Analysis and Dictionary Learning 

Huo Lei-gang    Feng Xiang-chu 

(School of Mathematics and Statistics, Xidian University, Xi’an 710126, China) 

Abstract: To reflect different intensities of noises among the different bands in the transform domain and the 

intrinsic structures of the transformed data, a new approach for denoising the hyperspectral images is proposed 

based on Principal Component Analysis (PCA) and dictionary learning. At first, a group of the principle 

component images are achieved by using the PCA transform. Then, these noises which exist in the spatial- and the 

spectral- domain of the components with low energy are denoised by an adaptively learned dictionary based sparse 

representation method and the dual-tree complex wavelet transform, respectively. Finally, the denoised data is 

obtained using the inverse PCA transform. By taking advantages of principal component analysis and dictionary 

learning, the proposed approach is superior to the traditional ones in preserving the details and alleviating the 

blocking artifacts. The experiment results on the synthetic and real hyperspectral remote sensing images 

demonstrate the effectiveness of the proposed approach.  
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1  引言  

近年来，高光谱遥感图像受到广泛关注，并成

功应用到地质勘探、考古发现、森林火灾检测、军

事作战等多个领域。然而，由于在获取、传输过程

中受到各种因素的影响，高光谱遥感图像的噪声比

较严重。这些噪声对后续的解混[1]、分类[2]和识别[3]

等造成严重影响，制约了高光谱图像的广泛应用。

因此，图像去噪技术是高光谱遥感应用中非常重要

的关键技术之一，也是遥感科学和信息科学的研究

热点。 
与全色图像、多光谱图像相比，高光谱图像的
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噪声更加复杂。一方面，高光谱图像的波段数较多，

各波段图像受噪声影响的程度不同；另一方面，由

于光谱分辨率较高(单个波段的光谱频率范围较

窄)，各波段之间的相关性较强。上述特点使得传统

的全色图像、彩色图像和多光谱图像去噪方法不能

很好地用于去除高光谱图像中的噪声。因此，有必

要针对高光谱图像的特点，设计更加合理的去噪方

法。根据是否对高光谱数据进行光谱维变换，传统

的高光谱图像去噪方法基本上可以分为两大类：(1)
直接对获取的高光谱数据在空间维和光谱维建立去

噪模型。例如：文献[4]把高光谱图像看作超立方体，

研究了基于 3 维各向异性扩散的高光谱图像增强方

法；文献[5]提出光谱-空间维自适应的总变差模型；

文献[6]在最大后验估计框架下提出空间-光谱维混
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合先验模型等；(2)先将高光谱数据进行光谱维变

换，在变换后的空间维和光谱维进行去噪，然后进

行逆变换得到去噪后的数据。例如：文献[7]提出在

光谱微分域采用小波阈值收缩方法去噪；文献[8]提
出在光谱微分域采用 BayesShrink 算法和 Savitzky- 
Golay 滤波进行去噪；文献[9]提出一种基于主成分

分析和小波阈值收缩的高光谱图像去噪方法等。 
以上方法考虑了高光谱图像的特点，但没有充

分利用高光谱数据本身的特性。例如，文献[9]对主

成分图像采用对偶树复小波变换，这些事先定义的、

固定的解析字典没有充分考虑数据本身的属性，使

得去噪方法对每个主成分图像去噪的自适应性受到

限制。 
针对上述缺陷，本文提出一种基于主成分分析

和字典学习的高光谱图像去噪新方法。一方面，新

方法充分利用 PCA 变换的优点，前几个主成分图像

携带的主要信息得以有效保留；另一方面，新方法

根据当前数据自适应地学习字典，结合稀疏表示方

法对每个噪声成分图像进行去噪。由于字典是自适

应学习的，更加全面地反映了数据的特殊性。 
本文的结构安排为：第 2 节详细叙述了本文提

出的方法；第 3 节是对实验结果的分析；结论在第

4 节给出。 

2  基于主成分分析和字典学习的高光谱图

像去噪方法 

如前所述，本文方法的基本原理是综合利用光

谱维变换和字典学习的优点来解决高光谱图像去噪

的问题。不失一般性，本文结合经典的主成分分析[10]

和 基 于 K- 奇 异 值 分 解 (K-Singular Value 
Decomposition, K-SVD)算法[11]的图像去噪模型[12]

给出一种新的高光谱图像去噪方法。 
本文的方法主要包括如下 4 个步骤： 
步骤 1  光谱维 PCA 变换。假设含噪声的高光

谱图像空间维大小为M N× ，波段个数为P ，将其

表示为 P 行 M N× 列的矩阵 T
1 2[ , , , ]P=X x x x" , 

其中， , 1,2, ,p p P=x " 表示将第 i 个波段图像按先列

后行(或者先行后列)顺序重新排列的 1MN × 维的列

向量；对X进行 PCA 变换得到变换后的数据Y 。 
步骤 2  PCA 域空间维去噪。保留前k 个主成

分分量(即Y 的前 k 行)不变，将其余的每个主成分

分量采用如下方式进行去噪：将主成分分量转化为

大小是M N× 的 2 维图像(主成分图像)；采用文献

[13]提出的鲁棒中值估计法估计噪声的标准差；利用

K-SVD 去噪模型[12]去除该主成分图像中的噪声。 
步骤 3  PCA 域光谱维去噪。在 PCA 域，依

次对变换后的每个像元采用如下方式进行去噪：保

留变换后的光谱维前 k 个分量不变，采用文献[14]
的方法对剩余的P k− 维的分量进行去噪。 

步骤 4  数据重构。对经过以上方法处理的所

有主成分分量进行 PCA 逆变换，并将得到的数据重

新排列为大小为M N P× × 的矩阵，即去噪后的高

光谱数据。 
下面对其中的关键算法

    
主成分分析和

K-SVD 算法进行叙述。 
2.1 主成分分析 

主成分分析[10]是一种最基本的数据降维方法，

主要是通过对数据的协方差矩阵进行特征值分解，

特征值分解后的特征向量对应数据的主成分，特征

值对应数据在各个主成分上的权重。因此，PCA 变

换是一种线性变换，变换后各主成分分量彼此不相

关，且随着主成分编号的增加该分量包含的信息量

减小。同其他基于光谱维变换的高光谱图像去噪方

法一样，本文的方法主要是利用 PCA 变换去除高光

谱图像波段间的相关性，去除冗余信息。对高光谱

图像进行 PCA 变换后，大部分信息集中在前几个主

成分分量中，其他的主成分分量以噪声为主，本文

称之为噪声成分分量。通常可以只取前几个信息量

大的主成分分量而丢掉信息量小的噪声成分分量。

值得注意的是，噪声成分分量仍包含一些有用信息，

如果丢弃噪声成分分量，重构的高光谱图像将会有

信息损失。针对以上情况，文献[9]提出保留信息量

大的前几个主成分分量，对噪声成分分量进行去噪，

然后取处理后的所有主成分分量进行 PCA 逆变换。

本文也采用这种方式。 
2.2 基于 K-SVD 模型的噪声成分图像去噪 

小波变换由于具有良好的时频特性，在信号和

图像处理领域应用广泛。传统的基于阈值收缩的小

波去噪方法考虑了小波系数的大小但忽略了小波系

数的结构信息，很多学者对其进行改进，如采用双

变量收缩的方法[15]，结合稀疏表示的方法[16]等。根

据信号的先验知识，可以设计出合适的字典。进一

步，考虑信号样本，可以优化这些字典[17]。近年来，

稀疏表示理论和字典学习算法的研究取得了很大的

进展。字典学习的方法因其对不同图像的自适应性

获得了比采用固定字典方法更好的效果，已被成功

地用于图像去噪[12,18]、Bayer 格式图像彩色恢复[19]、

高光谱遥感图像分类[20]等。其中，K-SVD 算法[11]

是目前最具代表性的字典学习方法之一。 

假设 = +f u v，其中，噪声成分图像 f 的大小

为M 行N 列，u是待恢复图像，v是均值为 0 、标

准差为σ 的高斯白噪声。基于 K-SVD 字典学习算法

的图像去噪模型对应的能量形式为[12] 
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其中， ijR u表示以图像u的按先列后行(或者先行后

列)顺序排列的第 ij, ij 1,2, , IJ= " 个元素为左上角位

置抽取 n n× 大小的图像块并把它转化为大小为

1n× 的列向量的二值化算子， ( )IJ 1M n= − +  

( )1N n⋅ − + 为图像块的个数； n K×∈D \ 表示字

典，n 是图像块中的像素点个数，K 是字典原子的

个数， l ijα 是 ijR u在字典D上的稀疏表示系数向量。

l l lij{ }, ,D uα 分别表示所有图像块对应的稀疏表示系

数向量组、待学习的字典和去噪后的图像。λ是估

计的图像和含噪声图像之间保真度的权重，与噪声

强度有关，噪声较大时，λ应取较小的值。 ijμ 对应

系数 ijα 稀疏度的权重。 0α 表示向量α中的非零元

素的个数。 
经过适当地初始化，上述优化问题中的待求变

量可以采用交替迭代的方法按如下步骤求解[12]： 
步骤 1  稀疏编码：固定 lD ，求解： l ij =α  

2
0ij ij2

argmin μ− +R u D
α

α α ； 

步骤 2  字典更新：固定 l ij{ }α ，求解： l =D  
2

ij ijij 2
argmin

D
−∑ R u Dα 。 

    经过适当转换，稀疏编码可以通过正交匹配追

踪(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)算法[21]求 

解。根据矩阵范数的性质
2

ij ijij 2
− = −∑ R u D Yα  

2
FDA  ，其中， IJ

1 2 IJ[ , , , ] K×= ∈A " \α α α 。对字典

原子采用逐个更新的方式，步骤 2 对应的能量泛函

可以转换为[11] 
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其中， T
ik

A 表示矩阵A的第 ik 行。式(2)中，由于
ik

D

和 T
ik

A 分别是列向量和行向量，
ik

E 可以看作两个秩

1 的矩阵
ik

D 和 T
ik

A 的乘积。根据误差矩阵的奇异值

分解 T
ik
=E U VΔ ，对

ik
E 做秩 1 逼近，求出新的字

典原子 1ik
=D U 和对应系数 1

T [1,1]
ik
= ×A VΔ (对 T

ik
A

的更新可以加快算法的收敛速度)。 

步骤 1 和步骤 2 交替迭代进行，直到满足停止

条件(达到指定最大迭代次数或误差)。 

按以上步骤得到稀疏编码和字典之后，取式(1)

中与u相关的项，并对u求导，容易得到[12] 

  l
1

T T
ij ij ij ij

ij ij

λ λ
−⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜= + +⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑ ∑u I R R f R Dα    (3) 

其中， I 表示单位方阵。式(3)实际上表示 lu的每一

像素点处的值由含噪声图像和去噪后图像中包含该

像素点的所有图像块对应该像素点位置的像素值加

权平均得到。 

3  实验结果 

为了验证本文方法的有效性，本节给出一个模

拟数据和一个真实数据上的实验结果。本文算法同

以下 3 种相关方法进行比较：(1)原始数据每个波段

分别采用基于双变量收缩模型的 2 维对偶树复小波

变换域阈值收缩方法去噪[15](BandBishr2D)；(2)原
始数据每个波段分别采用基于字典学习的稀疏表示

方法 (本文采用 K-SVD 去噪模型 [12])(BandK- 
SVD2D)；(3)在 PCA 变换域，除了前k 个以外的每

个主成分图像采用基于双变量收缩模型的 2 维对偶

树复小波变换域阈值收缩方法去噪，该方法简记为

PCABishr2D 方法[9]。为方便起见，本文方法简记为

PCAK-SVD2D 方法。实验中，以上 4 种方法又分

别考虑了两种情况：(1)在光谱维不进行处理；(2)
在光谱维采用文献[14]的方法抑制光谱维噪声。 
3.1 模拟数据实验结果 

模拟数据的生成参考 Indian Pines 数据集的真

实地物类别数据[22,23]和美国地质调查局数字光谱实

验室(USGS digital spectral library)提供的光谱数

据库 splib06a[24]进行合成。 Indian Pines 数据集覆

盖了 16 类确定类别的地物[22]。本文采用文献[25]的
方法从光谱数据库“splib06a”中找出与 16 类地物

和未标注类别的地物相似的光谱数据。按照如下方

式构造不含噪声的模拟高光谱图像：首先，分别为

每一类地物按选定的相似光谱数据赋值；然后，从

赋值完成后的数据中选取所有像素值均不小于零的

波段；最后，将整个数据的数值范围线性拉伸到

[ ]0,255 ，得到大小为145 145 151× × 的模拟数据。 
假定噪声为零均值加性高斯白噪声，对于模拟

数据，本文分别考虑了以下 3 种情况：(1)所有波段

噪声强度相同，噪声标准差分别为 {5,10,15,σ =  

20,25}；(2)每个波段的噪声强度随机从 [ ]2,10 之间

均匀采样；(3)每个波段噪声强度取为该波段最大像

素值的 3%。 
除了视觉效果以外，本文还利用信噪比(Signal- 

to-Noise Ratio, SNR)和峰值信噪比(Peak Signal-to- 
Noise Ratio, PSNR)两个客观定量指标对不同方法

的性能进行比较。对于大小为M N P× × 的高光谱

图像，上述指标定义为 
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    (5)                 

其中， 1,2, , ; 1,2, , ; 1,2, , ;i M j N p P= = =" " " B表

示含噪声的数据或者去噪后的数据，A表示不含噪

声的参考数据。这 3 个指标都是值越大，对应去噪

效果越好。 
表 1 和表 2 分别列出了 3 种噪声情况下含噪声

高光谱图像及采用不同方法去噪后的高光谱图像的

两个客观评价指标。对比表中数据，可以得出：(1)
光谱维去噪有助于提升高光谱图像的整体去噪效

果。例如，在所有波段噪声强度相同情况下(见表 1)，
对于在原始数据空间去噪的 BandBishr2D 方法和

BandK-SVD2D 方法，添加光谱维去噪后大部分情

况(BandK-SVD2D 方法中，当 {15,20}σ = 时例外)，
去噪效果略有提升；而对于在 PCA 变换域去噪的

PCABishr2D 和本文方法，添加变换域光谱维去噪

后，去噪效果提升明显。(2)相同算法框架下，采用

自适应字典的方法优于采用固定对偶树复小波基的

方法。该结论可通过对比直接对原始数据分波段处

理的 BandBishr2D 方法和 BandK-SVD2D 方法，或

者 PCA 变换域的 PCABishr2D 方法和本文方法得

出。光谱维不做处理或者去噪后都可得出此结论。

(3)基于 PCA 变换的 PCABishr2D 方法和本文方法

在光谱维不做处理和去噪两种情况下，都要优于直

接对原始数据处理的 BandB i s h r 2D 方法和

BandK-SVD2D 方法。(4)本文提出的基于自适应字 

典去噪的 PCAK-SVD2D 方法优于基于固定对偶树 
复小波基去噪的PCABishr2D方法。例如，当 20σ =  
时，光谱维去噪前本文方法与 PCABishr2D 方法去

噪后数据的信噪比相对噪声数据的信噪比的比值

为：11.66 和 28.72，光谱维去噪后，该比值为 25.28
和 38.45。 

为了进一步说明本文方法的有效性，图 1 展示

了模拟数据、含噪声数据( 20σ = )和光谱维去噪后

数据中随机选取的 2 个波段图像。图中第 1 行，第

2 行分别对应模拟数据的第 10 和第 54 波段。图 1(c)
列显示了 BandBishr2D 的方法去噪后的结果，可以

看出，噪声没有很好地去除，还引入了斑块效应，

尤其第 10 个波段的图像，很多细节信息丢失。图

1(d)列显示的是 BandK-SVD2D 方法去噪后的图

像，相对 BandBishr2D 方法，斑块效应得到有效抑

制，但去噪后的图像被过分平滑，边缘模糊和小细

节丢失。PCABishr2D 方法(图 1(e)列)由于保留了

PCA 变换的前几个主成分，一些细节信息得到保

留，但仍有较弱的斑块效应存在。图 1(f)列中，本

文方法去除噪声的同时，有效地保留了细节信息，

抑制了斑块效应。 
由于噪声强度随波长变化，为进一步比较不同

方法在每个波段上的去噪性能，图 2 显示了第(2)种
情况和第(3)种情况下(即噪声强度随波段变化的情

况)每隔 5个波段含噪声数据和不同去噪方法去噪后

数据在各个波段上的信噪比之差(峰值信噪比之差

的比较与此类似)，其他未显示的波段的比较结果与

此类似。从中可以看出，BandBishr2D 方法去噪的

性能偏低，BandK-SVD2D 方法较 BandBishr2D 方

法效果有所提升，部分波段达到甚至超过了 4 种方

法在该波段达到的最高信噪比(例如第 1 个波段)。
PCABishr2D 方法和本文方法在所有波段都取得 

表 1 模拟数据上 4 种方法去噪性能比较(所有波段的噪声强度都相同的情况) 

BandBishr2D BandK-SVD2D PCABishr2D PCAK-SVD2D 
σ  评价指标 噪声图像

(a) (b) (a) (b) (a) (b) (a) (b) 

SNR 386.57 971.67 972.19 2409.04 2413.55 4311.91 8632.82 8430.01 10177.39 
5 

PSNR(dB) 34.17 38.17 38.18 42.12 42.13 44.65 47.66 47.56 48.38 

SNR 98.44 334.59 334.89 773.49 789.30 1171.62 2496.78 2818.73 2913.52 
10 

PSNR(dB) 28.23 33.54 33.55 37.18 37.27 38.99 42.27 42.80 42.94 

SNR 44.90 185.93 186.13 399.88 399.38 531.84 1163.64 1373.88 1852.71 
15 

PSNR(dB) 24.82 30.99 31.00 34.32 34.31 35.56 38.96 39.68 40.98 

SNR 25.94 123.55 123.73 229.05 206.17 302.45 655.73 744.96 997.47 
20 

PSNR(dB) 22.44 29.22 29.22 31.90 31.44 33.11 36.47 37.02 38.29 

SNR 17.10 90.59 90.74 150.01 163.33 194.90 418.28 401.88 546.36 
25 

PSNR(dB) 20.63 27.87 27.88 30.06 30.43 31.20 34.51 34.34 35.67 

注：(a)列为光谱维不进行处理时的结果；(b)列为光谱维去噪后的结果。 
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表 2 模拟数据上 4 种方法的去噪性能比较(噪声强度随波段变化的情况) 

BandBishr2D BandK-SVD2D PCABishr2D PCAK-SVD2D 
σ  评价指标 噪声图像 

(a) (b) (a) (b) (a) (b) (a) (b) 

SNR 217.18 643.52 643.88 1576.89 1584.15 2474.08 4563.18 5912.81 6938.06
[2,10]i Uσ ∼  

PSNR(dB) 31.64 36.38 36.39 40.28 40.30 42.23 44.89 46.02 46.71 

SNR 361.69 874.83 875.48 2235.00 2202.48 3870.56 6720.26 8979.13 9776.35
3% MAXi iσ = ×  

PSNR(dB) 33.88 37.72 37.72 41.79 41.73 44.18 46.57 47.83 48.20 

注：(a)列为光谱维不做处理时的结果；(b)列为光谱维去噪后的结果。 , MAXi iσ 分别表示第 i 个波段添加的噪声的标准差和该波段的

最大像素值。 

 

图 1 模拟数据上不同算法去噪后图像的视觉效果比较 

 

图 2 模拟数据上不同去噪方法去噪后数据和含噪声数据的信噪比差值比较 

了很好的去噪效果，整体比较稳定且大多数波段高

于前两种方法。其中，本文方法去噪效果较

PCABishr2D 方法又有所提升，并且对大部分波段

提升效果明显。 
3.2 真实数据实验结果 

Pavia Center[22]是由高光谱传感器 ROSIS 在意

大利西北部的帕维亚采集，包含 102 个波段，光谱

分辨率约为 4 nm，本文选取大小为128 128 102× × 的

数据验证不同方法对受噪声影响的真实高光谱数据

的去噪性能。去噪前将所有数值线性拉伸到 [ ]0,255 。

该数据前 10 个波段含有较强的噪声。 

为了说明本文方法的有效性，图 3 显示了含噪

声数据和不同方法去噪后数据的第 1(第 1 行)和第 3
波段(第 2 行)图像。本文还计算了含噪声数据和去

噪 后 数 据 每 个 波 段 的 各 向 异 性 质 量 指 标

(Anisotropic Quality Index, AQI)[26]和所有波段的

AQI 指标的平均值(MAQI)。AQI 指标可以在没有

不含噪声的参考图像的情况下评价图像的质量，其

值越大，图像质量越好。为了便于比较，图 4 中的

曲线分别展示了不同方法去噪后数据与含噪声数据

每隔 5 个波段的 AQI 指标的差值，其他未显示的波

段的比较结果与此类似。表 3 列出了含噪声数据和 
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图 3 真实数据上不同算法的去噪结果比较 

表 3 真实数据和不同方法去噪后数据的 MAQI 指标 

方法 真实数据 BandBishr2D BandK-SVD2D PCABishr2D PCAK-SVD2D 

MAQI 0.0164 0.0167 0.0168 0.0166 0.0177 

 

 

图 4 采用不同方法去噪后数据和真实数 

据各波段的 AQI 指标差值比较 

不同方法去噪后数据的 MAQI 指标。结合图 3，图

4 和表 3 可以看出：BandBishr2D 方法去噪后图像

斑块效应明显，BandK-SVD2D 方法去噪后图像视

觉效果有所提升，但图像被过分平滑(尤其第 1 个波

段)，造成细节丢失和边缘模糊。PCABishr2D 方法

和本文方法能够很好地保留边缘和细节信息，这主

要是由于 PCA 变换后保留了主要的前k 个主成分。

但前一种方法仍然有明显的斑块效应。边缘模糊，

特别是斑块效应严重影响了图像的视觉效果，导致

了较小的 AQI 和 MAQI 指标。本文提出的方法通过

采用自适应字典对除前k 个以外的每个主成分图像

进行去噪，保留了细节的同时，更有效地抑制了斑

块效应，得到了较好的视觉效果、较大的 AQI 和

MAQI 指标。 

4  结束语 

高光谱图像变换域各波段噪声强度不同，为利

用各波段图像的独特结构并提高去噪性能，本文提

出了一种基于主成分分析和字典学习的高光谱遥感

图像去噪新方法。该方法根据当前数据学习自适应

字典，利用稀疏表示方法对噪声成分图像去噪。由

于字典反应了图像本身的结构，本文方法在保留细

节的同时有效抑制了斑块效应。该方法可以推广到

采用其他光谱维变换和字典学习的方法，也可以将

本文方法加以改进，针对非高斯噪声的情况设计合

理的去噪模型或算法。 
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