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联合空⁃谱信息的高光谱图像噪声估计

张耹铭， 黄丹飞， 刘智颖， 钟艾琦

（长春理工大学光电工程学院，长春  130022）

摘 要： 在纹理丰富的高光谱图像中获得精确的噪声估计，是噪声估计任务中的难点。本文基于高光

谱图像的空间规律性和光谱相关性，提出一种基于超像素分割的光谱去相关法。同质区域划分是许多

噪声估计方法的关键步骤，精确的同质区域划分能有效提高噪声估计精度。为此，将简单线性迭代聚

类算法（Simple linear iterative clustering algorithm，SLIC）与光谱⁃空间相似性结合，划分高光谱图像为局

部结构相似的图像块，以保持同质特征；为了提高光谱间的区分能力，将光谱信息散度和光谱角联合作

为光谱距离；结合多元线性回归在同质区域内去除光谱相关性，在获得的残差图上估计噪声水平。对

不同地物复杂程度的模拟图像，添加不同程度的噪声，通过与多种方法比较，验证了本文方法的有效性

和稳定性。最后，本文方法成功应用于 Urban 数据的噪声水平估计，准确识别出受噪声严重污染的

波段。
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Abstract： Obtaining accurate noise estimation in texture-rich hyperspectral images is difficult in the noise 
estimation task. A spectral decorrelation method based on the spatial regularity and spectral correlation of 
hyperspectral images is described in this paper. Homogenous region division is a key step in many noise 
estimation methods， and a precise homogeneous region division can effectively improve the accuracy of 
noise estimation. To this end， a simple linear iterative clustering algorithm is combined with spectral-
spatial similarity to segment hyperspectral images into locally structured similar image blocks to maintain 
homogeneous features. Spectral information divergence and spectral angle are combined as the spectral 
distance measurement to improve the ability of discrimination between spectra. Spectral correlations are 
removed within homogeneous regions by multiple linear regression to obtain the noise levels of the residual 
images. Various degrees of noise are added to simulated images of varying ground complexity， and the 
effectiveness and stability of this method are verified by comparison with a variety of methods. Finally， the 
proposed method is successfully applied to noise level estimation of Urban data， and can accurately identify 
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bands heavily polluted by noise.
Key words: hyperspectral image; noise estimation; homogenous region division; superpixel segmentation; 
multiple linear regression

引   言

高光谱图像是成像光谱仪对地物目标的成像结果，广泛应用于军事侦查、生态监控、矿质探测等领

域［1］。然而，高光谱图像光谱分辨率高，波段间隔较窄，更容易被噪声所破坏［2］。精确估计高光谱图像

的噪声水平，对去噪［3］、降维［4］、分类［5］等后续处理至关重要。成像光谱仪数据的噪声主要包括周期性

噪声和随机噪声，其中周期性噪声可以由频域变换滤波消除，而随机噪声的影响一直存在［6］。一般认为

这种随机噪声是加性噪声，用模型表示为

y ( i，j )= x ( i，j )+ n ( i，j ) （1）
式中：y ( i，j )为包含噪声的图像；x ( i，j )为无噪的原始图像；n ( i，j )为待估计的噪声，通常噪声为零均值

的高斯噪声，概率密度函数为

f ( n )= 1
2πσn

e-n2 /2σ 2
n （2）

因此，对噪声水平的估计，即是对噪声标准差 σn 的估计。

基于加性噪声的假设，已有许多方法用于高光谱图像噪声水平的估计。Donoho 等［7］利用小波高频

系数估计噪声标准差，能够快速地得到估计结果，但在噪声较小的情况通常得到较高的估计。随后，林

哲民等［8］和 Ghazi等［9］提出了利用混合高斯模型或高阶统计量对小波系数进行拟合的方法，但此类方法

计算量大、执行时间长。另有一类基于同质区域选取的方法［10⁃13］。Gao［10］提出了局部均值与局部标准

差法（Local means and local standard deviations method，LMLSD），它虽然能自动选择均匀区域，但无法

适用于地物覆盖类型丰富的图像。为了克服这一缺点，Roger 等［11］提出一种光谱 ⁃空间维去相关法

（Spectral and spatial de⁃correlation method，SSDC），利用多元线性回归（Multiple linear regression，MLR）
去除图像的光谱相关性和空间相关性，在得到的残差图上进行噪声估计。但是，由于缺少有效的同质

区域选取方法，随着图像细节的增加，难以得到精确的噪声估计结果［12］。为此，Gao 等［13］提出了同质区

域划分的光谱去相关法（Homogeneous regions division and spectral de⁃correlation method，HRDSDC），

利用目标搜索算法（Object seeking algorithm，OSA）划分同质区域，在同质区域内采用多元线性回归去

相关法获得残差图，但是目标搜索算法需要手动调节分割阈值。文献［14⁃16］提出了一类基于主成分分

析的噪声估计方法，此类方法将图像划分为规则的、有重叠的矩形块，利用图像块不同的信息，如方

差［14］或梯度信息［16］，找到局部结构相似的低秩块。但是，仅仅将图像简单地划分为规则的矩形块时可

能会导致低秩块的选择错误，特别是在纹理丰富的图像当中。

上述分析表明，同质区域划分是许多噪声估计方法的关键步骤。Achanta 等［17］提出了一种基于 K⁃
means 聚类的超像素分割算法，称为简单线性迭代聚类（Simple linear iterative clustering algorithm，

SLIC）。它可以将图像中的像素沿着目标边界对图像进行分割，得到局部结构相似的图像块。基于这

一特性，本文将其与多元线性回归模型结合，提出了基于超像素分割的光谱去相关法。该方法结合了

SLIC 和多元线性回归模型的优点，将 SLIC 结合光谱⁃空间相似性应用到高光谱图像同质区域划分中，

可以得到精确的同质区域分割结果，克服了刚性的矩形划分所带来的同质区域划分不精确的影响。随

后利用多元线性回归模型在划分的同质区域内去除光谱相关性，得到了更纯净的噪声残差图，使得噪
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声估计更为准确。

1 噪声估计方法  

高光谱图像光谱分辨率高，通常可达 2~10 nm，相邻波段间具有较强的光谱相关性，基于这一特

点，多元线性回归模型被广泛应用于高光谱图噪声估计［11，18］。此类方法通常将图像划分为矩形块，在

每个矩形区域内利用多元线性回归去除光谱相关性，得到近似为噪声的残差图。但是，多元线性回归

模型只有在区域内像素点的回归系数相似时，才能得到最佳估计。而单纯的矩形划分方法无法保证每

个矩形区域内的像素点具有相似的回归系数。上述方法忽略了高光谱图像地物目标的空间规律性，即

高光谱图像可以看作是由多种地物光谱曲线组成的数据立方体，对于表示同一地物目标的像素点，其

对应的光谱曲线相似。本文方法在多元线性回归模型基础之上，结合 SLIC 算法，将相似的光谱曲线聚

类，以得到局部结构相似的同质区域划分。在同质区域内，由于光谱曲线相似，其相邻波段间的回归系

数也相似，相比于在矩形区域内直接应用多元线性回归模型，在同质区域内应用多元线性回归可以得

到更精确的噪声残差图。本文方法具体步骤如下：（1） 利用超像素分割将高光谱图像按空间地物类别

划分同质区域；（2） 利用多元线性回归计算每个区域噪声标准差的估计；（3） 在残差图中计算噪声的最

佳估计值。

1. 1　超像素分割　

超像素算法通过聚类将像素分组为局部结构相似的不规则图像块。SLIC 是一种使用广泛的超像

素分割方法，相较于其他超像素分割方法，SLIC 有更好的边界划分能力。在 SLIC 算法基础之上，结合

光谱⁃空间相似性，将高光谱图像按空间地物类别划分同质区域，可以获得更精确的同质区域划分。

对于一个空间尺寸为 M 1 × M 2，波段数为 M 3 的高光谱图像，将其在空间平面上初始划分为 K 个六

边形网格，即设置超像素初始形状为六边形，这与 SLIC 的矩形初始划分方式不同，其目的是使得超像

素分割结果有类似于六连接的特性，便于后续超像素合并的连通域处理。此时，两个相邻六边形中心

点之间的距离为 S = 2M 1 M 2 / ( K 3 )。定义 k个聚类中心为

Ck =[ w k hk v k ] （3）
式中 ( wk，hk )和 v k 分别为第 k个聚类中心的空间坐标和光谱特征向量。为了充分利用光谱信息，选择光

谱信息散度和光谱角结合作为光谱相似性度量［19］，其表达式为

dv ( i，k )= SID ( v i，v k )× sin ( SAM ( v i，v k ) ) （4）
式中：dv ( i，k )表示像素点 i 到聚类中心 Ck 的光谱距离；SID 和 SAM 分别表示光谱信息散度和光谱角，

将这两个度量结合起来可以提高光谱之间的区分能力。

对于空间相似性，定义为像素点与聚类中心之间坐标的欧氏距离为

dwh ( i，k )= ( wi - w k )2 +( hi - hk )2 （5）
式中：dwh ( i，k )表示像素点 i 到聚类中心 Ck 的空间距离；( wi，hi )和 ( wk，hk )表示其相应的空间坐标。利

用式（4，5），将光谱距离与空间距离分别归一化后加权，得到光谱⁃空间距离为

d ( i，k )= dv ( i，k )2 + λ2 ( dwh ( i，k ) /S )2 （6）
式中参数 λ 用于调节空间距离与光谱距离，其值越大，超像素越紧凑。基于所提出的光谱⁃空间距离，采

用 K⁃means 聚类算法将每个像素分配给最近的聚类中心。对于每个聚类中心，SLIC 只需要搜索其

2S × 2S 范围内像素点即可，这极大地减少了迭代时间。
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1. 2　噪声标准差估计　

将图像划分为多个同质区域后，每个同质区域内可认为是由同一类型的地物组成。高光谱图像光

谱分辨率高，相邻波段之间有较强的光谱相关性，故波段 k 可以用波段 k - 1 和 k + 1 线性表示。在同质

区域内，各像素点相邻波段之间有相似的线性关系。因此，在每个同质区域内可借助多元线性回归模

型对波段 k 中像素点进行估计，通过将真实值与估计值作差，得到波段 k 的残差图。而噪声数据不具有

相关性，去相关后的残差图可近似为噪声，利用所得残差图的标准差即可估计频带噪声。

假设一个同质区域有 m 个像素点，xi，k 是波段 k中第 i个像素点，x̂ i，k 为 xi，k 的估计值，其计算公式为

x̂ i，k = axi，k - 1 + bxi，k + 1 + c （7）
式中 a、b 和 c为多元线性回归模型的系数。残差 ri，k 为

ri，k = xi，k - x̂ i，k （8）
对于该区域，残差的标准差 σx 为

σx = ( n - 3 )-1 ∑
i = 1

n

r 2
i，k （9）

式中 n - 3 表示在多元线性回归模型中使用了 3 个参数，自由度从 n 降到 n - 3。
在得到的所有标准差中，由于其统计特性，部分标准差会过高或过低，在统计曲线尾部形成拖尾。

在实践中将所有标准差排序，剔除排序前后 15% 的拖尾数据，取剩下的标准差均值作为最佳噪声估计。

2 实验与结果分析  

为验证本文算法的有效性，分别在模拟高光谱图像和真实高光谱图像上进行实验，并选取 LMLSD［10］、

小波法［7］、SSDC［11］作为对比。为了方便比较，本文使用的所有图像大小均为 256像素×256像素。

2. 1　模拟实验　

在模拟实验中，选用 Washington DC 图像作为

实验对象。它是由高光谱数字图像采集试验仪

HYDICE 拍摄，其空间尺寸为 1 280 像素×307 像

素，包含 210 个波段，波长范围为 400~2 400 nm，去

除水吸收波段（900~1 400 nm）后，剩余 191 个无噪

的参考波段。为验证算法适用于不同复杂程度的

图像，截取 Washington DC 图像中 2 个子区域，如图

1 所示。其中图 1（a）地物以水体、均匀路面为主，

图像纹理较少，而图 1（b）以房屋、草丛为主，地物复

杂，图像纹理丰富。分别为参考图像每个波段加入

零均值的高斯噪声，其标准差随机选取 2~30 之间。

噪声估计结果如图 2 所示，将真实噪声标准差作为横坐标，估计噪声标准差作为纵坐标，数据点越

集中于直线 y = x，估计结果越准确。由图 2（a，b）可以看出对于地物覆盖均匀的图像，LMLSD 给出了

准确的结果，但对于地物复杂的图像，LMLSD 的估计结果很差，无论是小噪声波段，还是大噪声波段，

都给出了较大的估计结果。这表明利用局部统计信息的方法，受输入噪声以及地物复杂程度的影响较

大，其算法稳定性较差。在图 2（c，d）中，小波法无论是在均匀的图像中，还是在地物复杂的图像中都能

得到较好的结果，但是随着图像噪声标准差的减小，估计误差越大。这主要是由于小波变换后的 HH 子

带系数仍然包含图像的 45°和 135°方向上的细节信息，这些细节信息的影响会随着图像纹理的增加以及

输入噪声的减小而上升。图 2（e，f）给出了 SSDC 算法的估计结果，同小波法类似，SSDC 算法能够适用

图 1　Washington DC 图像（第 100 波段）

Fig.1　Washington DC images (Band 100)
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于不同地物类型的图像，但是由于多元线性回归去相关需要在同质区域内才能得到较好的效果，而

SSDC 算法缺少可靠的同质区域选取方法，使得残差无法完全代表噪声，因此在小噪声波段容易得到较

大的估计结果。本文算法的估计值如图 2（g，h）所示，可以看出对于图 1（a）中所示地物覆盖相对均匀的

图像，所有估计值都集中在 y=x 附近，估计噪声标准差与实际噪声标准差之间有良好的一致性，对于图

1（b）所示地物相对丰富的图像，本文算法仅在噪声标准差小于 10 的情况下，有少许波段出现了稍大的

估计。由 LMLSD、小波法、SSDC 和本文方法所得 Washington DC 图像均匀区域子图的噪声估计值平

均误差分别为 0.862 4、1.371 0、1.926 5 和 0.510 8，而纹理丰富区域子图的噪声估计值平均误差分别为

2.441 8、1.285 0、2.181 0 和 0.728 9。由此可见，本文方法的噪声估计值平均误差在两幅子图中均小于

其他方法，因此本文方法提供了一个更优的噪声估计。

为进一步研究算法的可靠性，将本文算法与同样基于多元线性回归去相关的 SSDC 算法相比较。图

3给出了 SSDC算法和本文算法所得残差图。通过实验可以看到，SSDC无法完全消除非同质块的光谱相

关性。如图 3（a）所示，对于 SSDC 算法，当图像比较均匀，可以较好地去除光谱相关性，得到近似为噪声

的残差图。但是当图像地物复杂时，SSDC 刚性的矩形块划分方法，会使得图像块包含多种地物，SSDC
无法完全消除图像的光谱相关性，如图 3（b）所示。图 4为本文算法的超像素分割结果，由于图像沿着不同

图 2　Washington DC 图像噪声水平估计

Fig.2　Noise estimates for Washington DC images

图 3　Washington DC 图像残差图（第 81 波段）

Fig.3　Residua of Washington DC images ( Band 81 )
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地物边界划分为了局部结构相似的图像块，使得每

个图像块尽可能地仅包含同一地物，因此在分割的

同质区域内应用多元线性回归模型，可以获得更接

近于噪声的残差图。其残差图如图 3（c，d）所示，可

以看出，无论是对于均匀的图像，还是地物丰富的图

像，本文算法均能较好地去除光谱相关性。

2. 2　真实数据实验　

在真实数据实验部分，选取由 HYDICE 传感

器获取的 Urban 数据集，其空间尺寸为 307 像素×
307 像 素 ，包 含 210 个 波 段 ，波 长 范 围 为 400~
2 500 nm。截取第 100~210 波段范围，覆盖 1 400~
2 500 nm 区间。为了验证算法在不同复杂程度图

像中的稳定性，截取 Urban 图像中 2 个子区域，如图

5 所示。在图 5（a）所示区域中，图像纹理较少，而

图 5（b）所示图像纹理丰富。

在本实验中，选取 SSDC 算法作为对比方法，得

到如图 6所示结果。这 2幅子图截取于同一幅图像，

因此它们的噪声水平应相同，即在图 6 中对图 5（a）
和图 5（b）两幅子图的噪声估计结果曲线应一致。但

是，SSDC 在某些波段范围对两幅子图的噪声估计

出现了不一致的结果，这主要是由于不同地物在这

些波段范围有着不同的光谱相关性。而在本文方法中，这

些现象并未出现，因此相较于 SSDC，本文方法不易受多种

复杂地物场景的影响，能获得更稳定的噪声估计结果。

3 结束语  

在高光谱图像噪声估计中，容易受到输入噪声以及地

物复杂程度的影响，对噪声的估计稳定性较差。本文利用高

光谱图像波段间的强相关性，结合多元线性回归去相关以及

超像素分割，构造了一种超像素分割的高光谱图像噪声估计

方法。不同于 SSDC方法，本文方法在划分的同质区域内去除光谱相关性，因此对空间特征的敏感性较低。

在模拟实验中，由 SSDC计算的噪声估计值平均误差为 1.926 5和 2.181 0，而由本文算法所获得的噪声估计

值平均误差为 0.510 8和 0.728 9，分别下降了 75.39% 和 66.58%。通过模拟实验和真实数据实验，表明本文

方法在处理不同噪声水平和不同地物复杂度的图像时，相较于其他方法，具有更精确的估计结果以及更好

的稳定性，从而实现对高光谱图像各波段质量的准确评价，精确识别出被噪声淹没的波段并予以剔除，提高

后续分类、识别、降维等工作的精度。随着高光谱成像设备的发展，已经证实在高光谱图像中也可能存在不

可忽略的乘性噪声，研究对其准确估计的方法，将是下一步工作重点。
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