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摘  要：常规的去噪方法在去除遥感卫星影像噪声时，往往会造成影像模糊和空间分辨率下降。本文将稀疏表示

理论应用于遥感卫星影像去噪，提出了一种改进算法，能够保留低频信息不变，仅对影像的高频信息进行稀疏

重建。算法核心是按照是否能够从过完备字典中选择较少原子进行稀疏表示的原则来区分高频信息中的有效信

息和噪声。通过3组实验对改进算法与传统去噪方法进行对比检测，实验结果表明，改进算法在去除噪声的同

时，能较好地突出影像的边缘和细节信息。
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1    引    言

遥感影像在获取和传输过程中，经常会引入

噪声。由于影像存在较大的噪声，严重影响了影

像的后续处理和应用。因此，在遥感影像预处理

中，有效去除噪声并尽可能多地保留影像原有的

有用信息尤为关键。

传统的去噪方法可分为空间域滤波和频率域

滤波两类。基于空间域的去噪方法是把影像信号

和滤波函数进行卷积来完成的，通常是先通过不

同的滤波函数得到不同的模板，再利用模板对原

始图像上每一个像素的灰度值进行处理。经典的

空间域去噪方法有均值滤波、中值滤波、维纳滤

波等。这类方法是用同一种方式去处理图像中的

每一个像素,而没有顾及每个像素自身的特性，在

去除随机噪声方面有很好的效果，但在降低噪声

的同时，也会产生较为严重的影像模糊，尤其是

在影像的边缘和细节部分。基于频率域的去噪方

法是利用噪声和信号在变换域上分布不同的特

点，先将原始图像转换到变换域，在变换域对数

据进行处理，再进行逆变换将其转换回空间域，

从而降低图像中的噪声。常见的变换域方法有傅

里叶变换、离散余弦变换、沃尔什变换、小波变

换以及多尺度几何分析方法等。实际上，在变换

域中信号和噪声是不可能完全分离的。在去除噪

声所在的部分时，也去除了信号在此部分的信

息。因此，基于频率域的去噪方法的关键在于如

何在去除噪声和保留细节上达到平衡，而目前并

无十分有效的解决方案。

近年来，随着稀疏表示理论的迅速兴起，基

于稀疏表示的去噪方法快速发展起来，被认为在

去噪方面具有较强的优势，是目前最受关注的图

像去噪算法。该方法按照是否是影像中的稀疏成

分，把图像中的信息和噪声分开。由于过完备字

典中的原子是有特定结构的，图像中有一定结构

的成分构成图像的有用信息，能够用原子来表

示，但是图像中噪声是随机分布的，没有结构特

征，不能用原子来表示。由此，稀疏重建过程可

以将影像的有用信息与噪声分开，从而达到图像

去噪的目的(姜鹏飞, 2011)。基于稀疏表示的去噪
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算法使得信号具有更强的自适应性，而且使得信

号的表示更加的简单明了(王瑶, 2014)。基于稀疏

表示的去噪算法都是对影像块进行处理，目前，

国内外研究人员提出了基于块处理的多种算法，

如K-SVD算法(Aharon 等, 2006)，Block-Matching
and 3D filtering (BM3D)算法(Dabov 等, 2007)，
Learned Simultaneous Sparse Coding (LSSC)算法

(Mairal 等, 2009)，Expected Patch Log Likelihood
(EPLL)算法(Sulam & Elad, 2015)等。LSSC结合了

自适应稀疏先验和局部最近搜索，后者假设每个

图像块都有其相似的图像块，再建立相似块集的

联合表示，这不仅考虑了图像块的结构还考虑了

图像块间的内在关系，BM3D算法与其也有类似之

处。然而，尽管其具有有效的局部处理，但是

BM3D与LSSC算法对块重叠部分都不能很好处

理，因此同样存在局部-整体不一致的问题。K-
SVD方法的主要改进在于字典的更新步骤，它通

过简单而有效地逐列更新的方式，同步更新字典

原子和相关的表示系数使得计算复杂度大大降

低。近年来，也产生了不少改进的算法，如Sulam
等人提出的小波变换与K-SVD相结合的训练字典

方法，在小波分解的不同尺度上分别训练字典，

并联合单尺度与多尺度方法得到视觉效果较好的

图像(Sulam 等, 2014)。这些方法在一定程度上取

得了成功，但仍存在一些缺陷，如结合多尺度的

算法在改善效果的同时更增加了计算复杂度。

目前，基于稀疏表示的去噪方法在对含有噪

声的自然图像已做了大量实验和研究，且主要针

对高斯噪声、泊松噪声等。而卫星影像由于是从

高空获取，具有与自然图像不同的特点：成像距

离远、过程复杂、相机焦距长；其在获取和传输

过程中受大气散射和折射、CCD感光值偏差、大

气湍流、相机抖动等因素的影响会引入多种噪

声，能否利用稀疏表示理论去除这些噪声是值得

研究的问题。本文将稀疏表示去噪方法引入到卫

星影像的去噪过程中，由于K-SVD算法具有良好

的耦合性，能够与大多数分解算法一同使用(魏雅

丽, 2013)，因此考虑用K-SVD算法实现卫星影像去

噪。然而,基于超完备字典稀疏分解的K-SVD算法

虽然收敛速度较快,但是随着噪声的逐渐增大,使用

该算法进行去噪后的影像因纹理细节的丢失会产

生模糊的效果。由于卫星影像噪声较多，为了避

免去噪后影像模糊的现象，本文提出一种改进方

法。原始影像与低通滤波后的影像进行差值运

算，对差值影像进行基于K-SVD方法的稀疏重

建，将重建结果与滤波后的影像进行叠加。实验

结果表明，基于稀疏表示的去噪方法可以应用于

卫星影像的去噪，且改进的方法保留了较丰富的

边缘信息，效果较好，有效地解决了K-SVD去噪

带来的模糊现象。

2    图像的稀疏表示去噪方法

2.1    稀疏去噪的基本原理

假设一幅理想的图像表示为F′，V表示图像噪

声，此时带有噪声的图像F可以表示为

F = F
′
+ V (1)

基于稀疏表示去噪方法的核心是将信号通过

某个过完备字典D进行稀疏表示，即用若干个基信

号来线性表示原始信号F(王瑶, 2014)，其中列向量

f的表达形式如图1所示。

稀疏去噪的过程包括两个关键的步骤，一是

对影像信号进行稀疏分解，使其有效地提高信号

稀疏分解的运算效率。要建立此类稀疏分解模型

需要满足下式：
min ||x0|| s.t. ||f − Dx||2 6 ε (2)

式中，f为列向量信号，x为稀疏表示系数，d为字

典，ε为表示误差。

从理论上讲，稀疏编码可以实现，Davis 等人

(1997)证明稀疏分解均是NP-Hard问题，计算量非

常大，因此稀疏编码均采用近似逼近的思想。

稀疏去噪的第二个关键步骤是构造用于稀疏

分解的过完备字典，使其更好地体现影像信号

的特征(魏雅丽, 2013) 。字典的选择需满足以下

函数：

图 1    过完备稀疏表示

Fig. 1    Over-complete spare representation
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min
D,X

{
||F − DX||2F

}
s. t. ∀i, ||xi|| 6 T 0 (3)

M(D, ε, T0)

D ∈ Rn×m(m > n)

x ∈ Rm ||Dx − f ||2 6 ε

假设图像块均满足稀疏模型 ，则

存在字典 ，及每一列 f 对应的表

达系数 满足式 ，即可以近似

还原原始信号。

下面以K-SVD算法为例，介绍稀疏表示去噪

的基本流程。

2.2    基于K-SVD的稀疏去噪方法

基于K-SVD的稀疏去噪方法其基本流程如

图2所示。下面将详细介绍该方法的具体步骤，其

中步骤2、3即为稀疏分解和字典更新这两个关键

步骤。

步骤1    影像分块

√
n ×
√

n

F = [ f1, f2, · · · , fN]

在进行影像去噪时，采用对影像分块处理的

形式，将图像分成具有重叠的 N 块且大小为

, 其中n << N。将每块影像的像素值设置

成一个列向量fi，得到矩阵 。

步骤2    通过OMP算法行稀疏编码

正交匹配追踪(OMP)(Pati 等, 1993)算法采用最

小二乘法计算所有的稀疏系数得到正交化的结

果，其过程如下。

G = {gi}, i = 1, 2, · · · , n

{dp}, p = 1, 2, · · · , k

对步骤1中分块得到的每一影像块f通过逐步逼

近的方法对信号进行稀疏分解。首先需给定初始

字典 (本文采用DCT为初始字

典，如图 3 ( a )所示 )，设定初始残差R 1 = f， f
为原始信号，所选原子构成的正交集为D  =

，在迭代过程中按一定的原则选

择原子以保证稀疏表示的结果与原信号间残差

最小。

(1)依次选择残差与原子内积结果最大时所对

应的原子：

gim s.t. |<Rm, gim>| = max
i∈Γ
|<Rm, gi>| (4)

m = 1, 2, · · ·, i = 1, 2, · · · n式中， n: 。

(2)采用Gram-Schmidt正交化方法对式(4)选取

的原子进行正交化处理：

dm = gim −
m−1∑
p=0

<gim , dp>

||dp||2
dp (5)

(3)并对dm进行归一化处理：

dm =
dm

||dm||2
(6)

(4)此时残余分量Rm投影到dm上：

Rm = <dm, Rm>dm + Rm+1 (7)

依次循环对残余的分量进行分解，当残余分

量满足一定的阈值时，停止迭代，此时所有选择

的原子构成原子集D，用所选择的原子可得到初步

的影像稀疏表示。此时信号f表示如式(8)所示。

f =
k−1∑
i=0

<di, Ri>di + Rk = Dx̂ + Rk (8)

步骤3    采用K-SVD算法更新字典

x̂
使用OMP稀疏分解算法已近似求得稀疏表示

系数 和原子集D，根据已选择的原子，采用K-
SVD算法对已选择的所有原子一一更新处理，此

时原子与系数同时更新，并使两者都能够达给定

的要求。

此过程需要求解的函数如式(3)所示。字典D固

定的条件下，上述最优化问题即为寻求稀疏表示

系数矩阵，其中：

图 2    稀疏去噪算法流程图

Fig. 2    Block diagram of de-noising with spare representation

图 3    不同类型的字典

Fig. 3    Different dictionaries
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||F − DX||2F =
N∑

i=1

|| fi − Dxi||22 (9)

因此，对于分块处理的N个影像块，式(3)可解

耦为N个独立的问题：

min{||f i − Dxi||22} s. t. ||xi|| 6 T0,
i = 1, 2, · · · ,N (10)

xk
T

||F − DX||2F

在OMP算法处理后得到固定的X与D，此时需

对原子集中的所有原子进行更新，首先考察字典

中的一列dk(即第k个原子)以及和dk对应的系数矩阵

中的第k行，记为 (不是X中的第k个向量xk)。考

虑式(3)， 可以写成如式(11)所示。

||F − DX||2F = ||F −
K∑

j=1

d jx
j
T ||

2
F =

||(F −
K∑

j,k

d jx
j
T ) − dk xk

T ||2F =

||Ek − dk xk
T ||2F

(11)

xk
T

由式(11)，可利用奇异值分解(SVD)来求解

dk和 。

ωk

xk
T (i)

定义 为指向样本{fi}中使用原子dk的指标

集，即 中非零的位置。由此，

ωk = {i| 1 6 i 6 K, xk
T , 0} (12)

N × ωk (ωk(i), i)

xk
R = xk

TΩk

xk
T

ωk xR
k FR

k = FΩk

n × |ωk |
ER

k = EkΩk

定义 大小的矩阵Ωk，矩阵中

位置为1，其余位置为0。当执行时 ，由

于忽略零元素使行向量 缩小，得到的结果为长度

为| |的行向量 。同理，对F执行

得到一个长度为 的矩阵，其中包含使用了

原子dk的样本子集； 得到对应于使用dk
的子集的误差矩阵。由此，式(11)等同于式(13)。

||EkΩk − dk xk
TΩk ||2F = ||ER

k − dk xk
R||2F (13)

ER
k = U∆VT dk = u1

xk
R = ∆(1, 1) · v1

于是可利用SVD直接进行求解。通过SVD，

将其分解为 ，更新原子 ，更新

系数 。

x̂F

上述为对原子集中第k列原子更新过程，对于

原子集D中的所有原子，从第一列原子开始对所有

原子依次进行上述过程的更新处理，直到所有原

子更新完毕，得到优化的字典DF如图2(b)所示，此

时得到的原子集及稀疏系数 全局最优，可以很

好地描述原始信号的有用信息，稀疏表示的结果

如式(14)所示。

f ≈ DF x̂F (14)

步骤4    影像重构

F = [ f1, f2, · · · , fN]

F′ = [ f1
′
, f2

′
, · · · , fN

′
]

经过步骤3、4的计算，对 进

行稀疏分解得到稀疏系数和优化后的字典，经重

构后 ，将其每一列重新设置

为一个影像块，合并所有的影像块，在重叠区域做

均值处理，此时的影像即为稀疏去噪后的影像。

3    卫星影像的稀疏去噪方法

经过上述K-SVD算法去噪处理后，结果影像

中噪声去除明显，但是边界信息丢失较为严重，

视觉上有明显的模糊现象。考虑到K-SVD算法直

接对影像的灰度值处理，不能充分体现K-SVD对

结构特征的敏感性，未能充分利用其算法对结构

特征进行很好的表达。因此，本文借鉴传统的空

间域低通滤波的思想，将影像的低频和高频信息

分开处理，保留低频信息不变，对高频信息进行

K-SVD算法稀疏重建。由于高频信息包含大量边

界信息，同时也几乎包括了全部的噪声，采用K-
SVD对高频信息处理，这样做能够对影像的低频

信息进行保护，防止其在稀疏重建的过程中丢

失；同时也能充分利用K-SVD对结构特征敏感的

特性，在对高频信息稀疏重建过程中去除噪声并

更好地恢复结构特征。

另外对于遥感卫星彩色影像，本文采用对高

频信息分波段进行处理的形式，每个波段训练不

同的字典来去除各个波段的不同噪声，以获得每

个波段的最优解。分波段处理是为了保证各波段

和整体信息量的最大化，获得相对于原始影像更

好的估计。

本文改进算法的基本流程图如图 4所示，下面

介绍该方法的详细步骤。

(1)获取差值影像

通过对原始影像进行低通滤波获得背景影

像，用原始影像减去背景影像得到差值影像。此

时差值影像包含大量的边界信息和噪声，由于灰

度数值较小，反差不明显，因此为了增大差值影

像反差，突出边界信息，对差值影像做线性拉伸

处理，拉伸的范围设定为原始影像的灰度动态

范围。

I1 = Iin −G(Iin), I2 = X(I1) (15)

式中，Iin为输入影像，G(*)为低通滤波，I1为差值

影像，X为线性拉伸，I2为拉伸后的差值影像。
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(2)计算拉伸前后差值影像的均值

meani =
1

m ∗ n

m∑
y=0

n∑
x=0

Ii(x, y), i = 1, 2 (16)

式中，mean1为拉伸前差值影像的均值，mean2

为拉伸后差值影像的均值。

(3)稀疏去噪

对处理后的差值影像各个波段分别做K-SVD
稀疏去噪处理，得到去噪后的差值影像。

Ik−svd = P(I2) (17)

式中，P为K-SVD稀疏处理。

(4)影像的叠加

将去噪后的差值影像叠加到背景影像上获取

结果影像，采用式(18)的处理方式。由于差值影像

的拉伸处理会造成灰度值的变化，计算灰度均值

差，保持差值影像处理前后灰度均值不变。
Iout = G(Iin) + Ik−svd − (mean2 − mean1) (18)

式中，I i n为输入影像，G (* )为低通滤波处理，

Iout为输出结果。

4    实验结果与分析

为了验证稀疏去噪方法能否应用于遥感卫星

影像去噪中以及验证本文改进算法的有效性，利

用真实遥感卫星影像数据进行了以下3组实验。

4.1    实验1

第1组实验，以某地区一景天绘卫星5 m高分

辨率全色影像的局部区域为例，对清晰的3个类型

区域先进行加噪处理(σ=20的高斯噪声)。区域1为
混合区域，包括建筑物和农田；区域2为居民区；

区域3为山地。分别采用高斯滤波、小波阈值法、

BM3D算法、K-SVD算法及本文算法进行去噪处

理，其中高斯滤波窗口大小为3×3，小波阈值法阈

值为[10.28，24.08]，BM3D算法σ值为10，K-
SVD算法字典大小为64×64，迭代次数为10次，本

文算法的低通滤波选择窗口大小为6×6的高斯滤

波。实验结果如图5所示。

图 4    本文算法去噪流程图
Fig. 4    Block diagram of de-noising

图 5    区域1去噪结果
Fig. 5    De-noising result of zone 1
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稀疏去噪的方法在自然图像去噪上取得了较

好的成果，本组实验的目的是为了验证其在卫星

遥感影像上的适用性。从图5中区域1的目视效果

看，对于高斯滤波，去噪后影像仍存在较多的噪

声且轮廓不清晰；小波阈值法去噪效果有所提

升，轮廓较清楚，但仍存在一定的噪声，而

BM3D去噪后结果影像亮度变暗，与原始影像差别

较大；K-SVD算法处理的结果中噪声基本去除，

表面很光滑，但去除噪声的同时也模糊了边界。

从影像下半部分的农田区域可以看出，K-SVD处

理后表面过于平滑，部分田埂边界已经模糊不可

见；而经过本文的改进算法去噪后，边界信息得

到较好的保留。

5种方法处理的峰值信噪比和平均梯度统计结

果如表1所示。从统计的多区域影像去噪的评价指

标来看，各区域中，K-SVD算法的峰值信噪比均

高于传统算法，说明K-SVD算法去除高斯噪声的

效果明显优于传统算法。采用本文算法也得到了

与K-SVD算法基本接近的峰值信噪比，本文认为

改进算法在去噪方面与K-SVD算法效果相当。另

外比较各区域不同算法的平均梯度可以看出，本

文算法具有最高的梯度值，说明在去噪过程中，

本文算法保留了更多的边界信息，具有更强的纹

理特征，较K-SVD有更好的视觉感受。因此，可

以从实验得出结论，K-SVD算法同样适用在遥感

影像的去噪处理上，且改进的算法也得到了较好

的验证。

4.2    实验2

为了验证稀疏去噪方法对于实际含噪声的遥

感卫星多光谱影像去噪的效果，进行了第2组实

验。以某地区一景天绘卫星10 m分辨率多光谱影

像为例，天绘卫星多光谱影像存在较多的噪声，

不同区域的表现不同，对此采用上述五种算法对

影像分别做去噪处理，结果如图6所示。图7所示

为红色方框区域的局部影像。其中高斯滤波窗口

大小为11×11，小波阈值法阈值为[10.28，24.08]，
BM3D算法σ值为10，K-SVD算法字典大小为

64×64，迭代次数为10次，本文算法的低通滤波选

择窗口大小为8×8的高斯滤波。由于本组实验中没

有标准的影像作为参考影像，本实验采用均值、

方差、信息熵及平均梯度作为评价指标。5种方法

的评价指标结果如表2所示。

从图6和图7的实验结果可看出，高斯滤波都

造成了过渡平滑现象，丢失了大量的边缘信息，

相对而言小波阈值法和BM3D法保留了较多的细节

信息，但去噪效果并不彻底。K-SVD算法去除了

大量的噪声，但边界部分不够清晰，视觉效果较

为模糊。而本文算法中影像内部信息丰富，从局

部放大图可以看出地物纹理丰富、亮度鲜明且轮

廓特征非常明显，影像上表现为道路、屋顶面清

晰且轮廓突出。

从表2的评价指标统计结果来看，本文算法处

理后的灰度均值与其他算法处理后的基本一致，

说明去噪过程基本没有影响原影像的灰度分布，

去噪后影像并没有失真。本文算法的标准方差较

高说明本文算法影像内部灰度变化更明显，细节

信息更突出。同时，本文算法有最高的信息熵值

和平均梯度，说明本文算法的结果影像信息量丰

富且边界特征最为明显。由此可看出，本文的改

进算法在去噪时，由于只对影像的高频信息进行

稀疏重建，在保护了低频信息的同时恢复了影像

的结构特征，得到了比直接利用K-SVD算法进行

处理更好的效果，证明了改进算法的可行性，且

其适用于遥感卫星影像的实际去噪过程中。

表 1    去噪影像质量评价指标统计表

Table 1    The quality parameters of the de-noising image

峰值信噪比 平均梯度

区1 区2 区3 区1 区2 区3

原影像 — — — 2.6 6.1 9.7

高斯3×3 33.9 34.5 24.4 2.3 3.5 1.7

小波法 32.2 32.4 25.4 3.0 5.9 5.0

BM3D 20.9 30.1 22.4 2.9 5.8 5.9

K-SVD 35.1 35.8 28.8 2.1 5.8 5.4

本文算法 35.3 35.9 28.6 3.4 6.4 6.3

表 2    去噪影像质量评价指标统计表

Table 2    The quality parameters of the de-noising image

去噪方法 均值 标准方差 熵 平均梯度

高斯 107.35 33.63 11.64 2.92

小波 106.95 35.82 11.78 4.06

BM3D 92.17 38.90 11.68 4.41

K-SVD 108.20 35.40 11.69 3.35

本文 105.48 39.30 11.95 4.56
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4.3    实验3

影像去噪的目的是为了能得到更好的数据以

便后期处理与应用，因此为了分析小波阈值法、

K-SVD算法与本文方法的优劣性，本文进行第3组

实验，对图6(a)的结果影像进行边缘检测，重点比

较去噪处理后影像的边缘检测效果。

边缘检测采用Canny算子，选取阈值参数[50，

150]对3幅去噪后的影像分别进行边缘检测，图8所

示为检测结果。

图 6    卫星影像去噪结果

Fig. 6    The de-noising result of remote sensing image

图 7    局部图放大显示

Fig. 7    Zoom in partial view

图 8    Canny算子进行边缘检测的结果(50,150)
Fig. 8    Edge detection results of Canny(50,150)
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从图8中可看出，本文算法去噪后的影像边缘

检测结果最好，K-SVD算法次之，小波阈值法的

结果在一些地方存在较大的缺失。如图8中蓝色椭

圆区域，本文算法的结果能检测出较为完整的道

路边缘，K-SVD算法的结果中道路右侧边缘未能

检测出来，而小波阈值法的结果道路中间出现断

裂，未能检测到。图8中的蓝色圆圈区域也显示了

本文算法的结果比其他两种方法的结果更为完

整，且小波阈值法处理后的影像检测出的边缘存

在较多毛刺、线条不连续。在图8中的蓝色方框区

域，K-SVD算法处理的影像底部的地物轮廓丢失

较多，而本文算法检测到的边缘较完整、准确。

由此说明，本文算法处理后的影像残留噪声较

少，道路房屋边界明显，有利于后期的检测、分

类等应用，因此可以看出本文算法在去噪方面要

优于小波阈值法和K-SVD算法。

4.4    实验总结

从对加噪影像的处理，对实际含噪声影像的

处理以及对去噪结果的边缘检测来看，实验结果

都证明了稀疏表示去噪方法可以用于遥感卫星影

像的去噪过程中，且证明了改进算法的可行性与

有效性，解决了传统方法去噪时去噪结果与细节

信息难以平衡的问题。

5    结    论

稀疏表示理论在图像表示方面具有较大的优

势，在图像压缩、去噪以及超分辨率重建等多个

方面得到了广泛的应用。本文将稀疏表示去噪方

法引入到遥感卫星影像去噪中，拓展了稀疏表示

去噪方法在图像处理上的应用范围。对于复杂多

变的卫星影像去噪，稀疏表示的去噪方法表现了

其相对于传统算法的适用性及优越性。本文提出

的改进的稀疏去噪方法，将影像的低频信息和高

频信息分开处理，对高频部分进行基于K-SVD的

稀疏去噪，在去除噪声的同时保留了较强的边缘

信息，取得了较好的去噪效果，对于影像的后期

处理和应用具有重要的实际意义。

本文研究了稀疏表示去噪方法在遥感卫星影

像上的应用，进一步可以研究稀疏表示理论在遥

感卫星影像融合、超分辨率重建等方面的应用。

另外，基于稀疏表示的去噪方法其算法复杂度高

且计算量较大，后续需要考虑如何解决对遥感卫

星影像处理时运算时间长和占用内存大的问题。
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An improved K-SVD-based denoising method for remote sensing
satellite images
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1. Institute of Geospatial information, Information Engineering University, Zhengzhou 450001, China;
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Abstract: Considerable noise is present in some multispectral images acquired by remote-sensing satellites. The current traditional de-nois-
ing methods not only fail to completely remove the noise, but also cause image blurring and spatial-resolution degradation. This study aims
to mitigate the tradeoff between the removal of noise and the reservation of information.
      To solve this problem, we propose an improved and high-performing sparse representation approach that processes the high-frequency
portions in the difference images based on the initial image and the Gaussian-filtered image to remove the noise. In this study, sparse repres-
entation is applied to the information in a remote-sensing image to accurately represent important information, which includes edge and tex-
ture. By contrast, the noise that is mainly concentrated in the high-frequency portion cannot be represented. We used data sparsity to recon-
struct the high-frequency portion without noise.
      The algorithm completely preserves the low-frequency information and reconstructs the high-frequency information by sparse represent-
ation based on whether or not such information can be represented by fewer atoms from the over-complete dictionary.
      Theoretical analysis and experimental results show that the proposed method outperforms the traditional de-noising methods and the
sparse representation method. In terms of visual quality, the proposed method reconstructs the image with clear color and apparent structure.
The results of the objective assessment show that the proposed method can achieve a higher peak signal-to-noise ratio than the other meth-
ods and provide a feasible solution to remove noise effectively and considerably highlight the details of the original images.
Key words: remote sensing images, sparse representation, image de-noising, K-SVD, quality evaluation
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