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基于卷积神经网络的端到端多光谱图像压缩方法
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摘要　针对多光谱图像的空谱相关特性,提出一种基于卷积神经网络的端到端多光谱图像压缩方法.编码端,将
多光谱数据整体输入到多光谱图像压缩网络中,采用卷积提取多光谱图像的主要光谱特征与空间特征,使用下采

样减小特征数据的尺寸,并通过率失真优化控制光谱特征与空间特征数据的熵,使空谱特征数据分布更加紧凑,将
量化后的中间特征数据进行无损熵编码得到压缩码流.解码端,码流经过熵解码、逆量化、上采样、反卷积的逆变

换过程重构多光谱图像.实验结果表明,相同码率下该方法能有效保留多光谱图像谱间信息,并在图像恢复质量

上比JPEG２０００平均高约２dB.
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１　引　　言

多光谱图像既包含地表图像的空间信息,也包

含丰富的光谱信息,多光谱数据经科学、高效地分析

处理后,可以应用于农业、军事[１]等多个领域.然

而,多光谱图像特征维度大,像素点众多,拥有巨大

的数据量,对其传输和存储带来了巨大的困难,这严

重制约了多光谱成像技术的发展.因此必须对多光

谱图像进行有效的压缩,研究高性能的多光谱图像

压缩方法是多光谱成像技术的重要研究课题.多光
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谱图像的相关性有两个方面:一是空间相关性,即每

个波段图像相邻像素间的相关性;二是谱间相关性,
即同一空间位置在相邻波段映射成的不同像素之间

的相关性.多光谱图像压缩方法不仅要有效去除多

光谱图像的空间相关性,还必须能够很好地去除多

光谱图像的谱间相关性.
传统的多光谱图像压缩算法主要分为三类:

１)基于预测的编码算法[２],其主要思想是利用像素

与其周围像素的空间相关性以及波段与相邻波段之

间的谱间相关性来实现多光谱图像的压缩;２)基于

矢量量化技术的编码算法[３],其基本思路是将多光

谱图像数据分解为一个矢量的集合,然后对矢量集

合里的每一个矢量进行量化编码;３)基于变换的编

码算法[４Ｇ５],通过变换将多光谱图像从空间域变换到

频域,而频域内图像的能量比较集中,便于进一步地

压缩编码.这三类算法都存在明显的不足,基于矢

量量化技术的编码算法复杂度极高,很难实现无损

压缩;基于预测的编码算法虽然能实现无损压缩,但
是压缩率较低;而基于变换的编码算法在压缩率较

大时,会出现方块效应和边缘吉布斯效应,这些方法

未能充分利用多光谱数据的特点.
最近的研究表明,将深度学习运用于有损图像

压缩中具有很大的潜力[６Ｇ９].这些方法利用自编码

器或堆叠自编码器在中间层生成特征映射,用于后

续的量化和熵编码,量化引起的误差或失真将用于

端到端优化.对于可见光图像压缩,Toderici等[６Ｇ７]

利用循环神经网络(RNN)逐步生成熵编码的比特

流,生成不同质量的中间层重构图像,网络通过控制

迭代次数控制图像的压缩比.对于全息图像压缩,

Jiao等[１０]利用卷积神经网络(CNN)减少联合图像

专家组图像压缩标准(JPEG)压缩全息图像产生的

伪影,解决了压缩过程中因丢失某些高频特征而造

成的图 像 质 量 退 化.对 于 光 场 图 像 压 缩,Bakir
等[１１]在解码端利用深度学习(DL)将从编码端得到

的稀疏图像重构为光场图像.上述方法在客观和主

观上都优于JPEG[１２]和基于小波变换的图像压缩标

准(JPEG２０００[１３])的编码效果.
多光谱图像数据是三维数据立方,且各谱段图像

之间没有运动位移,是三维静止图像.所以多光谱图

像编码方法可以在二维静止图像编码方法的基础上

发展而来.本文针对多光谱图像的空谱相关特性,结
合深度学习,提出一种基于CNN的端到端有损多光

谱图像压缩方法,整体结构由正向编码网络、量化器、
反向解码网络、率失真(RD)优化组成.该算法在编

码端,基于CNN并采用下采样处理、率失真优化、无
损熵编码对图像多光谱特征数据进行压缩,并得到用

于存储和传输的码流;在解码端,码流经过熵解码、逆
量化、上采样、反卷积的逆变换过程重构多光谱图像.
为验证本文压缩算法的性能,从图像客观质量评价和

光谱信息损失评价两方面与JPEG和JPEG２０００算法

进行比较,结果表明,在相同码率的情况下,该方法能

有效保留多光谱图像谱间信息.

２　端到端的多光谱图像压缩网络结构

提出的端到端多光谱图像压缩网络结构如图１
所示.多光谱图像经过前向编码网络,通过卷积层

将图像信息转换至特征空间,提取出多光谱图像的

主要光谱特征与空间特征,然后利用下采样减小光

谱特征与空间特征数据的尺寸,多光谱图像的数据

量显著降低,得到初步的压缩,再经过量化处理继续

压缩多光谱图像的数据量,将量化后的空谱特征数

据进行无损熵编码(本文采用一种高压缩比图像压

缩标准ZPAQ[１４]的无损压缩方法)得到压缩码流.
解码端与编码端具有对称的结构,解码时,先将得到

的码流通过熵解码还原为空谱特征数据,还原后的

空谱特征数据经过逆量化层、反卷积层和上采样层,
逐步恢复为原始多光谱图像的维度与尺寸,将图像

从特征空间恢复到像素空间.其中,通过率失真优

化可以显式地控制空谱特征数据的熵,得到分布更

紧凑的空谱特征数据,能有效地提高无损熵编码的

压缩效果,进一步提升压缩性能.
输入的多光谱图像经过CNN提取得到４８通

道的中间特征图像如图２所示.图中ahＧchun２３与

hunanＧqiu２３３为两个多光谱原始图像(第７个波

段),fMap_５、fMap_１６、fMap_３２、fMap_４６分别代

表多光谱中间特征图像的第５、１６、３２、４６波段的图

像.可以看到,中间特征图像保留了多光谱图像的

主要特征信息(如地物、边缘、纹理信息等),并且通

过三次下采样,中间特征图像的尺寸降低为原始多

光谱图像的１/６４,在保留主要信息的同时有效地减

小了图像的数据量,这对后续的无损熵编码及图像

恢复具有重要的意义.

２．１　前向编码网络与反向解码网络

提出的多光谱图像压缩网络使用残差网络

(ResNet)[１５]作为基本单元结构,这是因为ResNet
具有更高的效率和更快的收敛速度.为了使网络进

一步获得更好的收敛速度,如图３所示,将默认的线

性整流函数(ReLU)[１６]替换为参数化线性修正单元
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图１ 压缩网络整体流程图

Fig敭１ Overallflowchartofcompressionnetwork

图２ 中间特征图像可视化.(a)原始图像;(b)fMap_５;(c)fMap_１６;(d)fMap_３２;(e)fMap_４６
Fig敭２ Intermediatefeatureimagevisualization敭 a Originalimage  b fMap_５  c fMap_１６  d fMap_３２  e fMap_４６

图３ 残差网络单元架构.(a)ResNet中的默认架构;(b)本文替换ReLU后的架构ResUnit
Fig敭３ Illustrationsofresidualnetworkunit敭 a DefaultarchitectureinResNet 

 b proposedarchitectureResUnitbyreplacingReLU

(PReLU)[１７],并且去掉了输出端的一层ReLU.图

３中,Conv代表卷积层,BN代表批标准化层.
前向编码网络用于提取输入多光谱图像的中间

特征图像,保留多光谱图像的主要光谱信息与空间

信息,有助于更精确地重建高质量图像.反向解码

网络用于将中间特征图像重构为多光谱图像.将这

两个网络作为一个整体进行训练得到端到端的多光

谱图像压缩网络.对于多光谱图像,只需要将其三

维数据整体输入到压缩网络,不需要进行预处理即

可得到压缩后的码流.如图４(a)所示,前向编码器

１００９００１Ｇ３
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网络包含７个残差单元(ResUnit),３次下采样处理

(DownSamping),残差单元结构如图３(b)所示,所
有下采样操作都使用步长为２的４×４卷积层,最后

经过Sigmoid函数层得到中间特征图像.如图４
(b)所示,反向解码网络与前向解码网络具有对称

的结构,通过中间特征图像重构输入图像.本研究

采用pixelShuffle[１８]作为上采样(UpSampling)操
作,该方法已经在超分辨率领域被证实具有良好的

性能.所有卷积层除第一层和最后一层的卷积核为

５×５外,其余均为３×３内核大小.

图４ 压缩网络主要架构.(a)前向编码网络架构;(b)反向解码网络架构

Fig敭４ Illustrationsofcompressionnetworks敭 a Forwardcodingnetworkarchitecture  b reversedecodingnetworkarchitecture

２．２　量化层与熵编码

经前向压缩网络提取得到的中间特征数据为浮

点数,需对其进行量化处理.根据文献[６],量化函

数的导数几乎处处为０,直接加入到网络中,在反向

传播时会出现梯度消失的情况,因此需要对量化函

数进行一些近似处理,公式如下

XQ ＝Round[(２Q －１)×Sigmoid(XE)],(１)
式中:Round[􀅰]将 数 据 进 行 四 舍 五 入 处 理;

Sigmoid(􀅰)将变量映射到(０,１)之间;XQ 为量化

后的中间特征数据;XE 为经过卷积层提取的中间

特征数据;Q 为量化级.
近似处理过的量化函数,正向传播时将数据四舍

五入,反向传播时则跳过量化层,将梯度传递给前一

层.然后对量化过的中间特征数据XQ 采用ZPAQ
无损压缩生成二进制码流.对码流进行熵解码还原

得到量化后的中间特征数据XQ,之后将逆量化后的

中间特征数据XQ/(２Q－１)输入到反向解码网络中.

２．３　率失真优化

为了进一步优化多光谱压缩网络的性能,尽可

能地减小码率,同时尽可能地保持恢复图像的质量,
需要在码率和图像质量损失之间进行权衡,本研究

采取的损失函数为

L＝Ld＋λLc, (２)
式中:L 为整个网络的损失值;Ld 为失真度,本研究

采用的是均方误差;λ 是惩罚权重;Lc 是量化后特

征图数据的熵近似.通过训练不断降低Ld 的值,

使恢复图像的像素值越来越接近原图像的像素值,
从而保证图像恢复质量,同时通过训练不断降低Lc

的值,使中间特征图数据分布更加紧凑,有效提高了

后续无损熵编码的压缩效率,提高压缩性能.

Ld 的计算公式为

Ld＝
１
N∑

N

n＝１
‖(Yn θ)－Xn‖２, (３)

式中:Xn 表示输入图像;Yn 表示压缩网络恢复图

像;n 为第n 幅多光谱图像;N 表示批尺寸;θ表示

压缩网络的参数.
熵的计算公式为

Le＝－E[lbPq(x)], (４)

Pq(x)＝∫
x＋

１
２

x－
１
２

Pd(x)dx, (５)

式中:E 表示求期望;x 为像素点的数值;Pq(x)为
像素点为x 的概率;Pd(x)为数据的概率密度函数.

将中间特征数据的熵引入到损失函数中,可以

让网络在学习的过程中不断优化中间特征数据的

熵,进而提高网络的压缩性能,但是熵的计算需要统

计数据的分布,而这个分布是离散的,若直接加入网

络,会导致无法对反向更新网络参数进行求导.因

此,需要用一个连续可导的函数Lc 去近似替代Le.
量化后的中间特征数据均为整数,其数据分布是离

散的,先对每个整数间隔进行采样,采样点越多,熵
估计的精度就越高;然后对相邻离散点之间没有值

的区域进行插值处理(本文采用的是样条插值[８]),

１００９００１Ｇ４
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得到连续的数据分布,其概率密度函数为Pc(x),

Lc 的计算公式表示为

Lc＝－E lb∫
x＋

１
２

x－
１
２

Pc(x)dx( )[ ] . (６)

３　优化网络参数

多光谱图像压缩网络的目标是尽可能使恢复图

像还原输入图像,保留原始图像信息,在网络中表现

为,通过学习与训练获取最优的网络参数使损失函

数值最小,其公式表示为

(θ̂１,θ̂２)＝
argmin

θ１
,θ２
‖De{θ２,Qu[En(θ１,xn)]}－xn‖２,(７)

式中:θ̂１ 为前向编码网络的最优参数;θ̂２ 为反向解

码网络的最优参数;xn 为输入图像;θ１ 为前向编码

网络的参数;θ２ 为反向解码网络的参数;Qu(􀅰)表
示量化处理;En(􀅰)和De(􀅰)分别表示前向编码

网络和反向解码网络.
为使损失函数最快地到达最小值点,将参数

θ１、θ２ 沿梯度下降的方向变化.固定θ２,可以得到

θ̂１＝argmin
θ１
‖De{θ̂２,Qu[En(θ１,xn)]}－xn‖２,

(８)
固定θ１,可以得到

θ̂２＝argmin
θ２
‖De{θ２,Qu[En(θ̂１,xn)]}－xn‖２.

(９)

　　更新反向编码网络的参数:引入辅助变量x̂m,
用以表示中间特征图数据,表达式为

x̂m＝Qu[En(θ̂１,xn)], (１０)
结合(８)式可得

θ̂２＝argmin
θ２
‖De(θ２,x̂m)－xn‖２. (１１)

　　更新前向编码网络的参数:根据(８)式与(１)式,
得到近似处理过的量化函数,反向传播时直接跳过

量化层,将梯度传递给前一层,(８)式可变换为

θ̂１＝argmin
θ１
‖De[θ̂２,En(θ１,xn)]－xn‖２.

(１２)

４　实验结果与分析

４．１　实验数据集

多光谱图像压缩网络的训练集和测试集来源于

landsat８卫星的多光谱图像,包含７个多光谱谱段.

为了防止网络过拟合,网络的训练集选取包含不同

时令、多种地形和天气的多光谱图像,具有较为丰富

和完备的特征,并将其裁剪为８００００个１２８pixel×
１２８pixel像素块作为训练集.以同样的标准选取

得到 网 络 的 ２４ 个 测 试 集,裁 剪 为 ５１２pixel×
５１２pixel像素块,网络的训练集与测试集不能交叉.

４．２　网络参数设置

网络训练使用 Adam Optimizer[１９],为使网络

快速收敛,初始学习率设置为０．０００１,生成预训练模

型后逐渐缩小学习率,通过不断训练得到所需要的

模型.对于率失真优化,根据easyＧtoＧhard的学习

思想[２０],在初始阶段Lc 设置为０,待网络充分收敛

后,逐步增加Lc 的惩罚权重λ,使中间特征图数据

的分布逐渐集中,显著地提升压缩性能.这样做可

以防止网络迅速收敛到熵值很低的局部最优,而无

法充分学习到图像分布的特征.通过改变多光谱图

像压缩网络的超参数,可以训练得到不同码率的压

缩网络模型,控制压缩网络的码率,具体有两种

方式:

１)固定率失真优化中的惩罚权重λ,通过改变

中间卷积层神经元的个数,训练得到不同码率的压

缩网络,神经元个数越少压缩码率越小;

２)固定中间卷积层神经元的个数,通过改变率

失真优化中的惩罚权重λ 的大小,训练得到不同码

率的压缩网络,λ越大压缩码率越小.

４．３　实验结果及分析

图５ 不同码率下测试数据集的平均PSNR

Fig敭５ AveragePSNRoftestdatasetatdifferentcoderates

多光谱图像既包含空间二维信息也包含一维光

谱信息,为了验证本文压缩算法的性能,将从图像客

观质量评价和光谱信息损失评价两方面与JPEG和

JPEG２０００算法进行比较.为了检验压缩前后图像

质量的损失情况,引入峰值信噪比(PSNR,PSNR)参
量作为评价指标,将本文算法与JPEG和JPEG２０００
在８个码率下进行比较.

图５所示为不同码率下测试数据集的平均
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PSNR,图 ６(a)~ (d)分 别 为tjＧchun１１８、hunanＧ
qiu２３３、ss４４３、tjＧxia２１６共４张多光谱图像的测试

结果.从图中的对比结果可以看到,JPEG２０００在

测试的８个码率下的PSNR均优于JPEG,而本文算

法不论是在低码率还是高码率,其 PSNR 均 高 于

JPEG和JPG２０００,比JPEG２０００平均高约２dB.
在低码率时,JPEG算法的PSNR下降显著,而本文算

法随着码率降低,PSNR下降相对缓慢.

图６ RD曲线.(a)tjＧchun１１８;(b)hunanＧqiu２３３;(c)ss４４３;(d)tjＧxia２１６
Fig敭６ RDcurves敭 a tjＧchun１１８  b hunanＧqiu２３３  c ss４４３  d tjＧxia２１６

　　 为 了 更 直 观 地 比 较 本 文 算 法 与 JPEG 和

JPEG２０００算法,将三种算法恢复得到的多光谱图

像的每个谱段分别进行比较.图７(a)~(d)依次为

上述４张测试图像第７谱段的图像展示(为更清晰

全 面 地 反 映 图 像 的 信 息,使 用 MATLAB 中

colorbar的jet模式显示图像),４栏中从左往右依

次是 原 始 未 压 缩 图 像、JPEG 压 缩 恢 复 图 像、

JPEG２０００压缩恢复图像以及本文算法的压缩恢复

图像.比较几幅图像发现,JPEG和JPEG２０００算

法恢复图像均存在很明显的块效应与环效应,整体

轮廓及细节纹理比较模糊,而本文算法恢复的图像

保留 了 更 多 的 细 节 纹 理 和 边 缘 特 征,更 接 近 于

原图像.
为了更好地检验压缩前后光谱信息的损失情

况,引入光谱曲线相似度Sss
[２１]参量作为指标来评

价压缩前后光谱曲线的变化,其定义为

SSS＝ E２
RMSEw,h ＋(１－C２

Corrw,h)２, (１３)
式中:SSS为光谱曲线相似度;w 为行数;h 为列数;

ERMSEw,h为重构多光谱图像第w 行第h 列像素点与

原始多光谱图像第w 行第h 列像素点的均方根误

差;CCorrw,h为重构多光谱图像第w 行第h 列像素点

与原始多光谱图像第w 行第h 列像素点的相关系

数.ERMSEw,h和CCorrw,h的计算公式分别为

E２
RMSEw,h ＝

１
mc∑c [f(w,h,c)－f

~(w,h,c)]
２,

(１４)

CCorrw,h ＝
∑
c

[I(w,h,c)－I~(w,h,c)]２

(mc－１)δ(w,h,􀅰)δ
~(w,h,􀅰)

,

(１５)
I(w,h,c)＝f(w,h,c)－E(w,h,􀅰),(１６)
I~(w,h,c)＝f

~(w,h,c)－E~(w,h,􀅰),(１７)
式中:m 为选取像素点个数;f(w,h,c)为原始多光

谱图像第c谱段第w 行第h 列像素值;f
~(w,h,c)

为重构多光谱图像第c谱段第w 行第h 列像素值;

I(w,h,c)为原始多光谱图像第c谱段第w 行第h
列像素点减去第w 行第h 列所有谱段像素点均值

后的值;I~(w,h,c)为重构多光谱图像第c谱段第w
行第h 列像素点减去第w 行第h 列所有谱段像素

点均值后的值;E(w,h,􀅰)和δ(w,h,􀅰)分别为原

始 多 光 谱 图 像 中 单 点 像 素 光 谱 的 均 值 和 方 差;

E~(w,h,􀅰)和δ~(w,h,􀅰)为重构多光谱图像单点

像素光谱的均值和方差.
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图７ 恢复图像展示.(a)原始图像;(b)JPEG;(c)JPEG２０００;(d)本文算法

Fig敭７ Reconstructedimagedisplay敭 a Originalimage  b JPEG  c JPEG２０００  d proposedalgorithm

图８ 光谱相似度曲线

Fig敭８ Spectralsimilaritycurves

为了有效地反映全部光谱的恢复效果,从恢复

的多光谱图像tjＧxia２１６中取连续１００个像素点,比
较本文算法与JPEG和JPEG２０００的光谱相似度曲

线,结果如图８所示.表１为测试数据集在不同码

率下的平均光谱相似度,即不同码率下所有测试多

光谱图像连续１００个像素点的平均光谱相似度的均

值.可以看到,通过多光谱图像压缩网络得到的

１００个连续像素点的光谱相似度曲线一直保持在

JPEG和JPEG２０００光谱相似度曲线的下方,不同

码率下多光谱图像压缩网络的平均光谱相似度小于

JPEG和JPEG２０００的平均光谱相似度.光谱相似

度值越小,说明光谱曲线越相似,越接近原光谱.整
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表１　不同码率下测试数据集的平均光谱相似度

Table１　Averagespectralsimilarityoftestdatasetatdifferentcoderates

Testdataset
Coderate/(bit􀅰pixel－１)

０．０９８ ０．１１６ ０．１３７ ０．１５１ ０．２０６ ０．２９４ ０．３４５ ０．４５５
JPEG １４２９．５６０ １２３０．８８０ ６１６．８６８ ４４５．５１１ ２８３．５９２ ２６９．３６４ １８７．５１９ １６４．１０５

JPEG２０００ ３９６．１７１ ３１２．９２３ ２８２．１４９ ２７１．７９１ ２６０．２６２ ２４８．６２３ １５４．９３１ １４９．０８６
Proposed １８９．９１１ １８５．０２１ １７８．４８８ １７４．６０９ １５７．８６２ １４９．３９２ １０９．８１１ ９３．１０５

体的实验数据表明,本文算法在光谱相似度曲线上

较JPEG和JPEG２０００具有更好的性能,更有效地

保留了光谱信息.

５　结　　论

提出了基于CNN的端到端有损多光谱图像压

缩方法,该算法通过多层卷积得到多光谱图像的主

要光谱特征与空间特征,结合现有的压缩编码方法

进行处理,加入率失真优化可以显式地控制中间特

征图的熵,得到分布更紧凑的中间特征图数据,进一

步提高压缩性能.实验结果表明,提出的压缩算法

优于JPEG和JPEG２０００,在相同码率的情况下,提
出的算法有效地保留了光谱信息和更多的空间信

息.由此表明将深度学习与多光谱图像压缩相结合

的方法具有巨大的潜力.
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