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基于光谱线性分解的高光谱图像高效压缩 
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摘  要：高光谱图像有效压缩对于实现实时传输具有重要意义。本文将光谱线性分解应用于

高光谱图像的高效压缩中，根据高光谱图像的线性混合模型，将高光谱数据分解为端元与丰度的

乘积，编码端对端元与丰度进行必要的数据处理，然后分别进行 JPEG-LS 无损压缩，形成输出码

流数据。解码端利用最终解码后的端元与丰度相乘来重建原始图像，探讨了量化步长对率失真性

能的影响。仿真实验结果表明，该方法能够取得一定的压缩性能。 
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Abstract ： Effective compression of hyperspectral images is of great significance for real-time 

transmission. In this paper, spectral linear decomposition is introduced into efficient compression of 

hyperspectral image. According to the Linear Mixed Model(LMM), the hyperspectral data is decomposed 

into the product of endmember and abundance. At the encoder, the necessary data processing is performed 

on the endmembers and abundance, followed by JPEG-LS lossless compression. At the decoder, the 

original hyperspectral image is reconstructed by multiplying the final decoded endmembers and abundance, 

moreover, the effect of the quantization step on the rate-distortion performance is discussed. Experimental 

results show that the proposed method can achieve certain compression performance. 
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高光谱遥感在国民经济的各个领域获得了广泛应用，其获取的高光谱图像能够在可见光到近红外区间生成数

百个波段的图像，实现了“图谱合一” [1]。目前，制约高光谱遥感实际应用的瓶颈是高光谱图像的数据量巨大，

随着分辨力的不断提高，数据量仍在持续膨胀，给存储与传输带来了巨大挑战。因此，需采用有效的方法对其进

行压缩，在保证重建质量的前提下，尽可能减少数据量。高光谱图像压缩可分为无损压缩与有损压缩，其中无损

压缩的压缩程度太低，难以满足数据传输码率的实际需求；有损压缩能够以一定程度的信息损失来换取较大程度

的压缩，成为当今高光谱图像压缩的发展方向。  

针对高光谱图像的压缩，主要分为预测方法与变换方法。高放等对高光谱图像进行光谱维 K-均值聚类，再

对每一类分别使用递归最小二乘法进行预测，从而有效消除空间冗余和谱间冗余 [2]。张海涛等提出基于多波段与

查找表预测值校正的高光谱图像压缩方法，利用当前波段的前 3 个波段计算局部平均谱间比例，再对获取的查找

表预测值进行 2 次校正 [3]。文献[4]提出基于预测的高光谱图像压缩算法，可实现无损与有损压缩，在码率控制与

质量控制方面表现良好。近年来，压缩感知技术已被成功应用于高光谱图像的压缩，取得了优于传统的单波段压

缩方法的压缩性能 [5–6]，但与先进的压缩方法相比，差距依然较大。目前，高光谱图像压缩常用的变换主要有离  

散余弦变换(Discrete Cosine Transform，DCT)、离散小波变换(Discrete Wavelet Transform，DWT)与卡胡南-洛维  
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变换(Karhunen–Loève Transform，KLT)。由于 KLT 能够达到与原始图像良好的匹配，在去相关方面远远优于 DWT。

Rucker 研究 KLT+JPEG2000 的码率分配问题，实验结果表明联合分配码率可以获得整体最优的率失真性能 [7]。

文献[8]提出基于区域 KLT 的高光谱压缩算法，在区域分割的基础上，对每个区域分别在光谱方向上进行 KLT。

文献[9]提出基于分块 KLT 的高光谱图像压缩算法，利用分块 KLT 来进一步提高 KLT 的去相关效果。尽管 KLT

具有良好的去相关性能，但反复迭代的过程使得其复杂度过高。为了解决这一问题，Blanes 通过降低 KLT 协方

差矩阵的维数来降低复杂度，但损失了部分率失真性能 [10]。陈善学等提出一种基于自适应波段聚类主成分分析

与反向传播神经网络相结合的高光谱图像压缩算法 [11]，利用近邻传播聚类算法对波段进行自适应聚类，对聚类

后的各个分组分别进行主成分分析，最后利用反向传播神经网络对所有主成分进行编码压缩，取得了良好的压缩

性能。Gundogar 提出一种基于多维数组分解的高光谱有损压缩算法 [12]，但未展示与传统压缩方法的性能比较。

Valsesia 将卷积神经网络用于高光谱图像的压缩重建 [13]，获得了次优的重建结果。除了算法研究外，其硬件实现

也是目前高光谱压缩研究的热点，其中 Barrios 研究星载高光谱压缩方法的硬件实现问题，提出一种通用的硬件

解决方案 [14]，获得良好的压缩性能。  

光谱解混的思想已在高光谱图像压缩中得以应用。Du 提出基于无监督全约束最小二乘线性光谱混合分析的

高光谱压缩算法 [15]，所提出的压缩方法主要编码高光谱图像中感兴趣目标的丰度图像，以此实现数据压缩。张

立燕等提出了基于端元提取的高光谱图像压缩方法 [16]，首先用顶点成分分析(Vertex Content Analysis，VCA)提取

端元光谱，然后根据各端元与观测像元之间的光谱间余弦角相似性度量估计各端元的丰度，再对端元与丰度分别

进行无损压缩。谌德荣等提出基于线性光谱混合理论的星上高光谱数据压缩算法 [17]，利用 VCA 获得高光谱图像

的端元，根据信道容量选择端元数，基于线性光谱混合模型获得丰度值，利用 JPEG2000 对端元和丰度分别进行

无损压缩。在借鉴上述研究成果的基础上，本文深入研究基于光谱线性分解的高光谱图像高效压缩技术，在线性

混合模型(LMM)的假设条件下，将高光谱图像分解为端元与丰度，然后对两者分别进行数据处理和 JPEG–LS 无

损压缩，实验结果验证了该方法的有效性。  

1  线性混合模型 

LMM 物理含义明确，模型计算简单，已经在高光谱图像的光谱解混中获得了成功应用。假设  T1 2, , , LX X X X

表示原始高光谱图像，其中 L 为波段数量，LMM 可表示为：  

X=ES                                       (1) 
式中：E 为端元矩阵；S 为丰度矩阵。由式(1)可以看出，LMM 可以将原始高光谱图像线性分解为端元与丰度的

乘积。需要指出的是，高光谱图像中的端元数目通常来讲远远少于高光谱图像的原始维数，因此，利用 LMM 可

以实现高光谱图像的降维，高光谱图像的压缩传输转换为端元与丰度的压缩传输，而低维的端元与丰度有利于获

得良好的压缩性能。  

2  基于光谱线性分解的高光谱图像压缩 

在利用 LMM 对高光谱图像进行线性分解之前，首先要确定高光谱图像中的端元数量 p。目前，已经提出诸

多端元数量估计的方法，例如 HySime[18]等。在确定了端元数量 p 的基础上，可以利用端元提取算法 VCA 提取

高光谱图像中相应数量的端元 E，根据式(2)求得丰度矩阵 S：  

  1T T
S E E E X                                     (2) 

本文提出的基于光谱线性分解的高光谱图像压缩流程，如图 1 所示。首先，对成像光谱仪所获取的高光谱图

像进行光谱线性分解，利用 VCA 从原始高光谱图像中提取出端元 E，在此基础上，利用式(2)得到丰度信息 S。

在对 E 和 S 进行数据处理后，采用 JPEG–LS 对两者进行无损压缩，得到压缩码流。  

需要指出的是，光谱线性分解得到的 E 和 S 无法直接进行 JPEG–LS 无损压缩，需要进行必要的数据处理。 
 

Fig.1 Hyperspectral image compression based on spectral linear decomposition 
图 1 基于光谱线性分解的高光谱图像压缩流程 
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由于丰度 S 是浮点型，并且其值较小，在压缩之前需要对其进行浮点转定点的运算，如式(3)所示：  

 2 *nroundS S                                      (3) 

式中 round 是四舍五入操作，n 的大小能够控制 S 的精确度，需根据实际情况进行选取。在此基础上，对丰度 S

进行标量量化，如式(4)所示：  

 / 2qroundS S                                     (4) 

其中改变 q 的大小可以控制量化步长的大小。此外，虽然 VCA 提取出的端元 E 也是浮点型，但其值较大，直接

进行取整操作即可，即 E=round(E)。  

由于 E 和 S 中仍存在部分负值，需要将它们转换为正值才能进行后续压缩，转换方法为：  

2 0 2 0
,

2 | 1 0 2 | 1 0

 
      

E E S S
E S

E | E S | S

≥ ≥
                         (5) 

为保证解码端的高光谱图像重建质量，编码端直接对两者进行 JPEG–LS 无损压缩，从而得到最终的压缩码

流。目前，基于变换的方法在高光谱图像有损压缩中获得了广泛应用，并取得了较好的压缩性能。此类方法均是

对原始高光谱图像进行空谱变换，从而去除高光谱图像的相关性。本文方法将原始高光谱图像进行光谱线性分解，

获得端元与丰度 2 个分量，通过对两者信息的压缩来实现原始数据的压缩。与基于变换的典型压缩方法相比，本

文方法具有较低的编码复杂度，并且对内存的需求较小，适合星载平台的高光谱数据压缩。  

3  实验结果与分析 

为了验证所提方法的有效性，选取 PaviaU 与

Urban 两个高光谱数据进行性能测试，如图 2 所示。

这 2 幅图像都是高光谱遥感领域著名的测试图像，

其 中 PaviaU 的 波 段 数 为 103， 空 间 大 小 截 取 为

256×256 ； Urban 的 波 段 数 为 162 ， 空 间 大 小 为

256×256。2 幅图像每个像素均为 2 个字节。  

采 用 码 率 (Bit Per Pixel ， BPP) 和 信 噪 比

(Signal–to–Noise Ratio，SNR)来评价压缩性能，其

中 RSN 的计算公式为：  

2
SN 2

2

10lg
i

i i

R

2

=
ˆ-

X

X X
          (6) 

式中：
i

X 为原始图像的像素值；
i

X̂ 为恢复图像的像素值。利用式(6)可以计算出每个波段的 RSN，本文利用高光

谱图像所有波段 RSN 的平均值来评价算法的压缩性能。  

首先利用 HySime 算法估计 PaviaU 与 Urban 的端元数量 p，估计结果分别为 58 和 28。由于丰度数据是浮点  

型，并且其值较小，为了后续编码的需要，需将其转换为定点整数。根据式(3)给出的转换方式，需探讨合理的 n 

Fig.2 Hyperspectral images for testing 
图 2 测试所采用的高光谱图像 

(a) PaviaU (b) Urban 

Fig.3 Influence of n value on reconstruction quality 
图 3 n 的取值对于重建质量的影响 
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的取值。此外，采用 VCA 提取出的端元 E 也是浮点型，需要对其进行取整操作。在丰度 S 完成量化的基础上，

根据式(5)将 E 和 S 映射为正值。理论上来讲，n 的值越大，保留 S 精确度就越高；而 n 越小，保留 S 的精确度

就越低。图 3 给出了 Urban 和 PaviaU 在取不同 n 值时所取得的重建图像 SNR，其中端元数量为 HySime 估计的

结果。可以看出，n=10 时，2 幅重建图像的 SNR 已经可以取得理想的值，此时随着 n 的增大，对于 PaviaU 而言，

SNR 增长趋势比较微弱，对于 Urban，其 SNR 已经下降，这是由于 S 的数值过大，已经超出 2 个字节的表示能

力。因此，对于 S 的浮点转定点操作，本文选取 n=10。  

图 4 分别给出了利用 VCA 算法从 PaviaU 和 Urban 中提取的 6 个端元，图 5 和图 6 分别给出了 PaviaU 和 Urban

前 3 个端元对应的丰度图像。需要指出的是，本文目的在于实现高光谱图像的高效压缩与恢复，光谱线性分解结

果并非本文所要关注的主要方面，它仅仅是实现上述目的的一个手段。因此，对于所提取的端元具体代表哪种地

物，并非是本文所研究的内容。  

本文方法通过改变 q 的大小来改变量化步长，从而达到控制码率的效果。图 7 给出了 q 对于码率的影响。可

以看出，随着 q 的增大，BPP 是逐渐降低的，这是因为量化步长的增大，量化后的数据量减少，从而降低了 BPP。

由于 PaviaU 估计的端元数量较多，使得其整体 BPP 偏高。图 8 给出了 q 的取值对于重建图像 SNR 的影响，可  

以看出，随着 q 的逐步增加，SNR 也是单调递减的。  
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(a) PaviaU                                          (b) Urban 
Fig.4 First six endmembers extracted by VCA 

图 4 利用 VCA 提取出的前 6 个端元 
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(a) abundance 1                         (b) abundance 2              (c) abundance 3 
Fig.5 Abundance images of the first three endmembers(PaviaU) 

图 5 前 3 个端元对应的丰度图像(PaviaU) 

(a) abundance 1                         (b) abundance 2              (c) abundance 3 
Fig.6 Abundance images of the first three endmembers(Urban) 

图 6 前 3 个端元对应的丰度图像(Urban) 
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图 9 给出了 JPEG2000 与本文方法的压缩性能比较。对于 PaviaU，本文方法的压缩性能低于 JPEG2000，其

原因是：由于利用 HySime 算法估计出来的该数据端元数过高(p=58)，光谱线性分解后需要压缩的端元与丰度的

数据量仍然过大，加上量化操作所带来的损失，致使其最终压缩性能严重下降。对于 Urban，利用 HySime 对其

估计的端元数量适中(p=28)，光谱线性分解后需要压缩的数据量并不大，并且在该端元数量条件下能够获得较好

的重建性能，这使得本文方法的压缩性能优于 JPEG2000。从实验结果可以看出，在应用本文方法时，需要特别

注意端元数量的估计，本文算法不太适合端元数量较多的高光谱图像。实际上，PaviaU 中并不存在如此多的端

元，后续可以在算法中对端元数量进行一定程度的限制，减少端元对于重建性能的影响非常有限，但会显著减少

所需压缩的数据量，从而提高整体压缩性能。  

4  结论  

本文将光谱线性分解应用到高光谱图像的压缩中，在 LMM 的假设下，将高光谱图像分解为端元与丰度 2 个

分量，对两者进行适当的数据处理后分别进行 JPEG–LS 无损压缩，通过改变量化步长来控制输出码率的大小以

及重建质量。实验结果验证了算法的有效性。需要指出的是，较高的端元数量会导致本文算法性能的下降，因此，

需要将端元数量控制在合理的范围之内，必要时对 HySime 估计的端元数量进行修正。未来可以针对端元与丰度

2 个分量，开发更为高效的压缩方法，以进一步提高压缩性能。  
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Fig.7 Effect of q value on BPP 
图 7 q 的取值对于码率的影响 
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Fig. 8 Effect of the q value on RSN 
图 8 q 的取值对于 RSN 的影响 
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Fig.9 Comparison of compression performance between JPEG2000 and the proposed method 
图 9 JPEG2000 与本文方法的压缩性能比较 
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