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基于稀疏表示的高光谱数据压缩算法 
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摘  要：如何降低高光谱图像大规模数据的存储和传输代价一直是学者们关心的问题。该文提出一种基于稀疏表示

的高光谱数据压缩算法，通过一种波段选择算法构造训练样本集合，利用训练得到的基函数字典对高光谱数据所有

波段进行稀疏编码，并对表示结果中非零元素的位置和数值进行量化和熵编码，从而实现高光谱图像压缩。实验结

果表明该文算法与 3 维小波相比具有更好的非线性逼近性能，其率失真性能明显优于 3D-SPIHT，并且在光谱信息

保留上具有巨大的优势。 
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Hyperspectral Data Compression Based on Sparse Representation 
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Abstract: How to reduce the storage and transmission cost of mass hyperspectral data is concerned with growing 

interest. This paper proposes a hyperspectral data compression algorithm using sparse representation. First, a 

training sample set is constructed with a band selection algorithm, and then all hyperspectral bands are coded 

sparsely using a basis function dictionary learned from the training set. Finally, the position indices and values of 

the non-zero elements are entropy coded to finish the compression. Experimental results reveal that the proposal 

algorithm achieves better nonlinear approximation performance than 3D-DWT and outperforms 3D-SPIHT. 

Besides, the algorithm has better performance in spectral information preservation.  
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1  引言  

高光谱遥感数据凭借其丰富的光谱信息而被广

泛应用于环境监测、地质调查、资源勘探等领域。

然而，考虑到此类多维大规模数据高昂的存储和传

输代价，急需高效的压缩技术对数据进行编码。 
国内外学者已经提出很多算法来解决这一问

题。一般而言，高光谱遥感图像压缩算法可以分为

两类：基于预测的无损压缩算法和基于变换的有损

压缩算法。基于预测的无损压缩算法利用高光谱数

据谱间相关性和空间相关性，通过特定的预测准则

对当前像素进行估计并获取预测误差，如基于查找

表的压缩算法及其相关改进算法 [1 3]− 。最近的一些
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无损压缩算法参考文献[4,5]。在有损压缩算法中，

各种变换，如离散小波变换(DWT), KL 变换等，被

用来去除高光谱数据的谱间和空间冗余，然后对变

换系数进行量化和熵编码[6]。由于小波变换良好的数

学特性及相关的基于滤波器和提升框架的快速算法

的提出，基于小波变换的编码技术在过去若干年处

于统治地位 [7 10]− 。另外，由于 PCA 是最小均方误差

意义下的最优去相关变换，JPEG2000 具有最好的

码率失真特性，PCA-JPEG2000[11]是目前最优的高

光谱图像压缩方案，在低、中、高比特率下，都可

以达到较为理想的压缩效果。近几年来，针对高光

谱压缩领域的研究主要集中于低复杂度算法及高效

编码方案的研究，同时有损压缩算法对数据信息的

提取能力也更受到重视。文献[12]提出利用非线性

PCA 实现高光谱数据压缩和目标检测；文献[13]将
视频编码标准 H.264/AVC 应用于高光谱图像，证明

基于 H.264/AVC 方法设计低功率、实时的高光谱数
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据编码器的可能性；更多研究参见文献[14-17]。 
然而，以上方法中所采用的固定的基函数对信

号/图像的稀疏化表示能力有限，制约压缩比的进一

步提高。与传统的固定正交基相比，一个通过训练

得到的过完备的基函数字典可以更为稀疏地对信号

进行表示。随着稀疏表示理论的发展，一些基于稀

疏表示的算法被提出用于压缩自然图像和人脸图 
像[18]。考虑到高光谱数据极强的谱间相关性与结构

相似性，将稀疏表示理论应用于高光谱图像压缩具

有合理性。 
本文提出了一种基于稀疏表示的高光谱数据压

缩算法，利用一个通过训练得到的基函数字典对高

光谱数据所有波段进行稀疏编码，并对表示结果中

非零元素的位置和数值进行量化和熵编码，从而实

现高光谱图像压缩。 

2  稀疏表示理论 

从某种角度来说，稀疏表示理论研究的是一个

关于信号表示的数学模型。具体而言，对于信号
n∈x ，其稀疏表示形式为 

=x Dω                (1) 

其中， T
1 2[ ,, ], n m

m
×= ∈D ddd 为基函数字典，

T
1 2[ , , , ]i md d d=d 表示字典D 的第 i 个原子 =ω  

1 2[ , ,ω ω T, ]mω 表示在 0 0 mk=x 条件下的稀疏

表示系数向量。这里 0k 为用于表示信号x 所使用的

字典原子个数， 0 /k m 定义为稀疏度 n∈x 。式(2)

也可以写为 
m

i i
i

= ∑dx ω              (2) 

即信号x 是字典中一系列原子{ }id 的线性组合，为

各个原子对应的权重系数。 

稀疏表示问题可以分为稀疏编码和字典学习两

个部分。给定信号x 和字典D，稀疏编码就是寻找

稀疏解ω的过程，它可以表示为如式(3)所示的优化

问题： 

( ) 00 : min , s.t.P =x D
ω

ω ω       (3) 

式(3)所示 0l 范数最小化问题为 NP 难题，通常采用 

贪心算法近似求解该问题，如正交匹配追踪 
(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)[19]。与稀疏编

码不同，字典学习用于估计基函数字典D。给定一

个包含 M 个信号的训练样本集合 { |t i iS = ∈x x  
},1n i M≤ ≤ ，字典可以通过求解下面的优化问题

获得。 
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{ } 1
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i
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i
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i i i
i

k i
= =

∀−∑
D

x D
ω
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其中 ε 表示允许误差。简单地说，字典学习问题就

是通过在字典D的基础上，寻找每一个样本 ix 最稀

疏的表示系数 iω ，以此获得对训练样本信号的合理

表示结果，并得到所需的字典。字典学习算法多种

多样，如奇异值分解法(K-SVD)[20]，递归最小二乘

法(RLS)[21]，等等。 

3  基于稀疏表示的高光谱图像压缩算法 

高光谱遥感数据由同一地物对不同波长电磁波

(可见光和近红外波段)反射成像而得，各波段之间

具有很强的结构相似性，如图 1 所示。 
根据稀疏表示相关理论，与所需要表示的信号

相比，训练样本极具代表性，因而可以利用训练所

得到的基函数字典对信号进行高效、稀疏表示。另

一方面，对高光谱遥感数据而言，不同波段图像间

存在很强的相关性与结构相似性，这使得利用高光

谱数据某一波段数据作为样本训练得到基函数字

典，然后对其他波段进行稀疏表示，并对稀疏表示

系数进行熵编码以实现数据压缩。基于以上想法，

本文提出了如下高光谱遥感数据压缩方案，包括：

字典学习、稀疏编码和熵编码 3 个部分，如图 2 所

示。 

3.1 高光谱数据的稀疏表示方法 
假设具有 N 个波段的高光谱遥感数据为{ |kX  

,={ }}, 1 ,  1 ,  1k
k i j i W j k Nx H≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤X ，其中

kX 是第 k 个波段，W 和 H 为每个波段图像的宽度

和高度， ,
k
i jx 表示第 k 个波段第 i 行、第 j 列的像素。 

 

图 1  AVIRIS Cuprite 场景不同波段图像 
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图 2 基于稀疏表示的高光谱遥感数据压缩方案流程 

将高光谱图像的每个波段不重叠地分成 L 个

n n× 的小块，那么，高光谱图像数据立方体

{ }kX 可以用 { },1k k L≤ ≤Y 重新表示，其中 k =Y  

,{ 1,2, ,| }s s n
k k s L∈ =y y 是第 k 个波段第 s 个小块

包含的数据构成的 n 维向量， /L W H n= × 为每个

波段总的块数。这样，每一个小块可以视为一个信

号，并可以利用稀疏表示相关理论对高光谱数据进

行表示。 
根据第 2 节字典学习理论，给定包含个 L 训练

样本集合 , 1,2,{ | },s s n
t t t s L== ∈Y y y  ，高光谱

数据的字典可以通过式(6)所示的优化问题得到 

{ } 1

2

2
1,

0
min s.t., ,

t
L
s

s

s s s
L

D
t t t

s

y sD
ω

ω ω ε
= =

≤− ∀∑  (6) 

图 3 给出一个利用 K-SVD[20]算法对 AVIRIS 
(Airborne Visible/InfraRed Imaging Spectrometer)
数据 Cuprite 场景进行学习得到的字典，图中字典

大小为 256 256×∈D 。 

 
图 3 字典学习结果 

为了稀疏表示高光谱数据任一波段的数据

k =Y ,{ 1,2, ,| }s s n
k k s L∈ =y y ，给定基函数字典

D，稀疏系数求解的优化问题可以描述为 
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其中 0k 为表示每个信号 s
ky 所需要的原子个数， s

kω
为对应的稀疏解。对每一个波段 k，总的稀疏解可

以用矩阵 , 1{ ,,2,}s
k k s L==ω ω 表示，整个高光谱

数据立方体在稀疏域的表示即为 { },k k ==ω ω  

1,2, ,N 。 
3.2 训练波段选择 

本文将稀疏表示理论应用于高光谱数据压缩，

整个压缩流程中，需要选择一个合适的训练波段作

为训练样本来进行字典学习。一种简单的做法就是

随机选择一个波段作为训练集。然而，不同的训练

波段对字典的表示性能会有不同的影响。对于某些

波段，特别是大气吸收作用明显的波段，它们形似

噪声，与其他波段相关性极低，如图 4 所示，如果

选择这些波段作为训练波段，得到的字典的表示性

能将不尽人意。 

 

图 4  Cuprite 场景“噪声”波段 

根据稀疏表示理论，当选择某波段作为训练样

本时，字典学习问题是通过最小化重建波段和原始

波段之间的逼近误差得到基函数字典。另一方面，

稀疏编码是在给定稀疏度或允许误差的条件下根据

训练所得的字典找到稀疏解。不难理解，训练波段

与其需要用字典进行稀疏表示的波段之间相关性越

高，训练得到的字典将具有更好的表示性能。因此，

可以通过选择与其他波段相关程度最高的波段作为

训练波段。 
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相关系数是衡量两个变量之间相关程度的指

标。定义第 k 个波段和第k s+ 波段的相关系数为 
,

,
k k s

k k s
k k s

C
σ

σ σ
+

+
+

=            (8) 

其中 ,k k sσ + 为第 k 个波段和第k s+ 波段的协方差，

kσ 和 k sσ + 对应两个波段的方差，如式(9)和式(10)所
示， kX 为第 k 个波段的均值。 

( )( ), , ,
1 1

W H
k k s

k k sk k s i j i j
i j

x xσ +
++

= =

−= −∑∑ X X    (9) 

( )2,
1 1

W H
k

kk i j
i j

xσ
= =

= −∑∑ X               (10) 

如 3.1 节所述，高光谱数据的表示是通过对波

段图像分块进行的，考虑到不同图像块之间的关系，

利用块相关系数对波段间的相关性重新定义： 

, ,
1

1 L
k

i j i j
k

C c
L =

= ∑              (11) 

其中 ,
k
i jc 表示第 i 个波段与第 j 个波段的相同位置，

即第 k 个小块间的相关系数，计算方式同式(8)。 
利用相关系数矩阵 ,{ }, ,1i jC i j N≤= ≤C 可以

衡量整个高光谱数据各波段之间的相关性。这里通

过最小化波段相关系数方差或最大化波段相关系数

均值的方式选择最优训练波段。具体算法如表 1 所

示。 

表 1 训练波段选择算法 

任务：从高光谱数据 { }, 1k k N≤ ≤X ，选择最佳的训练波段，

N 为波段总数。 

步骤： 

(1)使用式 (8)或式 (11)计算相关系数矩阵 , } ,{ , 1i j iC= ≤C

j N≤ 。显然，C 是一个对称矩阵； 

(2)计算相关系数的平均值
T

1 2,mval ,[mva ] ,vall ,m N=Mval

mvali 指C 第 i 行或第 i 列的平均值。或计算相关系数的方差
T

1 2, val ,[vval v v ] ,vva, val lN i=Vval 指C 第 i 行或第 i 列的

方差； 

(3)获得最佳训练波段 tX ，使得 arg max mvali
i

t = 或 t =

arg min vval
i

i 。 

输出：训练波段 tX 。 

值得注意的是，训练波段选择的目的是寻找一 
个可以接受的训练集，以保证训练样本具有一定程

度的代表性，从而确保对高光谱数据稀疏表示的高

效性。事实上，所得到的训练波段只是一个相对较

优的选择，但不一定是最优波段。 
采用 AVIRIS 数据 Cuprite, Jasper Ridge 和

Lunar Lake, 3 个场景第 11~42 波段数据图 5 所示

的训练波段算法的性能进行验证。表 2 为几种不同

准则组合下波段选择结果。其中 C1 和 C2 分别表示

利用式(8)和式(11)计算相关系数。 
由于高光谱数据相邻波段数据相关程度极高，

几乎没有区别，结合表 2 数据，除了通过波段选择

算法得到的训练波段之外，我们选取了其他若干波

段作为训练波段，3 个场景的率失真性能对比如图 5
所示。 

表 2 波段选择结果 

算法 C1+Var C1+Mean C2+Var C2+Mean

Cuprite 20 24 21 24 

Jasper Ridge 38 20 38 24 

Lunar Lake 23 24 21 25 

 
图 5 所示结果表明，经过不同训练波段学习得

到的字典的率失真性能不同，其中 C2+Mean 的方

式得到结果更为出色，并且计算简单。因此，我们

建议采用 C2+最大化相关系数均值的方式选择训练

波段。 
3.3 压缩方案 

采用与前文相同的定义，假设稀疏编码后得到

的稀疏系数矩阵为 ,{ } ,1 { },s
k k kNk= =≤ ≤ω ω ω ω  

1 s L≤ ≤  由于ω具有很高的稀疏性，即只有很少

的元素为非零元素。那么，对于每一个数据块的稀

疏解 s
kω 可用如下向量

01 2[ , , , ]k
s
k p p p=P 和 s

k =V  

01 2, ,[ , ]kv vv 表示，其中 00
,s

k ik p=ω 和 iv 分别表示

第 i 个非零元素的位置索引值和数值，并且，由于
n m×∈D ，有1 i mp≤ ≤ 。对 s

kP 和 s
kV 的量化熵编 

 
图 5 不同训练波段情况下率失真性能比较 
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码有两种方式：一种是按照 s
kP 中元素大小位置将

s
kP 和 s

kV 重排，对重排后的 s
kP 进行差分编码，对 s

kV
量化熵编码；另一种则是按照非零元素的赋值大小，

即按 s
kV 中元素大小顺序对将 s

kP 和 s
kV 重排，对重排

后的 s
kV 进行差分编码，对 s

kP 进行量化熵编码。对

全部稀疏编码波段而言，最终的稀疏解为 { }k=P P
和 { },1 k N= ≤ ≤kV V ，其中 { ,1 },s

k k s L≤ ≤=P P  

{ ,1 }s
k k s L= ≤ ≤V V 表示每个波段的稀疏解。 

这里采用第 1 种方式对高光谱数据稀疏表示结

果进行量化编码。对非零元素字典序数 { }k=P P ，

由于 , n m
ip×∈D 可能取到的最大值为 m，那么，

不考虑差分的影响，编码一个数据块所需的非零元

素位置序号 s
kP 所需比特数为 0 2logk m 。假设记录一

个非零元素值所需的比特数为 1，那么，整个压缩

的比特率 R 为 

( )0 0 2 0
2

log
= 1+log

k k m k
R m

n n n
+≤     (12) 

4  实验与分析 

以下实验采用 1997 年 AVIRIS 的 Cuprite，
Jasper Ridge 和 Lunar Lake 3 个场景的数据。 
AVIRIS 图像包含 224 个波段，其宽度是 614。为了

方便起见，每个波段图像从左上角开始被切成

512 512× 的子图像。本文实验中采用 K-SVD 训练

字典，以下实验中所用字典 256 1024×∈D ，即字典

包含 1024 个原子，波段图像分块大小为16 16× 。 
4.1 压缩性能的评价指标 

重构的图像的信噪比(SNR)通常被用作评价单

一波段图像的压缩性能的标准之一。假设高光谱图

像重建波段为 ,| ={ }{ }k
k k i jxX X ，第 k 个波段的信噪

比定义为 

( )

( )

2

,
1 1

2

, ,
1 1

SNR 10lg

W H
k
i j

i j
k W H

k k
i j i j

i j

x

x x

= =

= =

=
−

∑∑

∑∑
     (13) 

对于高光谱数据，我们采用各重建波段的平均 

信噪比(ASNR)衡量整个算法的压缩性能： 

1

SNR ,  
1

 ASNR
1 k

N

k

k t
N =

= ≠
− ∑      (14) 

其中 t 为训练波段。 
高光谱遥感技术最重要的应用之一是分类，其

丰富的光谱信息可以用于识别不同类型的地物。从

这个角度来看，对光谱信息的高保真重建是高光谱

数据压缩需要满足的要求之一。光谱角是进行光谱

匹配或高光谱数据分类的一个准则，它可以反映两

条光谱曲线的相似程度。对两条光谱曲线 1 11=[ ,ss  
T

12 1,, ]Ns s 和 T
2 21 22 2[ , , ], Ns ss=s ，其光谱角 SA 

(Spectral Angle)定义为两个向量的夹角，如式(15)
所示。 

1

1 2

221

,
arccos

, ,
SA

⎛ ⎞< > ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ < >< >⎝ ⎠
=

s s
s s s s

    (15) 

其中，< >i 表示两个向量的内积。 
这里用平均光谱角 ASA(Average Spectral 

Angle)作为评价标准，定义如式(16)，以此来衡量压

缩算法对高光谱数据光谱信息的保真程度。 

,
,

1
SAASA i j

i jWH
= ∑          (16) 

其中 ,SAi j 表示空间位置为 ( ),i j 的重建像元与原始

像元之间的光谱角。 
4.2 实验结果和讨论 
4.2.1逼近性能比较  利用训练所得字典对高光谱数

据进行稀疏表示，并与 3 维小波(3D-DWT)的逼近

性能进行对比，结果如图 6 所示。图 6 中曲线为不

同有效系数个数百分比(即保留的变换域系数的个

数与全部系数个数之比)情况下对应重建图像的

SNR 曲线。其中 3D-DWT 采用 9/7 双正交小波基，

分别进行 3 级分解(LEVEL 3)与 5 级分解(LEVEL 
5)。 

图 6 结果表明，在保留 25%以内的有效系数时，

稀疏表示方法的逼近性能优于 3 维小波的逼近性

能，特别地，在仅保留少量系数的情况下，稀疏表 

 

图 6 非线性逼近性能对比 
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示方法的逼近性能更为突出，这从侧面反映了字典

学习表示算法在低码率压缩方面的优势。 
4.2.2率失真性能比较  本节对不同压缩码率下稀疏

表示压缩方案与 3D-SPIHT 压缩算法的压缩性能进

行比较。图 7 显示了具体的压缩码率对比结果，图

8 为 0.4 bpp 情况下不同算法重建图像视觉效果对

比。其中 3D-SPIHT 采用开源软件 QccPack 实现，

采用 9/7 小波，对应的两条曲线中 LEVEL 3 和

LEVEL 5分别表示算法中的3D-SPIHT所使用的小

波分别进行 3 级分解和 5 级分解。本文算法里采用

均匀量化的方式量化表示系数，并对其进行算术编

码。实验结果表明本文算法明显优于 3D-SPIHT，

且对图像的结构信息具有更好的保真性能。 

4.2.3光谱信息保留性能  为了评价压缩算法对高光

谱数据光谱信息的影响大小，下面对不同比特率下 

重建数据与原始数据的光谱角进行对比，结果如表 
3 所示。表 3 结果表明，基于稀疏表示的高光谱压

缩算法在对原始光谱信息的保留方面具有巨大优

势。图 9 给出了重建数据与原始数据光谱曲线对比。

很明显，本文算法重建数据更贴近原始数据，对高

光谱图像光谱信息的保留能力更强。 

5  结束语 

本文利用高光谱数据各波段的相似性，结合稀

疏表示理论，提出了一种基于稀疏表示的高光谱数

据压缩方案。实验结果表明，本文方案与以经典的

3D-SPIHT 算法相比，在中低比特率下具有巨大优

势，并且本文算法可以更好地保留高光谱数据的光

谱信息，对压缩后处理工作具有一定意义。由于稀

疏表示算法具有较高的计算复杂度，其快速算法， 

 

图 7 率失真性能比较 

 
图 8 不同算法重建图像视觉效果对比，各子图为 0.4 bpp 情况下不同算法 Band 120 的重建图像 

表 3 光谱角对比(°) 

Cuprite Jasper Ridge Lunar 
比特率(bpp) 

稀疏表示 3D-SPIHT 稀疏表示 3D-SPIHT 稀疏表示 3D-SPIHT 

0.1 0.5922 18.4829 4.0054 43.8099 0.6494 4.7773 

0.2 0.5179  6.2616 3.1861 24.8005 0.5847 1.1188 

0.4 0.4531  1.8106 2.8051  8.2692 0.5217 0.8408 

0.7 0.3956  0.7953 2.4240  3.3733 0.4599 0.4622 
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图 9 重建图像光谱曲线对比 

特别是适用于高光谱数据的优化算法，是一个值得

研究的方向。同时，与自然图像相比，高光谱图像

具有更为复杂的结构特征，基于多尺度字典的压缩

算法是未来需要研究的工作之一。 
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