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基于独立成分分析的高光谱图像数据降维及压缩 
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摘  要：该文提出了一种以高光谱图像分析为目标的基于独立成分分析的高光谱图像降维和压缩方法。该方法首先

通过独立成分分析提取高光谱数据的光谱特征实现高光谱图像降维，再对降维后的图像采用预测和自适应算术编码

的方法进行压缩。对 220 波段和 64 波段高光谱数据的实验结果表明，该方法与基于主成分分析的降维相比，压缩

比有所提高，特别是更有利于后续的分析处理，但峰值信噪比有所降低。 
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Abstract: This paper  proposes  a dimensionality reduction and compression method of hyperspectral images 
based on Independent Component Analysis(ICA) for hyperspectral image analysis. At first hyperspectral features 
are extracted using ICA and dimensionality reduction is accomplished. Then, dimensionality reduction images are 
compressed by the predictive code and adaptive arithmetic code. The experimental results by using 220 bands and 
64 bands hyperspectral data show that the method achieved higher compression ratio, more strong analysis 
capability and lower peak signal-to-noise ratio than dimensionality reduction based on Principal Components 
Analysis(PCA). 
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1  引言  

随着遥感技术的发展，新型遥感器的波段数在不断增

加。高光谱遥感数据达到几十个甚至几百个波段，提供了关

于地物更细致的光谱信息，但同时不仅给遥感数据的存储和

传输带来过重负担，而且也给高光谱图像的有效处理带来了

困难。近年来对高光谱图像压缩技术的研究比较活跃，国内

外每年都有一些关于高光谱图像压缩的文章在遥感技术和

图像处理的相关刊物和会议上发表。这些文章主要是根据高

光谱遥感图像的特征，综合应用变换、预测和矢量量化等多

种技术实现高光谱图像的压缩。由于利用高光谱图像数据的

目的是对地物的分析和解译，如何在保留用于分析的重要信

息的前提下有效地去除高光谱图像数据冗余是具有挑战性

的工作。因此，研究面向分析(分类和目标识别)的高光谱图

像降维和压缩方法，不仅能够对海量的高光谱数据进行有效

的压缩，而且有利于高光谱图像的后续分析处理。 

利用高光谱遥感图像波段间存在大量冗余的特点对其
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进行降维处理，是高光谱图像的压缩方法之一。主分量分析

(Principal Components Analysis，PCA)是目前常用的高光

谱数据绛维处理方法， Kaarna 等首先对高光谱图像数据进

行聚类分析，然后采用PCA对各类别的光谱特性进行降维来

实现压缩[1]。吴家骥和吴成柯首先对高光谱图像进行二维小

波变换，然后通过PCA减少频率的相关性[2]。闫敬文和沈贵

明用PCA消除高光谱图像的谱间相关性[3]。张绍荣和苏令华

提出了一种基于PCA的高光谱图像压缩方法[4]。PCA不仅能

够去除高光谱图像波段间的二阶相关性，而且能够将主要的

能量集中在前几个主成分分量中，因此，利用PCA的前几个

主分量实现高光谱数据的降维，重构的高光谱图像与原始图

像相比具有方差小和峰值信噪比 (Peak Signal-to-Noise 

Ratio，PSNR)高的特点。但是，最近Ramakrishna等[5]的论

文指出，高光谱图像数据揭示了在数据分析中非常重要的信

息(人造物和小目标等)，这些信息经PCA变换后，分布在特

征值较小的分量中，舍弃这些分量对方差和PSNR的影响很

小，但一些重要信息有可能被抑制掉，因此PSNR不是一个

合适的用来测量面向分析的高光谱重构图像质量的评判标

准。独立成分分析(Independent Component Analysis，ICA)
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是利用统计独立作为目标来分离独立成分的信号分解技术，

有利于小目标、小类别信息的保留，并且独立成分与高光谱

图像中存在的特征是有联系的[6]。ICA是从盲信号分离领域

发展出来的一种信号处理方法，其目的是把观测到的混合信

号分解为相互之间统计独立的成分。与PCA去相关(二阶统

计矩)得到的PC图像相比，ICA利用高阶统计矩提取的独立

成分IC图像，具有更强的统计特性[7]，与PCA进行特征提取

相比，更有利于高光谱图像数据的分析处理。 

本文提出了一种基于 ICA 的面向分析的高光谱图像降

维和压缩方法，该方法首先通过 ICA 提取高光谱数据的光谱

特征实现高光谱图像降维，即去除谱间冗余，其次对降维后

的图像采用预测的方法去除空间冗余，最后通过自适应算术

编码去除统计冗余。由于 ICA 具有很强的特征提取能力，因

此，经逆算术编码和预测解压得到的 IC 图像可直接用于高

光谱图像的分析处理。在实验的基础上对算法的压缩性能进

行了分析并且通过分类精度和目视对提出的用于分析的算

法进行了验证。 

2  独立成分分析 

ICA 是近年来从盲信号分离发展起来的一种信号处理

方法，其目的是把观测到的混合信号分解为相互之间统计独

立的成分。相比 PCA 只能利用数据的二阶统计量的缺点，

ICA 利用了高阶的统计信息，更有利于进行观测信号的分

解。 

设有 n 个未知的源信号 ， ，构成一个列

向量 s ， 是由m 个观察

信号 ， i 构成的列向量。对于 x，可以做如下分

解： 

is 1,2, ,i = n

, , ]s s s=

1, ,m=

) ]}

T
1 2[ , n

T
0 1[ , , , ]mx x x=x

ix

, m n= ≥x As                 (1) 

式中 是一个m 维矩阵，称为混合矩阵。独立成分分析

的目的是以统计独立为优化目标，寻找变换矩阵W ，通过

这种变换能由观察信号 计出未知的源信号s。 

A n×

x
根据目标函数的不同，ICA 的实现算法包括最大似然估

计法、最大熵法、最小互信息法等。这些算法共同的前提是

已知源信号的数目为 ，利用分离后的信号各个分量之间的

最大独立性来建立对比函数，从而寻找一种迭代算法从观察

信号中同时分离出 个源信号。对于遥感高光谱数据，事先

并不知道作为源信号的光谱特征有多少个，本文采用文献[8]

的快速定点 ICA 算法，每次从源信号中分离出一个独立成

分，直至所有的独立成分被分离出来。 

n

n

对于一个随机变量，峰度(kurtosis)可以作为其非高斯性

的量度，因此可将每一个独立成分视为峰度的一个极值点。

将零均值且已白化过的随机向量 投影到向量 ，通过寻找

其在约束条件下峰度的最优化来确定独立成分。峰度定义为 

x w

T 4 T 2 2kurt( ) E ) ] 3{E[( ) ]}i −s w x w x= [(       (2) 

约束条件是 

T 2E[( ) ] 1=w x                 (3) 

当 时， 的峰度可取得局部极值。 的峰

度关于w 的梯度 

T
i= ±w x s Tw x Tw x

T 3 T 2kurt( ) 4{E[ ( ) ] 3 E[( ) ]}w x∇ = −w x w x C w w x    (4) 

这里 为数据x的协方差矩阵。通过古典 Kuhn-Tucker 条

件和式(3)，可得到 
xC

T 3 T 22 4{E[ ) ] 3 E[(x xλ = −C w x(w x C xw w x    (5) 

1 T 3
x

2 { E[ ( ) ] 3
λ

−= −w C x w x w}

k

         (6) 

λ 是拉格朗日因子，w 可由下式递推得到 
* 1 T 3

x( ) E[ ( ( 1) ) ] 3 ( 1)k k−= − − −w C x w x w     (7) 
* * *( ) ( )/ ( ) ( )xk k k=w w w C w k

k k k−= − − −w C x w x w

         (8) 

3  基于 ICA 的高光谱数据降维 

高光谱遥感数据提供了几十个至几百个波段关于地物

的光谱图像，为了实现独立成分分析，需将高光谱数据的每

个像元按照光谱波段展开为列矢量。高光谱遥感图像数据反

映了不同波段对地物的光谱反射特性，可看作三维数据

,其中M 是图像的空间尺寸，B 表示波段

数。通过转换可变为一个 行M 列的矩阵X，矩阵

中的每一行表示一个波段的数据，基于 ICA 高光谱数据降维

(Dimensionality Reduction, DR)的结果是产生L 个 IC 图

像，因为L ，从而达到降维和压缩的目的。L 是综合考

虑高光谱图像的类别、IC 图像的高阶统计量和压缩能力来确

定的。 

( )M N B× × N×
B N× X

B<

ICA-DR 算法的步骤如下： 

(1) 将高光谱数据的每个像元按照光谱波段展开为B

行M 列的矩阵X，X为观察信号； N×
(2) 对观察信号进行零均值和白化处理； 

(3) 初始化 为随机向量，令其模为 1，置 ； ( )i kw 1k =
(4) 若非第 1 个提取的独立成分，则需减去已提取出的

独立成分的投影； 

(5) 用 对

进行迭代，其中 为组成矩阵 的列向量， 为X
的协方差矩阵； 

1 T 3
x( ) E[ ( ( 1) ) ] 3 ( 1)i i i

( )kw x X 1
x
−C

(6) 若 T( ) ( 1)i ik k −w w 不 是 足 够 地 接 近 1 ， 则 置

，返回至步骤(4)；否则，保留矢量 到变换矩

阵W 中； 

1k k= + ( )i kw

(6) 是否独立成分已全部分离？若是，执行步骤(8)；否

则，置 ,返回步骤(3)； 1i i= +

(7) 记录主分量的个数 ，计算  ，得到 IC

图像。 

L i= TW X

算法中W 为所求的变换矩阵，其每一列由向量 构

成，共有L 列，步骤(4)是为了保证每次所估计的都是不同的

独立成分，因而增加的正交投影操作。 

( )i kw

4  基于 ICA 的高光谱数据压缩 
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高光谱图像存在空间冗余和谱间冗余，因此高光谱数据

压缩应尽量去除这两种相关性，然后进行熵编码。经 ICA 变

换后，由于各独立成分是统计独立的，因此去除了高光谱数

据中的谱间冗余，但每幅 IC 图像还存在着空间冗余，为了

说明利用 ICA 进行绛维和去除谱间冗余的压缩效果和后续

的分析能力，因此对 IC 图像进行无损压缩，采用预测的方

法去除空间冗余，然后进行自适应算术编码，形成输出码流。

高光谱图像压缩和解压算法框图如图 1 所示。 

 

图 1  高光谱图像压缩和解压算法框图 

算法中使用的预测器为 

1 2 3 1 2

1 2 3 1 2

1 2 3
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⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩ 其它

s          (9) 

其中 为图像中的某点 s 的预测值， 为 s 的 3 个相邻

点，分别表示左邻点，上邻点和左上邻点，这样选择预测器

主要是考虑到一般局部图像的边缘总会呈现出一些方向特

性，因此根据边缘检测结果进行自动切换，可以减少预测误

差，提高压缩率。 

ŝ 1 2 3,s s s,

由于 ICA 有效地提取了信源的特征，可以直接用于高光

谱图像的分类和目标识别，因此有两种解压方法。一种方法

如图 1(a)所示，解压到重构的 IC 图像，由于空间采用的是

无损压缩方法，重构的 IC 图像与从原始高光谱遥感图像数

据中提取的 IC 图像相同，直接利用 IC 图像进行分类和目标

识别，既节省了重构原始图像的时间，又省去了图像分析的

预处理过程，这是本算法的特色之处；另一种方法如图 1(b)

所示，与常规的解压过程相同，解压得到重构的原始图像。 

5  实验结果与分析 

(1)220 波段高光谱数据  实验数据是 1992 年美国

AVIRIS 扫描仪在印第安纳获得的 220 波段高光谱数据，图 2

为其中 30，90，130 波段的图像，由于一些波段图像的噪声

较大，因此选择质量较好的 190 个波段作为压缩和分类实验

数据。为了与 PCA 进行降维的压缩性能进行比较，表 1 列

出了本文方法和将本文方法中的 ICA 降维改为 PCA 降维后

的压缩比和峰值信噪比，其中，光谱维数表示降维后所选的

特征数。 

 

图 2  220 波段高光谱数据中 3 个波段的图像 

 

图 3  GIS 分类结果 

表 1  PCA 和 ICA 降维的压缩性能 

PCA 降维 ICA 降维 光谱 
维数 压缩比 PSNR(dB) 压缩比 PSNR(dB) 

15 20.57 42.30 21.44 40.97 

12 24.93 41.52 26.91 36.67 

10 29.74 41.04 32.86 35.01 

为了说明本方法得到的重构 IC 图像的分类性能，对实

验数据进行了分类验证实验。图 3 为地理信息系统

(Geographics Information System，GIS)给出的实验数据的

分类结果，其中 Class 0 为未分类的像元。根据对应的 GIS

数据，该地区主要包含了 10 种地物。实验选择其中部分像

元作为训练量样本，其余作为测试样本，如表 2 所示。由于

ICA 具有特征提取和降维的作用，直接对解压后的 IC 图像，

采用多层前向神经网络(Multi-Layer Feedforward Neural 

Network，MLFNN)对数据进行分类，MLFNN 的规模不至

于过于庞大，有利于网络的训练。为了与主成分分析进行降

维的性能进行比较，表 3 给出了保留 12 个独立成分进行压

缩和 12 个主成分进行压缩后的训练样本和测试样本的各类

分类精度和总体分类精度，总体分类精度是指正确分类的样

本数与总样本数之比。 

表 2  样本描述 

样本数量 样本数量 地物 
类别 训练样本 测试样本 

地物 

类别 训练样本 测试样本 

1 338 1037 6 229 697 

2 191 595 7 584 1791 

3 123 355 8 146 402 

4 182 548 9 323 964 
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5 122 367 10 88 237 

由压缩实验结果表 1 可看出在相同的光谱维数条件下，

基于 ICA 降维得到的压缩比略高于 PCA 降维，但峰值信噪

比却低于 PCA 降维并且随着维数的降低峰值信噪比下降的

较快。这主要是由于 ICA 提取的是独立成分分量，与某种地

物相对应，因此，与 PCA 相比具有较高的空间相关性，所

以压缩比较高。而 PCA 将主要能量集中在前几个主成分分

量中，所以具有较高的峰值信噪比并且随着维数的降低峰值

信噪比下降的较慢。由于分类是高光谱图像数据的主要应用

目的之一，对解压得到的 IC 图像和 PC 图像直接进行分类

实验，实验结果表明基于 ICA 降维得到的分类精度无论是训

练样本还是测试样本均高于 PCA 降维，在光谱维数为 12 的

情况下(表 3)，训练集总体分类精度提高了 19.5％，测试集

总体分类精度提高了 16.84％。因此，本文提出的基于 ICA

降维的压缩算法，虽然峰值信噪比低于 PCA 降维，但由于

更好地提取了高光谱图像中的特征，具有更强的分类能力，

便于后续的分析处理。 

表 3  两种降维方法的分类实验结果 

PCA分类精度（%） ICA分类精度（%） 地物 
类别 训练样本 测试样本 训练样本 测试样本 

1 78.46 74.63 92.90 88.72 

2 60.14 57.94 89.53 84.37 

3 41.25 39.54 97.56 84.23 

4 85.13 80.80 96.15 92.52 

5 100.00 99.46 100.00 99.18 

6 70.43 66.17 93.01 87.23 

7 65.86 63.51 93.66 89.84 

8 81.95 74.76 93.15 85.07 

9 96.89 94.56 99.69 97.82 

10 61.32 60.55 87.50 79.32 

总体 74.82 71.99 94.32 88.83 

 (2)64 波段高光谱数据  使用由国家 863 计划 308 办公

室和中国科学院上海技术物理所提供的某地机载飞行采集

的 64 波段高光谱数据，其空间分辨率为 10m，谱间分辨率

为 10nm。为了检验本文算法对不同成像内容的压缩能力，

从中选取了 3 组不同区域图像，图像大小为 256×256。图 4

是这 3 组数据中的代表图像。 

 

图 4  3 组高光谱图像 

表 4 列出了本文算法在提取了 9 个独立成分分量，即谱

间降维为 9个 IC图像再进行压缩后的压缩比和峰值信噪比，

同时，给出了将本文算法中的 ICA 降维改为 PCA 降维，在

提取 9 个 PC 图像后的压缩比和峰值信噪比。 

由实验结果可看出对于 3 组高光谱图像数据，基于 ICA

降维得到的压缩比均略高于 PCA 降维，但峰值信噪比却低

于 PCA 降维，这与 220 波段高光谱数据得到的结果类似。

图 5 为图像 Sub1 经 ICA 和 PCA 两种降维方法得到的前 3

幅图像，由图可看出，与 PCA 进行特征提取不同，ICA 提

取的是场景中的不同地物(河流、田野和人造物等)，不同的

IC 图像对不同的地物敏感，有利于后续的分析处理。 

表 4  两种降维方法的压缩性能 

PCA 降维  ICA 降维 
图像 

压缩比 PSNR(dB) 压缩比 PSNR(dB) 

Sub0 13.37 46.84 13.87 37.20 

Sub1 12.52 46.70 14.08 37.11 

Sub2 13.37 46.56 13.58 38.51 

平均 13.08 46.70 13.84 37.61 

 

图 5  ICA 和 PCA 降维得到的前 3 幅图像 

6  结束语 

本文提出了一种基于 ICA 和预测编码的高光谱图像压

缩方法，这种方法是以高光谱图像分析为目标的。该方法首

先通过 ICA 提取高光谱数据的光谱特征实现高光谱图像降

维，再对降维后的图像采用预测和自适应算术编码的方法进

行压缩。由于 ICA 具有很强的特征提取能力，因此本文方法

有利于后续的分析处理。由于目前还没有针对面向分析的压

缩方法的评价标准，因此仍然采用压缩比和峰值信噪比对算

法的压缩性能进行分析，并且通过分类精度和目视对提出的

用于分析的算法进行了验证。实验结果表明与 PCA 降维相
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比，本文方法虽然峰值信噪比有所降低，但压缩比略有提高

并且解压后的 IC 图像具有更强的分类和目标识别能力。 

由于 ICA 提取的特征在出现顺序上是随机的，如何选择实

现进一步的降维，目前还没有理想的方法，需要进一步研究。 
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