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基于线性混合模型的高光谱图像谱间压缩感知重构 
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摘  要：该文针对高光谱数据的线性混合模型，提出一种简单有效的谱间压缩感知下高光谱数据的重构方案。该

方案不同于传统的压缩感知重构方法直接重构高光谱数据，而是将高光谱数据分离成端元和丰度分别进行重

构，然后利用重构的端元和丰度信息合成高光谱数据。实验结果表明，该方案的重构质量明显优于标准压缩感知

重构方法，并且运算速度具有极大提升，同时便于获得端元和丰度信息。 
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Abstract: A simple and effective reconstruction scheme of hyperspectral data with spectral Compressive Sensing 

(CS) is proposed based on the widely used linear mixing model. The scheme is different from the traditional 

reconstruction methods of compressive sensing, which reconstruct hyperspectral data directly. The proposed 

scheme separates hyperspectral data into endmembers and abundances to reconstruct respectively, then 

generates hyperspectral data by reconstructed endmembers and abundances. Experimental results show that 

the reconstruction quality of the proposed scheme is better than the standard compressive sensing, furthermore 

the computing speed greatly ascends. Simultaneously, as a byproduct, endmembers and abundances can be 

obtained directly. 
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1  引言  

随着成像光谱技术的不断发展，高光谱遥感由

于具有极强的地物分类和识别能力，已经成为遥感

领域一个快速发展的重要分支。高光谱遥感技术可

以同时提供空间域信息和光谱域信息，与单波段图

像和彩色图像相比，高光谱图像提供了关于地物更

细致的光谱信息。与传统遥感相比，随着光谱分辨

率的不断提高，高光谱遥感所获取的数据量呈指数

量级增加，给数据的计算、存储和传输都带来了巨

大的压力。因此，有效地进行数据压缩是目前高光

谱技术中迫切需要解决的难题。 
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压缩感知(Compressive Sengsing, CS)理论[1,2]

提供了一种全新的信号采集框架，突破了传统的香

农采样定理，将压缩和采样过程巧妙地结合起来，

实现采样率低于传统奈奎斯特率下的数据采集。该

信号采集方式具有编码简单、解码较复杂、能够实

现较为高效的压缩、抗误码性能好等特点，这些特

点非常适合机载或星载的高光谱遥感成像技术。 
压缩感知数据的信号重构需要从较少的观测数

据中精确恢复出原数据，因此重构时需要解决欠定

方程的求解问题，可通过求解优化问题来实现。通

过对CS理论的研究，产生了一系列重构算法，如

BP(Basis Pursuit)[1], l1-magic[3], C-SALSA 
(Constrained Split Augmented Lagrangian 
Shrinkage Algorithm)[4], FISTA(Fast Iterative 
Shrinkage-Threshold Algorithm)[5]等。对于高光谱

数据，文献[6]在分析高光谱图像压缩采样数据特性
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的基础上，提出了一种基于谱间预测和联合优化的

压缩感知图像重构算法；文献[7]针对3维数据的特

点，提出了3维CS和重构算法。文献[8]根据高光谱

数据的稀疏性、空间相关性和谱间相关性，提出了

一种基于复合正则化的高光谱图像压缩感知投影与

重构方法。文献[9]根据高光谱图像具有较强的谱间

相关性，提出了一种基于谱间线性滤波的高光谱图

像压缩感知方法。所有这些算法都是直接重构原始

数据，数据量大，处理速度慢。高光谱数据的线性

混合模型(LMM)是对真实世界中的光谱混合模型

的简化，作为一种常规而有效的光谱混合模型，被

广泛应用于高光谱的混合像元分解[10]。该模型假设

混合像元中不同端元间的多重散射可以忽略不记， 
任一像元矢量可表示成端元以及与该端元相应的丰

度的线性组合，也就是说高光谱数据可以看做端元

矩阵和丰度矩阵的乘积。 
本 文 根 据 推 扫 式 (pushbroom) 和 扫 描 式

(whiskbrook)成像光谱仪的特点，在信号采集端采

用谱间压缩采样，采样方式简单，易于机载或星载

的高光谱压缩采样成像。在解码端根据高光谱数据

的线性混合模型特点，将高光谱数据分离成端元和

丰度分别进行重构，然后利用重构的端元和丰度信

息合成高光谱数据。首先，该方案可以获得端元和

丰度信息，省去了后续的解混运算，为CS理论在

高光谱成像及后续分析处理中的应用提供了可实现

方案。其次，所提方案不仅可以极大地提高图像的

重构质量，而且由于重构的端元和丰度数据远小于

原始高光谱数据，运算速度有了数量级的提升。 

2  线性混合模型下的压缩感知重构方案 

2.1 线性混合模型 
根据线性混合模型，高光谱图像中任一像素点

的矢量x 可以描述为 
=x Es                  (1) 

其中，x 是 1L× 维的光谱矢量，E 是L p× 维的矩

阵，其每一列代表一个端元矢量 ( 1,2, , )i i p=e ，

s是 1p× 维的混合系数(丰度)矢量。维数L 和 p 分

别代表高光谱图像中波段数和端元数。对于图像数

据的N 个像素点，式(1)可写成矩阵形式： 

=X ES                  (2) 

其中： 1 2[ ]Nx=X x x 为高光谱数据矩阵， =S  

1 2[ ]Ns s s 为丰度矩阵。 
在实际环境下，根据丰度的物理意义，线性混

合模型将受到两个约束条件的限制。混合像元中各

端元对应的丰度 ( 1,2, , )is i p= 应满足丰度总和为1
约束ASC(Abundance Sum-to-one Constraint)和丰 

度 非 负 约 束 ANC(Abundance Nonnegative 
Constraint)。 

1

1,   0,   1,2, ,
p

i i
i

s s i p
=

= ≥ =∑       (3) 

2.2 高光谱压缩感知 
压缩感知 [1,2]是由美国科学家Donoho等人在

2006年提出的，是一种新的信号感知和压缩理论，

是对编解码思想的一个重要突破。压缩感知理论充

分开发了信号的稀疏特性，即只要信号是可稀疏的

或在某个变换域是稀疏的，则可用一随机观测矩阵

将原高维信号投影到一个低维空间上，然后通过求

解欠定问题的优化，从少量的观测数据中精确或高

概率重构出原信号。压缩感知突破了传统香农采样

定理的极限，所采集的测量值远远小于传统方法，

使得海量数据的采集压缩成为可能。这促使其逐渐

成为研究的热点。当前，已经有越来越多的人开始

把压缩感知应用于高光谱数据的压缩和重构 [6 9]− 。 
不同于普通图像，高光谱数据矩阵X 是同一

地面目标的不同光谱信息，其每一行对应于一幅图

像。因此，高光谱的压缩采样通常可以使用相同的

观测矩阵对不同谱带的图像分别进行随机测量，然

而这种度量方式没有考虑谱间相关性。文献[11]提
出了空谱联合压缩感知，构造了可以同时压缩度量

空间和谱间信息的感知矩阵，取得了较好的度量效

果。文献[12]采用CPPCA(Compressive Projection 
Principal Component Analysis)对高光谱的谱间信

息进行观察投影，相当于随机维数缩减。 
高光谱图像由于具有丰富的细节信息，各波段

的图像平滑性较差，其稀疏性稍差于普通图像，然

而其谱间信息对应于端元特征信号的线性组合，往

往具有很好的平滑性，即在小波等正交基下具有很

好的稀疏性。针对此，本文在高光谱数据矩阵压缩

度量时采用谱间压缩度量，该度量方式符合推扫式

和扫描式成像光谱仪的成像特点，具体形式为下： 
= =Y AX AES             (4) 

其中， M N×∈Y 为观测数据， M L×∈A 是一谱间

随机感知矩阵，将原 L 维数据随机投影到 (M M  
)L 维空间，式(4)中 , ,X E S 的关系由式(2)确定。 

2.3 重构方案 
标准压缩感知重构时，通过求解式(5)的优化问

题，从随机投影中重构原图像： 

1min ,   s.t.  =WX AX Y         (5) 

其中 L L×∈W 为正交变换基，本文选择小波基。

式(5)的重构需要解决WX的 1 范数最小化问题，其

数据维数等同于原始高光谱数据，数据量大，求解

速度慢，是目前高光谱压缩感知重构的一大难题。
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对式 (5) 的求解提出了几种快速算法，如 C- 
SALSA[4], FISTA[5]等。这些算法解决的都是X 的

重构问题，虽然算法的复杂度有所降低，但由于处

理的数据量大，运行速度仍然很慢。本文所用的标

准压缩感知重构算法指的是仅使用稀疏先验的

l1-magic[3]算法。 
高光谱数据既然可以用线性混合模型来描述，

如果能利用观测数据重构出端元信号E和丰度S ，

则通过重构的E 和S 就可以合成数据矩阵X 。如

何精确估计出E和S 是解决这一方案的关键问题，

在压缩感知下直接解混的研究刚刚起步[13]，解混效

果有待进一步改善。幸运的是高光谱的解混研究已

有较长历史，提出了一系列成熟算法，例如端元提

取的VCA(Vertex Component Analysis)算法[14]、丰

度估计的SPU(Simplex Projection Unmixing)算 
法[15]、DGAE(Distance Geometry-based Abundance 
Estimation)算法[16]等，在估计E 和S 时可以充分

利用这些算法。 

3  重构方案的实现 

通常情况下，大部分高光谱数据其端元特征谱

E 可以从高光谱谱库中获取或采用端元提取算法进

行提取，此时端元谱已知，基于线性混合模型的压

缩重构记为LMMCR(Compressive Reconstruction 
based on Linear Mixing Model)。然而，并非所有

的端元谱都可以从谱库中获取，当无法获取端元特

征时，其重构算法记为ULMMCR(Compressive 
Reconstruction based on Linear Mixing Model with 
Unknown endmember)。本节分别讨论两种情况下，

基于线性混合模型的压缩重构。 
3.1 未知端元特征的重构(ULMMCR) 

当端元特征未知时，直接从式(4)中估计E和S
的效果并不好。实际上，如果压缩采样方式采用谱

间压缩感知，观测结果相当于原始数据维数缩减，

引入M p× 维的矩阵B。 
=B AE                  (6) 

此时矩阵B即为维数缩减后的端元谱矩阵，是原端

元谱的线性组合，可以看作新的端元特征信号。则

式(4)可以记为 
=Y BS                  (7) 

式(7)表明，谱间压缩采样后的高光谱数据仍然

满足线性混合模型，且丰度和为1约束和丰度非负约

束式(3)也保持不变，则现有的端元提取算法仍适用

于式(7)，本文采用VCA[14]算法从观测矩阵中提取新

的端元特征信号B。 
( )f=B Y                 (8) 

其中 f 表示VCA算法，采用更有效的端元提取算法

能获得更好的效果，非本文研究范畴，在此不做讨

论。VCA算法认为观测矩阵Y 的每一列向量构成一

个凸锥，凸锥向恰当选择的超平面上的投影形成一

个单形体，该单形体的顶点对应压缩端元B的一个

列向量。应用VCA算法从式(7)的Y 中提取压缩端元

B的步骤如下： 
(1)采用奇异值分解(SVD)或主成分分析将观测

矩阵Y 变换到低维子空间； 
(2)将降维后的数据投影到超平面上，形成单形

体； 
(3)任意指定一初始方向，将超平面上的数据投

影到该初始方向； 
(4)投影极值对应的像元即为提取的第1个端元

向量 1b ，记下其位置； 
(5)已提取的端元向量 ib 构成一子空间，构造正

交于该子空间的向量作为新的投影方向； 
(6)再将超平面上的数据投影到新方向，投影极

值对应的是下一端元向量，记下位置，返回5，直到

找出所有端元； 
(7)根据记录的端元位置，从观测矩阵Y 中得到

压缩后的端元矩阵B。 
接下来需要求取原端元信号E和丰度矩阵S 。

在已知端元矩阵B的情况下，S 的估计有很多成熟

的算法，如SPU[15], DGAE[16]等。本文考虑到式(7)
中已知B求S 属于超定方程的求解，直接利用伪逆

运算就可以得到很好的结果，故S 的估计为 
T T1( )−=S B B B Y             (9) 

在成功提取新端元特征矩阵B的情况下，原端

元谱E的估计可以通过求解式(10)的优化问题： 

1
min ,   s.t.  =WE AE B        (10) 

式(10)中已知感知矩阵A，正交变换基W 和提取的

压缩端元矩阵B，估计原端元矩阵E的过程为 1 范

数最小化问题，和式(5)拥有相同的结构形式和约束

条件(即相同的感知矩阵和正交变换基)，因此标准

的压缩感知重构算法同样适用于式(10)。l1-magic[3]

是标准压缩感知重构中性能较好的算法之一，本文

使用l 1-magic实现式(10) 1 范数最小化的优化求解。 
估计出E和S 后，可通过式(11)合成X。 

=X ES                (11) 

算法：未知端元谱下，基于线性混合模型的高

光谱压缩感知重构算法(ULMMCR)： 

输入：观测数据矩阵 ×∈Y M N 和感知矩阵
M L×∈A  

输出：估计的高光谱数据矩阵 L×∈X N  
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步骤 1  利用端元提取算法计算降维后的端元

特征B； 
步骤 2  利用丰度估计算法估计丰度S ； 
步骤 3  求解等式约束的优化问题式(10)，得

到估计的端元信号E； 
步骤 4  通过式(11)合成高光谱数据矩阵X。 
在未知端元特征的情况下，基于线性混合模型

的高光谱压缩感知重构算法如上所述。该算法中，

步骤2为M p× 维矩阵的伪逆运算，不需多次迭代且

数据量小，故所提ULMMCR重构算法的计算复杂度

主要由步骤1的VCA算法和步骤3的 1 范数优化体

现。VCA算法的计算复杂度量级在 2O(2 )p N [14]，而

标准压缩感知的 1 范数优化，其计算复杂度的量级

在 3O( )L p [17]。通常情况下 2L 要稍大于 pN ，所以该

算法的计算复杂度主要由步骤3的 1 范数优化决定。

对比于标准压缩感知，ULMMCR中 1 范数优化处

理的数据量为Lp ；而式(5)直接重构原始数据矩阵

X，此时 1 范数优化处理的数据量为LN ，计算复

杂度的量级为 3O( )L N ，故所提ULMMCR重构算法

较标准压缩感知运算速度上有数量级的提升。 
3.2 已知端元特征的重构(LMMCR) 

高光谱的端元谱矩阵E 可以从高光谱谱库中获

取或采用算法进行粗略提取，此时采用线性混合模

型进行高光谱压缩重构优势更加明显。由于此时的

E 已知，在上述的ULMMCR算法中计算复杂度最

高的步骤3可以忽略，步骤1和步骤2可以合并为 
1T T( ) ( )

−⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦S AE AE AE Y         (12) 

即通过式(12)和式(11)就可以实现压缩重构，此时的

计算都是一次性完成的矩阵运算操作。 
值得注意的是在已知端元谱的情况下，丰度的

估计是一超定方程求解问题，通过压缩度量可以将

超定方程降为正定方程，而不影响丰度估计精度，

此时采样率为 /p L 。以200波段、4端元的高光谱数

据为例，采样率 / 0.02p L = ，标准压缩感知在此采

样率下几乎不可能较精确地恢复原信号，然而从后

面的实验结果看，已知端元谱的基于线性混合模型

的高光谱压缩感知重构(LMMCR)仍然可以精确重

构原信号。 

4  实验分析 

在本节中，将本文提出的两种算法与标准CS进
行比较，所使用的数据分别为合成和真实的高光谱

数据。此处的标准CS指的是由式(5)直接重构出高光

谱数据X，标准压缩感知重构算法指的是仅使用稀

疏先验的l1-magic算法。度量矩阵A均采用随机度

量，优化问题式(10)的求解和式(5)使用相同的先验

和优化代码l1-magic[3]。定义采样率MR /M L= ,L
为谱带长度，M 为观测谱带长度，实验中MR从

0.1上升到0.5。通过分析重构高光谱图像的平均峰

值信噪比PSNR以及算法的重构时间 t 综合评价这3
种算法的性能。作为衡量算法复杂度的重要指标运

行时间的 测试所使 用的软硬 件环境分 别为

Pentium(R)双核CPU E5400 2.70 GHz, 4 GB内存

和Windows 7及Matlab 2014a。 
4.1 合成数据实验 

在本节中，使用合成的高光谱遥感数据对所提

算法的性能进行测试。合成数据由已知光谱库中特

定端元的光谱矩阵及其对应的丰度矩阵乘积合成。

端元光谱数据是从USGS光谱库1)得到的矿物光谱提

取的，实验选择的4种矿物如图1所示。丰度矩阵则

是由Dirichlet分布[14]得到，任一波段的图像像素数

大小为36×36，实验所生成的丰度矩阵满足ANC
和ASC。合成数据总波段数为224，光谱分辨率为10 
nm，波长范围为0.37~2.48 mμ 。 

 

图1 USGS矿物谱库中的4种端元谱 

表1分别给出了不同采样率下，3种算法得到的

重构图像平均峰值信噪比PSNR和运行时间 t 。从表

1中可以看出，由于合成数据下，端元谱精确已知，

LMMCR重构的平均PSNR明显优于标准CS和
ULMMCR; ULMMCR的重构性能要稍优于标准

CS；随着采样率的提高，标准CS和ULMMCR的重

构性能逐渐提高，而LMMCR几乎保持不变。当采

用极低采样率 MR / 0.018p L= ≈ 时，标准CS和
ULMMCR几乎不能重构原数据，而LMMCR仍然能

保持极高的重构精度；此时标准CS的重构性能优于

ULMMCR，是因为在极低采样率下，观测数据的谱

带数太少，VCA进行端元提取失败导致。比较表1
的运行时间可以看出，在合成数据下，ULMMCR 

                                                 
1)http://speclab.cr.usgs.gov/spectral-lib.html 
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表1 不同采样率下合成数据的重构结果 

平均PSNR(dB) 运行时间(s) 
采样率MR 

标准CS ULMMCR LMMCR 标准CS ULMMCR LMMCR 

0.1 22.21 23.49 286.27 894 2.06 0.014 

0.2 23.76 24.54 287.36 327 2.11 0.017 

0.3 28.94 29.38 289.81 384 2.03 0.015 

0.4 29.22 30.55 287.27 342 2.21 0.014 

0.5 32.78 33.90 290.21 314 2.23 0.016 

/ 0.018p L ≈  18.50 14.62 267.34 1744 1.09 0.013 

 
比标准CS的运行速度几乎提高了2个数量级以上，

而LMMCR比ULMMCR提高了2个数量级。根据3.1
节的计算复杂度分析，ULMMCR算法优化处理的计

算复杂度量级近似为 3O( )L p ，而标准CS处理的的计

算复杂度量级为 3O( )L N ，此处的 / 324N p = ，这与

实验结果基本吻合。ULMMCR和LMMCR随着采样

率改变，运行时间几乎不变；而标准CS在0.1和0.018
时运行时间明显提高，这是因为在低采样率下，优

化问题收敛慢、迭代次数多所导致。 
4.2 真实数据实验 

在本节中，算法性能测试所使用的为真实的高

光谱遥感图像数据集。实验采用的实际数据是

AVIRIS高光谱传感器获取的Cuprite矿区的高光谱

遥感数据[18]，该区域位于美国内华达州南部，主要

包括各种矿物和少量植被。数据成像于1997年6月，

包含224个波段，波长范围为 0.41 2.45 mμ∼ ，光谱

分辨率为10 nm，本文所使用的图像大小为250×
191，图2(a)给出了第30波段的原始图像。该图像覆

盖范围内的矿物及其光谱已知，因此被广泛地应用

于数值试验中[14]。该高光谱数据中的水吸收波段、

低信噪比波段已经从原始图像序列中移除，总共有

188个波段的图像被用在数值实验中。 
由于在真实数据中，端元谱特征不可能精确知 

道，对LMMCR算法中的端元特征我们采用VCA对

原始数据X进行端元提取获得，实际中可以从高光

谱库中查找。表2给出了端元数 4p = 时，不同采样

率下3种算法得到重构图像的平均PSNR和运行时

间。从表中可以看出，由于此时的端元特征E是粗

略估计出来的，故LMMCR的重构性能比合成数据

实验差了很多，但仍然明显优于标准 CS 和

ULMMCR，且随着MR的增加平均PSNR稍有提高。

在真实数据实验中，ULMMCR重构的平均PSNR比

标准CS高了2 dB以上，随着MR的增加平均PSNR
逐渐提高。在极低采样率MR / 0.021p L= ≈ 下，真

实数据实验和合成数据实验一样，ULMMCR失

效，而LMMCR仍然能保持极高的重构精度。从表

2的运行时间看, ULMMCR和LMMCR的运行时间

和合成数据一样，仍然明显低于标准CS；ULMMCR
的运行速度较标准CS提高了3个数量级，LMMCR
算法比ULMMCR提高了一个量级。对比于表1，由

于此时数据量较合成数据大，故标准CS的处理时间

有所上升；但ULMMCR几乎保持不变，这是因为虽

然总数据量增加了，但ULMMCR优化问题重构的端

元矩阵E的维数仍然是L p× ，计算复杂度不变；而

LMMCR算法的矩阵运算随着数据量的增加，计算

量会有所增加。 

 

图2 采样率为0.2、端元数为4时，Cuprite第30波段的原始图像与重建图像 
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表2 不同采样率下真实数据的重构结果 

平均PSNR(dB) 运行时间(s) 
采样率MR 

标准CS ULMMCR LMMCR 标准CS(×103) ULMMCR LMMCR 

0.1 18.77 31.38 43.96 14.24 2.65 0.12 

0.2 24.40 32.93 44.53 10.70 2.53 0.11 

0.3 30.87 33.12 44.69 14.55 2.18 0.13 

0.4 34.26 36.65 44.91 8.87 2.69 0.13 

0.5 36.56 38.80 44.87 8.61 2.61 0.13 

/ 0.021p L ≈  12.78 13.97 43.26 25.28 1.58 0.11 

 
为了更直观地显示恢复图像的质量，图2给出了

250×191的Cuprite第30波段在MR=0.2, 4p = 时的

重构图像。由于采用的是谱间压缩观测度量方式，

每一波段的重构图像视觉效果上几乎没有区别，仅

在亮度上有细微变化，标准CS和ULMMCR重构图

像相对于原始图像亮度稍暗一点，人眼几乎分别不

出差异，LMMCR重构图像的亮度更接近于原始图

像。 

5  结束语 

本文提出了一种简单而有效的高光谱压缩感知

重构方案，该方案依赖于两点假设：所采用的压缩

感知方式为谱间压缩采样；高光谱数据满足线性混

合模型。所提方案不同于传统的高光谱CS直接重构

原始数据，而是分别对端元和丰度数据进行重构，

再合成原始数据，将海量的高光谱数据分解成两个

子数据进行处理，极大地减少了处理时间，提高了

运行速度。文中分别讨论了端元特征谱已知和未知

两种情况下，压缩数据重构的策略。仿真和真实数

据实验表明，所提方案在极大减少处理时间的同

时，重构性能还有明显改善，特别是在已知端元特

征情况下，性能改善更明显。同时该方法还提供了

端元和丰度信息的估计，省去了对压缩感知重构数

据的解混运算。 
本方案是针对谱间压缩的高光谱数据重构，在

将来的研究工作中，要考虑空间压缩情况下，基于

线性混合模型的高光谱CS重构；同时，本文没有

对压缩感知下端元提取和端元重构更有效的算法进

行研究，这是我们在将来的研究工作中需要解决的

问题之一。 
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