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摘   要：高光谱遥感图像具有丰富的光谱信息，数据量大。为了能够有效地利用高光谱图像数据，促进高光谱遥

感技术的发展，该文提出一种基于自适应波段聚类主成分分析(PCA)与反向传播(BP)神经网络相结合的高光谱图

像压缩算法。算法利用近邻传播(AP)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PCA运算，

最后利用BP神经网络对所有主成分进行编码压缩。该文的创新点在于BP神经网络压缩图像时，在训练步骤过程

中，误差反向传播是用原图与输出作差值，再反向调整各层的权值、阈值。对高光谱图像进行波段聚类，不仅能

够有效地利用谱间相关性，提高压缩性能，还可以降低PCA的运算量。实验结果表明，该文算法与其它现有算法

比较，在相同压缩比下，其光谱角更小，信噪比更高。
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Abstract: Hyperspectral remote sensing images have a wealth of spectral information and a huge universe of
data. In order to utilize effectively hyperspectral image data and promote the development of hyperspectral
remote sensing technology, a hyperspectral image compression algorithm based on adaptive band clustering
Principal Component Analysis (PCA) and Back Propagation (BP) neural network is proposed. Affinity
Propagation (AP) clustering algorithm for adaptive band clustering is used, and PCA is performed on the each
band group respectively after clustering. Finally, all principal components are encoded and compressed by BP
neural network. The innovation point lies in BP neural network compressed image during the training step, the
error of backpropagation is to compare difference between the original image and the output image, and then
adjust the weight and threshold of each layer in the reverse direction. Band clustering of hyperspectral images
can not only effectively utilize the spectral correlation and improve the compression performance, but also
reduce the computational complexity of PCA. Experimental results investigate that the proposed algorithm
achieve a better performance on Signal-to-Noise Ratio (SNR) and spectral angle than other algorithm under the
same compression ratio.
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1    引言

高光谱图像[1–4]是一个3维的数据，分别是2维
的空间信息和1维的光谱信息，波段数目多，数据

量大，为快速传输和存储带来了巨大的压力。近年

来，遥感技术飞速发展，高光谱图像广泛地应用在

对地物的分类和目标识别等方面。为了能有效地节

约存储空间，必须对其进行有效的压缩。

高光谱图像压缩方法基本分为3类：基于预测

的编码方法，基于变换的编码方法和基于矢量量化

的编码方法[5–10]。对高光谱图像进行压缩一般是几

种方法结合起来，单一的方法无法取得良好的效

果。基于矢量量化的编码方法，用于无损压缩，计

算复杂度高。目前，神经网络[11]是非常火热的研究

方向，许多复杂的应用(比如模式识别、自动控

制)和高级模型(比如深度学习)都是基于神经网

络，图像的相关研究也广泛地开始涉及神经网络，

比如图像分类，目标探测等等。文献[12]提出一种

基于稀疏表示的高光谱图像压缩算法，算法可以很

好地保留高光谱数据的光谱信息，但其具有较高的

计算复杂度，信噪比也较低。

综上所述，本文提出一种基于自适应波段聚类

PCA与BP神经网络结合的高光谱图像压缩算法。

算法首先利用近邻传播(Affinity Propagation, AP)
聚类在谱间相关性上对高光谱波段进行聚类，然后

对聚类后的各个分组分别进行PCA运算，最后利

用BP神经网络对各个分组的主成分进行编码压

缩。本文算法在BP神经网络训练过程中，误差反

向传播对各层的权值、阈值进行调整时是以原图与

神经网络压缩解码后的图像作的差值为依据，然后

再对高光谱图像进行压缩解压缩。实验结果证明了

本文算法的有效性。

2    基本算法介绍

2.1  AP聚类算法介绍

高光谱图像波段聚类传统方法是K均值聚类[13]。

这个方法是迭代求取的最终的聚类划分，即聚类中

心与隶属度值。其需要提前给定聚类数目，且不能

保证能够找到所求问题的最优解，并很有可能收敛

到局部极值。而近邻传播聚类算法是一种半监督聚

类算法，是通过将每个数据看成图中的一个节点，

迭代过程则是在图中通过传播消息来找到聚类集

合。AP聚类算法不需要事先指定类的个数，对初

值的选取不敏感，数据点之间传递两种消息，吸引

度(responsibility)r(i, k)和归属性(availability)a(i,
k)。AP聚类算法只有一个唯一输入参数—偏向参

数p。偏向参数p越大，聚类数目越多。本文中偏向

参数的选择与高光谱图像谱间相关性的大小有关，

将谱间相关性大小按从小到大排序，取其中间值进

行分类，得到的聚类效果较好。

2.2  PCA简介

高光谱图像主成分分析(Principal Component
Analysis)[14]的具体步骤如下：

假设样本观测数据矩阵为

=

26664
1(1; 1) 1(1; 2) ¢¢¢ 1(M;N)

2(1; 1) 2(1; 2) ¢¢¢ 2(M;N)
:::

:::
: : :

:::

L(1; 1) L(1; 2) ¢¢¢ L(M;N)

37775 (1)

L
中的每一行表示一个波段的数据，而 中每一列

看作一个 维矢量，即

i = [x 1;i; x 2;i; ¢¢¢; xL;i]
T; i = 1; 2; ¢¢¢;MN (2)

= [ 1; 2; ¢¢¢; MN] L

L 1 · L · 224

显然 ,  为所取图像数据的

波段数目，本文中，实验数据大小为256×256×224,
的取值为 。

步骤 1　计算每个分组波段的样本均值。 为

一个分组图像的平均图像向量，其中，

=
1
W

WX
i=1

Zi (3)

Zi W为图像均值， 为分组中波段的个数；

步骤 2　计算分组的协方差矩阵。每个分组的

协方差矩阵为

=
1
W

WX
i=1

(Zi ¡ )(Zi ¡ )T (4)

l L £ L =

[u1; u2; ¢¢¢; uL] l

步骤 3　计算协方差矩阵特征和特征向量。

为 的对称矩阵。则存在正交矩阵：

，使得 可对角化，即

T
l = ^ =

2664
¸1 0 ¢¢¢ 0
0 ¸2 ¢¢¢ 0
:::

:::
: : :

:::
0 0 ¢¢¢ ¸L

3775 (5)

¸1; ¸2; ¢¢¢; ¸L l

¸1 ¸ ¸2 ¸ ¢¢¢ ¸ ¸L ¸ 0 i l i

(i = 1; 2; ¢¢¢;L)

式 中 ， { } 为 的 特 征 值 ， 且

, 为 第 个特征值对应的

特征向量 ；

步骤 4　对每个分组样本矩阵进行降维。每个

分组根据设定的阈值，选取大于阈值的特征值所对

应的特征向量组成投影矩阵，用样本矩阵乘以投影

矩阵即可得到经过PCA降维后的主成分。

2.3  BP神经网络

BP(Back Propagation)神经网络[15]是一种多层

的前馈神经网络，是由输入层，隐含层和输出层

3部分组成。其主要的特点是：信号是前向传播
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的，而误差是反向传播的。BP神经网络[16]用于图

像压缩的基本思路是：网络输入为原始图像数据，

输出代表重建图像，中间隐含层神经元的输出是需

存储的图像特征。不同数目的隐含层节点可实现同

一图像的不同压缩比。图1是3层的BP神经网络。

本文中BP神经网络的输入是指波段聚类后形

成的各个分组通过PCA降维得到的数据， 进行误

差反向传播时是将原图与其经过BP神经网络后的

输出作的差值，如图1方框所示。如此可避免经过

BP神经网络压缩解码以后进行PCA逆变换带来的

2次误差。BP神经网络的误差反向传播算法是典型

的有导师指导的学习算法。在有导师学习中，需要

为学习规则提供一系列正确的网络输入/输出对，

当网络输入时，将网络输出与相对应的期望值进行

比较，然后应用学习规则调整权值与阈值，使网络

的输出接近于期望值。本文算法的原图相当于“教

师信号”，在训练网络时已输入。

2.4  总体压缩方案

本文算法的主要思路是首先采用AP聚类算法

对波段进行自适应聚类分组，然后对各分组波段分

别进行PCA运算，最后利用BP神经网络对所有主

成分进行编码压缩。整个算法的流程图如图2所示。

3    本文算法

本文算法的具体步骤如下：

步骤 1　读取高光谱图像，将3维数据转换成

2维数据格式，通过AP聚类算法将高光谱图像波段

按照谱间相关性进行分类；

步骤2　根据步骤1得到的分组，将每一组进行

PCA运算。

R =
dX

i=1

"

Á nX
j=1

" (6)

R n d式中， 为信息保持率， 为总特征值个数， 为实

验中选取的特征值个数。在每个分组中，通过式

(6)计算选择信息保持率在99%以上的特征值所对应

的特征向量构成投影矩阵 进行下一步运算；

步骤 3　各个分组的数据与通过步骤2得到的

投影矩阵相乘，得到降维后的数据。式(7)中，

为图像原数据， 为降维后的数据。

= 0 (7)

63356£ 14

步骤4　将步骤3降维后的数据按占数据集总数

的50%和50%分为训练集和测试集(如在实验结果与

分析中，Cuprite的3分组有28个波段，其中14个为

训练集，14个为测试集，训练集和测试集的大小为

，由于BP神经网络输入神经元不能过

大，所以将其分块输入。由于在AP聚类分组时，

Cuprite数据集有分组1, 2, 6, 11为单数，抽取分组

1的最后一个波段放到分组2使它们都为偶数可以按

比例分割，分组6抽取分组7的第1条波段使其成偶

数，但分组7波段数目不变，分组11与其相同。

Jasper Ridge和Lunar Lake数据集如有分组数目为

奇数，其分割方法与Cuprite数据集相同)，并分别

把训练集和原图传输到BP神经网络的输入层和输

出层。如图1所示，训练BP神经网络时，将输出层

的结果与原图数据作差值运算，再反向调整前一层

的权值、阈值，以此向前一层传递，并对其权值、

阈值进行一一调整，使输出层的结果与原图数据的

差值尽量达到设定的误差值，训练好BP神经网络

后，再将测试集输入BP神经网络进行图像的压缩

与解压缩。测试集输入时，网络模型已建好，此时

不再需要调整权值与阈值，所以不需要将原图传输

到输出层。

 

 
图 1 BP神经网络

 

 
图 2 算法整体流程图
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4    实验结果与分析

256£ 256£ 224

为了验证本文算法的有效性，实验中选取Cuprite,
Jasper Ridge和Lunar Lake作为实验数据，图像大

小为 。本文运行环境为奔腾双核主

频2.7 GHz, 6 GB内存，操作系统Windows 7,
Matlab 2014b。并与文献[12]的算法对比来衡量本

算法的压缩性能。

AP算法对波段聚类的结果如表1—表3所示。

如表所示，根据波段间谱间相关性的大小把波段分

组，每个分组的谱间相关性大于不分组时的波段间

相关性，有效地去除了谱间冗余，并充分利用了高

光谱图像之间的谱间相关性。

利用重构图像的信噪比与光谱角来衡量算法的

压缩性能。高光谱图像光谱波段数目多，光谱角是

高光谱压缩性能的质量评价之一。光谱角 (Spec-
tral Angle, SA)定义为两个向量的夹角。平均光谱

角越小，表明重构图像与原始图像越接近。

SNR =10 lg
px

MSE
(dB) (8)

px MSE式中， 表示原始图像信号的能量， 表示重

构图像与原始图像的误差。

SA = arccos

Ã
hs1; s2ip

hs1; s1i hs2; s2i

!
(9)

ASA =
1

MN

X
i;j

SAi;j (10)

s1 s2 SAi;j
(i; j)

其中， ,  表示高光谱图像的两条光谱曲线，

表示空间位置为 的重建像元与原始像元之间的

光谱角。

本文算法与文献 [ 1 2 ]算法， 3D - SP IHT
(LEVEL3), 3D-SPIHT(LEVEL5)的率失真性能比

较如图3所示。LEVEL3和LEVEL5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。本文算法与文献[12]算法，3D-SPIHT的
光谱角性能比较如表4所示。

从图3(a)—图3(c)中可以看出，本文算法与文

献[12]算法，3D-SPIHT算法相比较，信噪比有很

大提高。这是由于本文算法先对高光谱图像进行

表 1  Cuprite波段聚类分组结果

分组号 1 2 3 4 5 6

各组波段划分 1～17 18～32 33～60 61～74 75～96 97～117

组内相关性 0.9738 0.9998 0.9998 0.9948 0.9997 0.9902
 

分组号 7 8 9 10 11 12

各组波段划分 118～145 146～161 162～177 178～191 192～202 203～224

组内相关性 0.9961 0.9963 0.9963 0.9925 0.9828 0.8134

不分组时波段间相关性 0.7759

表 2  Jasper Ridge波段聚类分组结果

分组号 1 2 3 4

各组波段划分 1～24 25～36 37～105 106～113

组内相关性 0.9679 0.9662 0.9663 0.9662
 

分组号 5 6 7 8

各组波段划分 114～121 122～153 154～166 167～224

组内相关性 0.9665 0.9663 0.9663 0.9664

不分组时波段间相关性 0.6939

表 3  Lunar Lake波段聚类分组结果

分组号 1 2 3 4 5

各组波段划分 1～19 20～39 40～70 71～107 108～111

组内相关性 0.9704 0.9993 0.9993 0.9972 0.5797
 

分组号 6 7 8 9 10

各组波段划分 112～155 156～166 167～206 207～221 222～224

组内相关性 0.9742 0.4823 0.9934 0.9868 0.8380

不分组时波段间相关性 0.6413
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AP聚类，充分地利用了谱间相关性。聚类后每个

分组分别进行PCA运算，PCA不仅可以用作特征

的降维，还可以消除数据中的噪声，并且能与被处

理数据的统计特性很好地匹配。

表4给出了本文算法与文献[12]算法以及3D
SPIHT算法的对比。如表4所示，本文算法在光谱

角性能方面优于对比算法，从侧面验证了本文算法

的有效性。

5    结束语

本文通过利用高光谱图像波段之间的相关性，

提出了基于自适应波段聚类PCA和BP神经网络的

高光谱图像压缩算法。实验结果表明在相同压缩比

下，本文算法与对比算法相比较，其信噪比有所提

高，光谱角有所下降，验证了本文算法的有效性。

本文算法在BP神经网络对图像进行压缩时，误差

反向调整权值、阈值过程中，输出的数据和原图作

差值运算，省略PCA逆变换步骤，减少了计算量

和运算时间。但本文算法存在BP神经网络训练时

间长，易陷于局部最小值等不足，通过结合优化算

法调整BP神经网络的权值、阈值是未来需要研究

的工作之一。
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