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基于压缩感知的高光谱遥感影像重构方法研究

王　晗,王阿川∗,苍　圣
(东北林业大学 信息与计算机工程学院,黑龙江 哈尔滨１５００４０)

摘要:高光谱遥感影像包含丰富的空间、辐射以及光谱信息,同时海量的数据也引发了高光谱成像技术在传输和存储方

面的诸多问题.针对这一问题,根据高光谱遥感影像谱间相关性强的特性,提出了一种结合谱间多向预测的基于压缩感

知的高光谱遥感影像重构方法.首先,根据高光谱遥感影像的谱间相关性对高光谱遥感影像的波段进行分组,每组确定

一个参考波段,使用平滑l０范数算法重构每组的参考波段.其次,根据重构恢复的相邻组内的参考波段,建立了一个非

参考波段预测模型,用来计算非参考波段的预测测量值;然后,计算实际测量值与预测测量值的差值,使用SL０算法重构

该差值得到差值向量;最后,利用得到的差值向量迭代更新预测测量值,直到恢复该波段原始图像.仿真实验结果表明,

该方法提高了高光谱遥感影像的重构效果.
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Hyperspectralremotesensingimage
reconstructionmethodbasedoncompressivesensing
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Abstract:Hyperspectralremotesensingimagecontainsrichspace,radiationandspectralinformation．
Meanwhile,massivedataalsoleadtomanyproblemsinthetransmissionandstorageofhyperspectral
imagingtechnology．Tosolvethisproblem,anewmethodofhyperspectralremotesensingimagereＧ
constructionbasedoncompressivesensingisproposed,whichcombinesthespectralcorrelationand
multidirectionprediction．Firstly,accordingtothespectralcorrelationofhyperspectralremote
sensingimage,thebandsofhyperspectralremotesensingimagearegroupedintoeachgroup,each
groupisdefinedasareferenceband,andtheI０normalgorithmisusedtoreconstructthereference
band．Secondly,accordingtothereferencebandadjacentreconstructedwithinthegroup,anonreferＧ
encebandpredictionmodelissetup,whichisusedtocalculatethepredictedmeasurementnonreferＧ
encebandvalue．Then,wecalculatethedifferencebetweentheactualmeasuredvalueandthepredicＧ



tedmeasuredvalues,andreconstructthedifferencevectordifferenceusingSL０algorithm．Finally,by
usingdifferencevectoriteration,weupdatethepredictionmeasurementsuntilthebandrecoreriesthe
originalimage．Thesimulationresultsshowthattheproposedmethodimprovesthereconstruction
effectofhyperspectralremotesensingimage．
Keywords:hyperspectralremotesensingimage;compressivesense;prediction model;imagereconＧ

struction

１　引　　言

　　高光谱图像(HyperspectralImage,HSI)是
指光谱分辨率在１０－２λ(其中λ为波长)数量级范

围内的一组光谱图像,通常包含数百个光谱波段,
通过高光谱传感器,用从紫外到中红外区域内的、
波长连续且间隔相等的电磁波对目标区域进行成

像,获取地面目标的空间信息及相应丰富的光谱

信息[１],同时高光谱图像也带来了海量的数据,这
也导致了高光谱图像的光谱范围和空间分辨率由

于传感器的设计、海量数据的存储、传输和处理的

局限性而受到限制[２],因此有效地压缩高光谱数

据以及快速传输数据成为目前高光谱技术中亟需

解决 的 问 题.压 缩 感 知 (compressedsensing,

CS)理论指出,如果一个信号是稀疏或者可压缩

的,则只需要以此信号在某一个投影域上的少量

投影值即可近似地重构原信号.把压缩感知理论

应用到高光谱图像的采集与成像上,可以大大降

低高光谱图像所带来的海量数据的同时,还可以

比较精确的重构恢复原图像.
在已有的高光谱重构方法中,文献[３]提出了

一种基于变采样率的高光谱图像压缩感知重构方

法,提供了参考波段与非参考波段使用不同采样率

的新思路;文献[４]提出了一种基于空谱联合的多

假设预测压缩感知重构算法,对于非参考波段的重

构,根据和它相邻的非参考波段图像以及参考波段

重构的图像来预测非参考波段的图像块;文献[５]
提出了一种基于过完备原子库上分解图像的稀疏

分解快速算法,利用贪心聚类算法去除掉了图像的

谱间冗余,加强了每类谱带的相关性;文献[６]提出

了一种参考波段对普通波段的预测方法,增加了相

邻组中参考波段对于普通波段的预测.这些方法

对本文的研究也起到了指导和帮助作用,但是,这
些方法都未能充分利用高光谱图像各波段之间的

谱间相关性信息对提高重构质量的作用.

因此,针对上述重构算法中存在的不足,本文

提出了一个高光谱压缩感知采样和谱间多向预测

的重构方法.首先,按照谱间相关性对高光谱图

像的波段分组,每组确定一个参考波段,对参考波

段采用较高的采样率;其次,使用平滑l０范数算法

重构每组的参考图像;然后,建立了一个预测模

型,通过预测模型得到非参考图像的预测测量值,
并计算实际测量值与预测测量值的差值;最后,重
构该差值得到差值向量,从而更新预测测量值,直
到恢复该波段原图像.本文算法更加充分的利用

了高光谱图像谱间相关性强的特点,实验表明,该
方法能有效提高高光谱遥感影像的重构效果.

２　高光谱图像的特性

高光谱图像是三维数据,在空间上反映的是被

拍摄场景的外形信息,在谱向上反映场景中不同位

置的光谱信息.高光谱图像通常存在两类数据冗

余:空间冗余和谱间冗余[７].高光谱图像在空间上

是物体在某个波长辐射出的能量大小而形成的灰

度图像,这一点和普通的自然图像很相近,但它的

空间相关性却比普通的自然图像弱.在谱方向上,
高光谱图像上每一个像素点都是一条光滑的曲线,
这条曲线是由一种或几种物质的光谱反射曲线的

线性叠加得到的[８].高光谱图像的这些特性为后

续图像的重构起到了至关重要的作用.

２．１　高光谱图像的空间相关性

高光谱图像相关性反映的是图像在空间位置

上相邻像素点之间的相关程度,本文选取了一幅

高光谱遥感影像,并将其局部放大１６倍,如图１
所示.从主观上看该局部相邻像素点之间的灰度

值变化不大.从客观上看,画出该局部的灰度分

布直方图,如图２所示.其中横坐标为图像的灰

度值,纵坐标为灰度出现的频率.从直方图中可

以清晰地看出在该局部相邻像素点之间的灰度值

几乎全部聚集在８０~１２０,非常稳定没有发生较
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大的跃变,即说明了该高光谱遥感图像在空间方

向上具有一定的相关性.

图１　高光谱遥感图像的空间相关性图

Fig．１　Spatialcorrelationofhyperspectralremote
sensingimages

图２　灰度分布直方图

Fig．２　Histogramofgrayleveldistribution

２．２　高光谱图像的谱间相关性

高光谱图像的不同光谱波段之间存在着的图

像相关性称为谱间相关性[９].通过计算图像的互

相关函数[１０]:

Rxi,xj ＝X xi,xj( ) ×
[X(xi,xi)X(xj,xj)]－１/２ , (１)

可以得到谱间相关性,其中:X(xi,xj)表示协方

差;xi和xj均为列向量,分别表示为第i和第j波

段的图像.本文选取一幅高光谱遥感影像,如图

３所示,其中(a)为第７５波段灰度图像,(b)为第

７７波段灰度图像.经过计算第７５波段灰度图像

和第７７波段灰度图像的相关系数为０􀆰９９７３０４.
由此可见高光谱遥感图像的谱间相关性比较高,
这些特点为后续的高光谱图像的重构起到了非常

重要的作用.

图３　高光谱影像

Fig．３Hyperspectralimage

３　压缩感知理论

压缩感知理论是一种新颖的 信 号 采 样 理

论,２００４年首先由 Donoho和 Candes提出.该

理论指出,当信号具有稀疏性或者可压缩性时,

我们能够从与传统的 Nyquist采样定理相比少

得多的信号投影值,就能够准确或者近似重构

出原始信号.

压缩感知理论的一个应用前提就是信号必须

具有稀疏性或者可压缩性,设一个长度为N 的离

散信号:x(n),n∈[１,２,３,􀅰􀅰􀅰,N],根据信号

理论可知该信号x(n)能够被一组基 Ψ＝[Ψ１,

Ψ２,Ψ３,􀅰􀅰􀅰,ΨN ]的线性组合表示:

　　　　x＝∑
N

k＝１
Ψkαk ＝Ψα, (２)

其中:x,α∈RN∗１,Ψ∈RN∗N .当信号x(n)在基

Ψ 上仅有K≪N 个非零系数αk 时,则称Ψ 为信

号x(n)的稀疏基,此时认为该信号具有稀疏性或

者可压缩性.常用的稀疏基有:正弦基、余弦基、

curvelet基等.

压缩感知的编码测量模型中,得到的观测值

并非是对信号本身的采样,而是信号从高维到低

维的投影值,信号的随机投影过程是压缩感知理

论中非常关键的步骤,这一过程大大降低了信号

的采样率.每个观测值都是原始信号的组合函

数.假设,将信号x 投影到一组观测向量Φ＝
[ψ１,ψ２,ψ３,􀅰􀅰􀅰,ψM ]T 上 得 到 观 测 值 ym ＝ ‹x,

ψT
m›,即:

y＝Φx, (３)

其中:x∈RN∗１,y∈RM∗１,Φ∈RM∗N.将式(２)

代入式(３),有:

y＝Φx＝ΦΨα＝Θα, (４)

其中,Θ＝ΦΨ∈RM∗N .由于观测值维数远小

于信号维数,因而要求出x,需要先求解式(４)

中的α,然后代入式(２)求解x.压缩感知理论

指出,如果要精确的重构出原始信号,测量矩

阵Φ 必须要满足不相干性[１１](Incoherence)和

限制 等 容 性[１２](RestrictedIsometryProperty,

RIP)的原则.
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４　图像重构算法

４．１　高光谱影像谱间相关性分析及波段分组

高光谱图像在空间上的性质和普通自然图像

很相近,每个波段的光谱图像都可以看作是一幅

普通的灰度图像,但这些灰度图像之间有比较强

的相关性.本文利用高光谱图像这种较强的谱间

相关性,结合灰度图像的重构方法,提出了一种基

于谱间相关性的高光谱图像压缩感知重构方法.
(１)计算高光谱图像的谱间相关性

设X∈RN∗N∗J为实验高光谱图像,xi,j,k 表

示第k个波段像素位置(i,j)点的像素值,xk 表

示第k个波段所有像素点的像素值的平均值,计
算公式:

xk ＝
１

N∗N∑
N

i＝１
∑
N

j＝１
xi,j,k ． (５)

令x􀬈i,j,k ＝xi,j,k －x－k ,则第k 波段和k＋１
波段的相关性计算公式如式(６)所示,其中c∈
[０,１].

ck,k＋１＝
∑
N

i＝１
∑
N

j＝１
x􀬈i,j,kx􀬈i,j,k＋１

∑
N

i＝１
∑
N

j＝１
x􀬈２

i,j,k ∑
N

i＝１
∑
N

j＝１
x􀬈２

i,j,k＋１

,(６)

(２)按照谱间相关性将高光谱图像的波段进

行分组

首先根据高光谱图像的总波段数确定总组数

n,设组内大小为p,每个组内有１个参考波段和

(p－１)个非参考波段,即总共确定n 个参考波

段,经研究表明一组取７个波段最为合适,分组时

每个待分组波段都与这n 个参考波段进行相关

性计算,找到相关性最高的那个参考波段;
然后把待分组的波段分到该参考波段所在的

组内,若一个组内的波段数p 应为７时,该组的

参考波段则不再参与运算,这样保证每个小组的

波段数不会超过７个,依次进行循环直到最后一

个波段分组完毕.

４．２　参考波段的稀疏表示及随机投影

先对参考波段进行处理.随机投影矩阵选择

压缩感知理论中常用的高斯测量矩阵.研究[１３]
表明,高斯矩阵满足限制等容性且与几乎任何稀

疏或可压缩的信号都是不相干的,完全符合对随

机投 影 矩 阵 的 要 求.设 高 斯 测 量 矩 阵 Φ ∈

RM∗N ,则它服从均值为０,方差为１/ M 的正

态分布.x１,１ 、x２,１ 、􀆺、xn,１ 为n 个参考波段,它
们均以较大的采样率采样.本文选择双正交小波

基Ψ 对高光谱图像进行稀疏表示,如式(７)所示:

yi{ }＝ΦΨαi,１,i＝１,２,􀆺,n , (７)
其中:yi{ } (i＝１,２,３,􀆺,n)是测量值,为简化式

子,令Y＝ yi{ }i＝１,２,３,􀆺,n ,则式(７)简化为式(８),
如下:

Y＝ΦΨαi,１,i＝１,２,􀆺,n ． (８)
在对高光谱图像进行随机投影时,每个组内

的每个波段使用的测量矩阵和测量方法都相同,
因此图像域具有很强谱间相关性的高光谱图像,
在其测量域同样具有很强的相关性[１４].

４．３　参考图像重构算法

在重构端,已知测量值Y,测量矩阵Φ,采样

率rh 以及稀疏基Ψ.先重构参考图像.参考图

像的测量值为Y＝Φx１＝ΦΨαi,１ ,本文使用平滑

l０ 范数算法[１５Ｇ１６](Smothl０,SL０)算法对参考图

像进行重构.SL０算法通过代价方程(９)最小,来
求解稀疏系数α,

α＝maxFσ α( )s．t．y＝Φx＝ΦΨα＝Θα ,
(９)

其中:Fσ α( ) ＝∑
k

i＝１
fσ si( ) ,fσ(α)＝exp(－α２/２σ２),

则当σ趋向于０时有:

lim
σ→０

fσ α( ) ＝
１,α＝０
０,α ≠０{ , (１０)

所以α 的l０ 范数就可以等价为 ‖α‖０ ≈k－
Fσ(α).SL０对式x＝Ψα的求解步骤:

(１)初始化,选定α的初始解α＝A＋x(A＋ 是

A的伪逆矩阵);选择下降因子[σ１ ,σ２,σ３,􀆺,

σK ]和下降步长μ.
(２)令σ＝σk,α＝vkＧ１,k＝１,２,􀆺,K 开始进

行迭代,对于l＝１,２,􀆺,L．进行内部迭代:

①求Fσ(α)的导数得到Δα ;

②更新稀疏系数值α＝α－μΔα ;

③向约束平面进行反 向 投 影 α←α－ A＋

(Aα－x);

④vk ＝α,返回①继续迭代,直到最大迭代次

数时停止.

４．４　谱间多向预测模型的建立

谱间多向预测是用来预测波段组中的非参考

波段的,预测的数据源是该组的参考波段xi,１ 、
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上一组的参考波段xiＧ１,１ 以及下一组的参考波段

xi＋１,１ ,本文由重构恢复所得的 ３ 个参考波段

x︿
i,１ 、x︿

iＧ１,１ 和x︿
i＋１,１ 来预测第i组的非参考波段

xi,j ,因此,建立预测模型如下:

x′i,j ＝αx︿
i,１＋βx︿

iＧ１,１＋γx︿
i＋１,１ , (１１)

式中:α、β和γ 是预测系数,α＝
p－j＋１

p
,β＝

j－１
２p

,γ＝j－１
２p

.其中,p 为组内的波段数,j

为波段在组内的位置.根据上文所述的分组策

略,非参考波段在组内位置越靠前,则它与该组内

参考波段的相关性越大,在预测模型中,对于位置

靠前的非参考波段,同一组的参考波段所占的权

重较大;位置靠后的非参考波段则上一组和下一

组的参考波段所占的权重较大.需要特别说明的

是,当第一组和最后一组波段进行预测时β＝０或

是γ＝０即可.

４．５　非参考图像重构算法

多向谱间预测重构算法的过程为:通过多向

谱间预测模型得到的非参考波段的预测值,与实

际测量值进行求差、重构测量差值,最后更新修正

预测值,然后迭代上述操作不断逼近非参考波段

数据的原始值.
首先,进行测量求差,根据式(１３)预测模型求

出的预测值x′i,j ,使用和参考图像相同的测量矩

阵Φ,可以得到预测值的测量值y′i,j ＝Φx′i,j ,
非参考波段xi,j 通过随机投影得到的实际测量值

为yi,j ＝Φxi,j ,则两个测量值的差为:

y＝yi,j －y′i,j ＝Φ xi,j －x′i,j( ) ＝ΦΔx ,
(１２)

式中:Δx 为当前波段原始值xi,j 与多向预测值

x′i,j 之间的差,对应的测量差值Δy ,相当于对差

值向量Δx 随机投影得到的.
然后,使用SL０算法由测量差值 Δy 重构恢

复差值向量 Δx .高光谱图像谱间相关性极强,
所以多向谱间预测后,预测值x′i,j 已经很接近原

始值xi,j ,因而得到的测量差值x 比原始值xi,j

还要稀疏,所以重构差值 Δy 恢复差值向量 Δx
比重构yi,j 恢复xi,j 效果更好.

最后,由重构恢复的x︿ 来修正预测值x′i,j ,
从而得到更新后的预测值x′i,j ＝x′i,j ＋Δx︿ ,显
然更新后的预测值更加接近原始值.迭代上述的

测量求差、重构差值以及修正预测值的步骤,可以

图４　非参考波段重构算法

Fig．４　Reconstructionalgorithm ofnonreference
bandreconstructionalgorithm

使预测值不断的逼近原始值,当重构的差值向量

Δx 小于σ时,即预测值的几乎不再更新时,停止

迭代,此时的预测值可以认为是真实值.非参考

图像的重构算法如图４所示.

５　实验及结果分析

实验数据选用２００８年９月发射的 HJＧ１A 星

的 HIS数据,本文以黑龙江省大兴安岭塔河地区

的 HIS２级产品高光谱遥感数据作为数据源,波
段数为１１５.本文选择编号为１０１９９０６的高光谱

图像进行实验.展示１０１９９０６号图像的第６７和

７０波段,其中,第６７波段是其中一个组的参考波

段,７０波段为该组的非参考波段.实验的测量矩

阵选用高斯测量矩阵,参考波段的采样率rh ＝
０􀆰３５,非参考波段的rl＝０．０５,稀疏基 Ψ 选择双

正交小波基.本文选择了目前重构效果较好的

MTＧBayes算法以及 GPSR 算法作为对比试验,
同样使用分组参考波段和非参考波段的方法进行
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重构.本文给出第６７和７０波段原始图像的重构

效果,第６７波段的重构效果如图５所示,其中(a)
为原始图像,(b)为 MTＧBayes算法重构效果,(c)
为 GPSR算法重构效果,(d)为本文算法重构效

果.第６７波段的重构效果如图６所示,其中(a)
为原始图像,(b)为 MTＧBayes算法重构效果,(c)

为 GPSR算法重构效果,(d)为本文算法重构效

果.从图(５)中可以看出由于参考图像的采样率

较高,三种方法对参考图像的重构效果差异不大,
从图(６)可以看出,在对非参考图像的重构上,本
文所采用的谱间多向预测的重构效果要远远好于

前两种算法.

图５　参考波段６７的重构效果对比

Fig．５　ComparisonofthereconstructioneffectofsixtyＧseventhreferenceband

图６　非参考波段７０的重构效果对比

Fig．６　ComparisonofthereconstructioneffectofSeventiethreferenceband

　　重构效果通常使用峰值信噪比(PeakSignal
NoiseRatio,PSNR)来衡量,计算公式:

PNSR＝２０log１０
１
MSE

, (１３)

其中:MSE是均方误差(MeanSquareError),计
算公式:

MSE＝
１
mn∑

m

i＝１
∑
n

j＝１
|xi,j －x︿

i,j|２ , (１４)

其中,m、n 高光谱图像单个波段的宽和高,xi,j

是原始图像在(i,j)点的像素值,x︿
i,j 是重构后的

图像在(i,j)的像素值.
本文选取了一个波段组计算PSNR值,其中

６７波段为参考图像,MTＧBayes算法、GPSR算法

以及本文提出算法比较重构图像的 PSNR 结果

如表１所示.

表１　PSNR效果比较

Tab．１　ComparisonofPSNReffect

算法
图像波段

６７ ６８ ６９ ７０ ７１ ７２ ７３

MTＧBayes ３２．５６ ２６．３４ ２５．６７ ２５．４２ ２６．７９ ２５．４９ ２６．３２

GPSR ３２．８９ ２８．１７ ２７．５６ ２８．０６ ２７．８４ ２７．６９ ２８．２１

本文算法 ３４．３２ ３２．８７ ３２．４５ ３２．１９ ３３．１５ ３２．１８ ３２．７４

４２２ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３２卷　



　　由表１可以看出,由于参考波段的采样率比

较高,三种方法对于第６７波段的重构效果都比较

好,差 异 很 小.从 本 组 其 他 的 非 参 考 波 段 的

PSNR可以看出,在采样率较低的情况下,本文提

出的谱间多向预测模型使得非参考图像的重构效

果得到了明显的提高.
参考波段和非参考波段采样率的选取对重

构算法的性能也有着比较大的影响.定义平均

采样率R＝
１
N ×rh ＋

N －１
N ×rl ,其中N 为波

段组的大小,rh 为参考波段的采样率,rl 为非参

考波段的采样率.本文选择不同的平均采样率

对３种重构算法的平均 PSNR进行比较如表２
所示.

表２　不同平均采样率的平均PSNR对比

Tab．２　AveragePSNRcomparisonofdifferentaveragesamplingrates

算法
平均采样率

０．１０ ０．１５ ０．２０ ０．２５ ０．３０ ０．３５

MTＧBayes ２７．８３ ２９．３５ ３１．１５ ３２．８８ ３４．７６ ３６．６９

GPSR ２８．３６ ３０．２５ ３１．９４ ３３．３４ ３５．１９ ３６．８９

本文算法 ３２．８７ ３４．６９ ３６．０９ ３７．３２ ３９．３７ ４１．１５

　　 由 表 ２ 可 以 看 出,与 GPSR 算 法 和 MTＧ
Bayes算法相比,本文提出的对波段的分组方法

以及对参考图像的预测方法在不同的平均采样率

下的平均PSNR提高了４Ｇ５dB,可见本文提出的

算法在不同采样率下的重构效果都有了明显的

提升.

６　结　　论

针对高光谱图像数据量大,导致存储和传输

存在的诸多问题,分析了现有的灰度图像的重构

算法,提出了一种结合谱间多向预测的基于压缩

感知的高光谱图像重构方法.首先,根据高光谱

图像的谱间相关性,对高光谱图像的波段进行分

组,每组确定一个参考波段并选用较大的采样率

进行采样,其他非参考波段采用较小的采样率采

样.使用SL０算法重构参考波段;其次,建立了

谱间多向预测模型,通过三个组中的参考波段来

预测组内的所有非参考波段;然后,计算实际测量

值与预测测量值的差值,并重构测量差值不断的

更新修正预测值;最后,当预测值几乎不再更新

时,得到的预测值最为接近真实值.与传统的重

构方法相比,本文提出的重构算法更加充分的利

用了高光谱图像谱间相关性强的特点.本文建立

的预测模型有效地提高了非参考波段的重构精

度.实验结果也表明,本文提出的方法显著提高

了高光谱图像的重构效果.为后续高光谱遥感影

像重构方法的研究提供了参考方向.
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