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基于 K-均值聚类和传统递归最小二乘法的高光谱图像无损压缩 

高  放    孙长建    邵庆龙    郭树旭
* 

(吉林大学电子科学与工程学院  长春  130012) 

摘  要：针对基于预测的高光谱图像无损压缩算法压缩比低的问题，该文将聚类算法与高光谱图像预测压缩算法相

结合，提出一种基于 K-均值聚类和传统递归最小二乘法的高光谱图像无损压缩算法。首先，对高光谱图像按光谱

矢量进行 K-均值聚类以提升同类光谱矢量间的相似度。然后，对每一聚类群分别使用传统递归最小二乘法进行预

测，消除高光谱图像的空间冗余和谱间冗余。最后，对预测误差图像进行算术编码，完成高光谱图像压缩过程。对

AVIRIS 2006 高光谱数据进行仿真实验，所提算法对 16 位校正图像、16 位未校正图像和 12 位未校正图像分别取

得了 4.63 倍，2.82 倍和 4.77 倍的压缩比，优于同类型已报道的各种算法。 
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Lossless Compression of Hyperspectral Images Using K-means Clustering  
and Conventional Recursive Least-squares Predictor 

GAO Fang    SUN Changjian    SHAO Qinglong    GUO Shuxu  
(College of Electronic Science and Engineering, Jilin University, Changchun 130012, China) 

Abstract: To improve the compression ratio of lossless compression scheme based on prediction, a lossless 

compression scheme for hyperspectral images using K-means Clustering method and Conventional Recursive 

Least-Squares (C-CRLS) predictor is presented in this paper. The proposed scheme first clusters the spectral data 

into clusters according to their spectra using the famous K-means clustering method. Then, the proposed scheme 

calculates the preliminary estimates to form the input vector of the conventional recursive least-squares predictor. 

Finally, after prediction, the prediction residuals are sent to the arithmetic coder. Experiments on the Airborne 

Visible/Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS) 2006 hyperspectral images show that the proposed scheme yields 

an average compression ratio of 4.63, 2.82, and 4.77 on the 16-bit calibrated images, the 16-bit uncalibrated images, 

and the 12-bit uncalibrated images, respectively. Experimental results demonstrate that the proposed scheme 

outperforms other current state-of-the-art schemes for hyperspectral images that have been previously reported. 
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1  引言  

高光谱图像由于在地物的分类和识别上所特有

的极强能力，在大气检测、资源管理、环境监测、

军事侦查和矿产勘探等领域有着广泛的应用。近年

来，伴随着光谱成像技术的飞速发展，高光谱图像

越来越高的空间分辨率、谱间分辨率和时间分辨率

导致其数据量的迅速上升，对高光谱图像的存储与

传输造成了巨大的压力。高光谱图像作为最有价值

的遥感观测数据之一，多用来对地物进行精确分类，
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在压缩时引起的任何图像数据的失真都是不可接受

的，所以，即使有损压缩可以得到更好的压缩效果，

但只有对高光谱图像进行无损压缩才可以在提高传

输和储存效率、降低成本的同时，又保证了高光谱

图像的质量。因此，在大多数情况下，对高光谱图

像进行无损压缩是将其存储或传输之前必不可少的

一步，高光谱图像的无损压缩技术也一直是当前国

内外研究的热门领域。 
高光谱图像具有两种不同的相关性，同一波段

像素间的空间相关性和相邻波段像素间的谱间相关

性。在高光谱图像中，谱间相关性远大于空间相关

性，因此，在利用空间相关性的同时充分发掘高光

谱图像中较强的谱间相关性是高光谱图像无损压缩

算法取得良好压缩结果的关键。目前，常见的高光
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谱图像压缩算法根据其去除相关性方法的不同可分

为 3 类：预测法、变换法和矢量量化法。其中，矢

量量化法由于其庞大的算法复杂度对实际应用的制

约，导致当前针对矢量量化法的高光谱图像压缩算

法相对较少。变换法可使用较小的码字表示图像的

大部分能量，方便了对细节分量的量化，因此多用

于近无损压缩和有损压缩。预测法通过特定的预测

准则对待测像素估值以得到预测误差的方法合理地

利用了高光谱图像的空间相关性和谱间相关性，可

以对高光谱图像取得良好的无损压缩效果的同时保

持较低的算法复杂度，是近年来国内外研究的重点。 
文献[1]提出的基于查找表(LUT)的预测压缩算

法，将前一波段中与待测像素具有相同空间坐标的

像素视为索引，通过在表中查找此索引得出最终预

测结果。文献[2]对文献[1]中算法进行强化，该算法

首先计算待测像素的 LAIS(Locally Averaged 
Interband Scaling)参考值，通过在两个表内查找索

引值得到两个预测结果，选择其中与 LAIS 参考值

最接近的作为最终预测结果。文献[3]在完善文献[2]
中 LAIS 参考值计算公式的同时，通过自适应量化

因子的使用对索引值进行量化以达到减少表所占内

存空间的目的。文献[4]提出了一种致力于机上压缩

的 FL(Fast Lossless)算法，该算法使用多个当前已

知波段预测待测波段，并使用最小均方误差法(LMS)
求解预测系数。文献 [5]提出的 IP3(Third-Order 
Interband Predictor)算法将其谱间预测的过程转化

为维纳滤波的求解过程。文献[6]提出的 RLS 算法首

次将递归最小二乘法引入到高光谱图像预测压缩领

域。更多研究内容参见文献[7-20]。 
预测压缩算法作为一种最经典且最成功的无损

压缩算法之一，主要通过使用当前已知数据预测未

知数据，已知数据的选取和预测系数的确定制约了

预测压缩算法的准确度。而高光谱图像的图像纹理

相对密集，对某一像素进行预测时，其近邻的已知

像素往往都是不同地物的成像，选取属于不同地物

的像素对待测像素进行预测极易造成预测失准，进

而对算法的压缩性能造成损害。在高光谱图像中，

同一地物在相同的光照强度、结构特征、覆盖植被

种类等条件下具有相似的光谱信息，从而表现出较

强的相似度，可划分到同一类中。对高光谱图像进

行聚类处理，有助于去除其空间冗余，提高预测压

缩算法的压缩性能。 
本文提出了一种基于 K-均值聚类和传统递归

最小二乘法的高光谱图像无损压缩算法(C-CRLS)。
首先，该算法以高光谱图像中的每条光谱矢量为样

本进行 K-均值聚类以提升同类光谱矢量间的相似

度，去除空间冗余。然后，对每一聚类群分别使用

传统递归最小二乘法预测以消除高光谱图像的谱间

冗余。最后，对预测误差图像进行算术编码，完成

压缩过程。该算法充分利用了高光谱图像的空间相

关性和谱间相关性，在取得良好压缩结果的同时保

持了相对较低的运算时间。 

2  算法构造 

为了充分利用高光谱图像光谱矢量间的冗余，

提高算法的压缩比，本文将 K-均值聚类算法与传统

预测算法相结合得到新压缩算法。本文算法将高光

谱图像的无损压缩过程分为 3 个步骤：聚类、预测

和编码，图 1 展示了本文算法的流程图。 
2.1 K-均值聚类 

本文选用K-均值聚类算法[21]将高光谱图像中的

每个光谱矢量(光谱矢量由高光谱图像各波段中同

一空间坐标的像素构成)分配到与其距离最近的聚

类群之中，整个聚类过程由以下 5 步组成： 
(1)确定聚类群数目，本文通过仿真实验选择使

用 16 个聚类群以获得最佳压缩效果。 
(2)生成 16 个随机光谱矢量作为 16 个初始聚类

群的中心点。 
(3)将每个光谱矢量分配到最近距离的聚类群

中，光谱矢量间的距离使用欧几里得距离，其表达

式如式(1)所示，其中 x 和 y 分别表示一条光谱矢量，

l 为光谱矢量的长度，即高光谱图像的波段数。 

( ) ( )2
1

,
l

i i
i

d x y
=

= −∑ x y           (1) 

(4)对所有光谱矢量完成一次聚类后，重新计算

每个新聚类群的中心点。 

 

图 1 本文算法流程图 
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(5)重复运行步骤(3)和步骤(4)直至算法收敛。 

K-均值聚类算法通常需要使用不同的随机中心

点多次进行初始化计算，然而以高光谱图像的光谱

矢量作为数据集时，使用不同的随机中心点并不会

影响压缩算法的最终压缩结果。因此，对于每一组

高光谱图像，本文算法的 K-均值聚类步骤只需运行

一次，并未增加算法的整体复杂度。为了更直观地

描述本文算法中的 K-均值聚类过程，其算法流程图

如图 2 所示。 

 

图 2 K-均值聚类算法流程图 

2.2 传统递归最小二乘预测 

本文算法对高光谱图像进行 K-均值聚类后，分

别对每一聚类群的重构图像使用传统递归最小二乘

法[22]预测得到预测误差图像。在此阶段，本文将第

z 波段中第 x 行 y 列的待测像素设为 , ,x y zp ，当高光

谱图像中像素按反向光栅扫描顺序排列时，本文也

使用 ( )zp k 来表示第 z波段中的第 k个像素(k W= ×  

( )1 ,x y− +  其中 W 为高光谱图像的宽度)。 

首先，本文算法通过对待测像素 , ,x y zp 所在上下

文窗口中的所有已知像素取平均值得到待测像素的

初始估计值 , ,
'
x y zp ，上下文窗口的设定如式(2)所示。 
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传统递归最小二乘法的期望信号 ( )zd k 定义为 

, , , ,( ) '
z x y z x y zd k p p= −            (3) 

输入向量 ( )z kx 由式(4)构成，其中 n 为本文算

法预测当前待测波段时所使用已知波段的数量。 

[ ]T1 2( ) ( ), ( ), , ( )z z z z nk d k d k d k− − −=x       (4) 

与输入向量相对应的系数向量定义为 

[ ]T1 2( ) ( ), ( ), , ( )nk w k w k w k=w        (5) 

首先，对传统递归最小二乘法进行如下初始化，

其中 I为单位矩阵， 0.001δ = 。 
(0)D δ=S I                   (6) 

[ ]T(0) 0, 0, , 0=w             (7) 

然后，使用递归最小二乘法预测待测像素，得

出预测误差： 
T( ) ( ) ( ) ( 1)z z ze k d k k k= − −x w         (8) 

设： 

( ) ( 1) ( )D zk k k= −S xψ                   (9) 
T

T

( ) ( )1
( ) ( 1)

( ) ( )D D
z

k k
k k

k kλ λ

⎡ ⎤
⎢ ⎥= − −⎢ ⎥+⎣ ⎦

S S
x

ψ ψ
ψ

   (10) 

其中， ( )kψ 为降低算法除法次数的辅助向量。 
最后，对系数向量 ( )kw 使用递归方程进行更新，

完成传统递归最小二乘预测步骤。 
( ) ( 1) ( ) ( ) ( )z D zk k e k k k= − +w w S x       (11) 

2.3 算术编码 
本文采用文献[23]中的算术编码器对预测步骤

得到的误差图像进行编码压缩。由于文献[23]中算术

编码器的输入只能为正整数序列，因此，本文算法

在进行编码压缩之前，首先对预测误差图像进行转

换，在转换序列中使用正整数 i 表示预测误差图像

中出现的第 i 个新误差值。在预测误差图像全部转

换完成后，使用算术编码器对转换序列和转换对应

关系进行编码压缩，完成本文算法的全部压缩过程。 

3  实验结果与讨论 

为了验证本文算法的有效性，使用现有实验平

台(Intel i7 3.80 GHz CPU/16GB RAM)对机载可见

光/红外成像光谱仪(AVIRIS)于 2006 年获取的高光

谱图像进行 MATLAB 仿真测试。AVIRIS 2006 高

光谱数据由 5 组 16 位校正图像、5 组 16 位未校正

图像和 2 组 12 位未校正图像组成，每组图像均包含

224 个光谱波段，图像宽度均为 512 列，其具体规

格如表 1 所示。 
3.1 参数设定 

仿真实验过程中相应的参数设定如下： 
C为上下文窗口大小，本文算法在 C=24(即上

下文窗口中包含 24 个已知像素)时得到的压缩比较

C=4 时高 0.04，继续增大上下文窗口的尺寸无法获

得更好的压缩结果，因此本文算法中上下文窗口的

设定如式(2)所示。 
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式(10)中，参数λ为指数加权因子，其取值范围

为 0 1λ ≤ ，该参数也被称为遗忘因子，因为过去

的信息对系数的更新来说，其忽略程度是不断增加

的，该系数为实验值，本文算法在 =0.9995λ 时得到

最优压缩结果。 
3.2 压缩结果 

表 2 比较了同样使用 AVIRIS 2006 高光谱数据

作为实验图像的多种高光谱图像无损压缩算法的压

缩结果，采用压缩比作为无损压缩算法性能的评价

标准，其中包括 JPEG-LS[7], LUT[1], LAIS-LUT[2], 
FL[4], IP3[5]和本文算法 C-CRLS，对每组实验结果中

的最高压缩比使用加粗表示。表 2 显示，本文算法

对 AVIRIS 2006 高光谱数据中的 16 位校正图像、

16 位未校正图像和 12 位未校正图像分别取得了

4.63 倍、2.82 倍和 4.77 倍的平均压缩比，高于所比 

较的其他高光谱图像无损压缩算法，并且，本文算

法对 12 组高光谱数据中任意一组所取得的压缩结

果也为最优。 

表 3 对比了本文算法和同样基于递归最小二乘

法的 RLS 算法[6]对相同实验图像进行压缩得到的压

缩结果。表 3 显示，在以 AVIRIS 2006 高光谱数据

中的 16 位校正图像、16 位未校正图像和 12 位未校

正图像分别作为实验图像时，本文算法得到的压缩

比较 RLS 算法分别高出 4%，2%和 3%，对应提高

的压缩比数值分别为 0.17, 0.06 和 0.15。表 3 证明了

与其他基于递归最小二乘法的高光谱图像无损压缩

算法进行比较时，本文算法由于将 K-均值聚类与预

测算法结合，充分利用了高光谱图像的空间相关性

和谱间相关性，因而在压缩性能的比较上更具优势。 

表 1 AVIRIS 2006 高光谱图像规格 

图像名称 像素/行 数据类型 位深 场景 

Yellowstone 677 校正 16 0, 3, 10, 11, 18 

Yellowstone 680 未校正 16 0, 3, 10, 11, 18 

Hawaii 614 未校正 12 1 

Maine 680 未校正 12 10 

表 2 多种算法对 AVIRIS 2006 高光谱图像的压缩结果比较 

图像名称 JPEG-LS LUT LAIS-LUT FL IP3 C-CRLS 

                             16 位校正图像 

Yellowstone 0 2.30 3.33 3.57 4.09 4.20 4.35 

Yellowstone 3 2.39 3.46 3.71 4.22 4.37 4.49 

Yellowstone 10 3.08 4.05 4.31 4.75 5.11 5.12 

Yellowstone 11 2.56 3.69 3.98 4.46 4.64 4.75 

Yellowstone 18 2.28 3.31 3.57 4.10 4.27 4.46 

平均 2.49 3.55 3.81 4.31 4.49 4.63 

                             16 位未校正图像 

Yellowstone 0 1.74 2.24 2.36 2.58 2.58 2.71 

Yellowstone 3 1.80 2.32 2.42 2.64 2.63 2.77 

Yellowstone 10 2.19 2.56 2.67 2.86 2.88 2.99 

Yellowstone 11 1.88 2.39 2.54 2.75 2.75 2.87 

Yellowstone 18 1.72 2.22 2.35 2.56 2.56 2.76 

平均 1.85 2.34 2.46 2.67 2.68 2.82 

                              12 位未校正图像 

Hawaii 1 2.62 3.67 3.93 4.65 4.71 4.91 

Maine 10 2.67 3.49 3.76 4.48 4.48 4.64 

平均 2.64 3.57 3.85 4.56 4.58 4.77 
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表 3 本文算法和 RLS 算法对 AVIRIS 2006 高光谱图像的压缩结果对比 

图像名称 RLS C-CRLS C-CRLS/RLS(%) 

16 位校正图像 

Yellowstone 0 4.22 4.35 103 

Yellowstone 3 4.38 4.49 103 

Yellowstone 10 4.86 5.12 105 

Yellowstone 11 4.57 4.75 104 

Yellowstone 18 4.34 4.46 103 

平均 4.46 4.63 104 

16 位未校正图像 

Yellowstone 0 2.66 2.71 102 

Yellowstone 3 2.74 2.77 101 

Yellowstone 10 2.91 2.99 103 

Yellowstone 11 2.81 2.87 102 

Yellowstone 18 2.71 2.76 102 

平均 2.76 2.82 102 

12 位未校正图像 

Hawaii 1 4.74 2.91 104 

Maine 10 4.51 4.64 103 

平均 4.62 4.77 103 

 
表 4 展示了本文算法对 AVIRIS 2006 高光谱图

像进行压缩时的计算时间，其中 cal 和 raw 分别表

示校正图像和未校正图像。对于本文算法，K-均值

聚类对每场景图像的平均计算时间为 12 s，算术编

码对每场景图像的平均计算时间为 71 s，传统递归

最小二乘法预测对每波段图像的平均计算时间为

3.7 s。本文算法的计算复杂度与 RLS 算法接近，从

文献[6]中的数据对比可知，本文算法在运算时间上

少于 IP3 算法，但多于 LAIS-LUT 和 FL 算法，这

主要是由于本文算法在进行仿真实验时选取 8 个已

知波段预测当前波段，而 LAIS-LUT 和 FL 算法分

别只使用了 1 个和 3 个已知波段预测当前波段，减

少了预测器的运算时间。 
从上述对比中可以看出，JPEG-LS 作为传统 2

维图像压缩算法，只利用了图像的空间相关性，取

得了所比较算法中最差的压缩比，并不适用于高光

谱图像。LUT 算法和 LAIS-LUT 算法作为针对高光

谱图像的无损压缩算法，使用一个已知波段预测当

前波段，虽然具有运算时间短和算法复杂度低的特

点，但同样只能获得差强人意的压缩比。FL 算法和

IP3 算法着重利用高光谱图像的谱间相关性，使用

多个已知波段预测当前波段，获得了更好的压缩比，

但在运算时间上远高于 LUT 算法。而本文提出的

C-CRLS 算法，通过 K-均值聚类和传统递归最小二 

乘预测分别去除了高光谱图像的空间冗余和光谱冗

余，充分利用了高光谱图像的空间相关性和谱间相

关性，取得了所对比算法中的最高压缩比，与此同

时，本文算法在运算时间也优于 IP3 算法，证明了

本文算法在取得高压缩性能的同时保持了相对较低

的运算时间。 

表 4 本文算法对 AVIRIS 2006 高光谱图像压缩的计算时间 

图像名称 计算时间(s) 

Yellowstone 0 cal  848 

Yellowstone 3 cal   791 

Yellowstone 10 cal 1123 

Yellowstone 11 cal 1093 

Yellowstone 18 cal  902 

Yellowstone 0 raw  841 

Yellowstone 3 raw  778 

Yellowstone 10 raw 1265 

Yellowstone 11 raw 1077 

Yellowstone 18 raw  814 

Hawaii 1 raw  702 

Maine 10 raw  764 

平均  917 
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为了充分提高高光谱图像无损压缩算法的压缩

比，本文将图像聚类与预测压缩相结合，提出了基

于 K-均值聚类和传统递归最小二乘法的高光谱图

像无损压缩算法。首先，对高光谱图像以光谱矢量

为单位进行 K-均值聚类以提升同类光谱矢量间的

相似度。然后，对每一聚类群分别进行传统递归最

小二乘预测。最后，对预测误差图像进行算术编码。

对 AVIRIS 2006 高光谱数据进行仿真实验的实验结

果表明，本文算法对 16 位校正图像、16 位未校正

图像和 12 位未校正图像分别取得了 4.63 倍，2.82
倍和 4.77 倍的压缩比，优于同类型已报道的各种算

法，同时，该算法具有相对较低的运算时间，证明

了本文算法的有效性和实用性，为高光谱图像无损

压缩提供了一种很好的解决方案。 
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