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基于分类 K-L变换的多波段遥感图像近无损压缩方法
倪　林

（中国科学技术大学 电子工程与信息科学系�安徽 合肥　230026）

摘　要：　去除空间和谱间相关性是多波段遥感图像压缩中的重要环节�为了得到更好的去相关效果�将矢量
量化方法引入多波段遥感图像压缩中�以去除对应同一地物的波段矢量间的相关性。再通过分类 K-L变换去
除量化误差图像的谱间相关性�对 K-L变换后的特征图像采用预测树的方法进一步去除谱间结构相关性和空
间相关性。实验结果表明�该方法可以取得很好的压缩效果。
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1　引　言
随着遥感技术的飞速发展�新型航天遥感器及

未来地球资源探测平台以及用于军事领域的各种传

感器所获取的数据量将越来越大�用于空间监视与
对地和气象观测的多种星载和机载成像传感器�例
如�小型宽覆盖普查 CCD 相机（可见光全色和单
色）、大视场高分辨率 CCD详查相机（可见光全色和
单色）、轻型红外相机和望远镜、多谱和超谱 CCD相
机、微波（无源）遥感设备、合成孔径雷达（SAR）、干
涉合成孔径雷达（INSAR）�都要获取大量的图像数
据�不但给星上数据存储和传输带来过重的负担�也
使地面的数据存储和传输难以应付�因此�在遥感技
术的实际应用中�必须考虑对遥感图像数据进行压
缩�遥感图像的压缩已成为遥感技术应用研究中的
一个重要课题。

遥感图像压缩方法在近十年中得到广泛的研

究�在当今遥感技术飞速发展的迫切要求下�国内外
正不断探索更新更有效的遥感图像压缩方法。总结
目前公开发表的遥感图像压缩方法�大致可分为3
类———无损压缩、有损压缩和近无损压缩�无损压缩
可保留遥感图像中的全部信息�但压缩比普遍不高�
一般在2∶1左右［1—4］�有损压缩可以取得高的压缩
比�一般在40∶1左右［1］�但有可能使遥感图像中的

重要信息丢失�近无损压缩方法是对上述两种方法
的一种折衷�在提高压缩比的同时�又使得丢失的信
息最少�近无损压缩比一般在5∶1左右［5�6］�对于某
些实际应用�目前存在的近无损压缩方法的指标（压
缩比、最大误差和峰值信噪比）仍有待于进一步提
高。本文对一类特殊类型的遥感图像———多波段遥
感图像的近无损压缩方法进行研究�即要求在尽量
取得高压缩比的同时�使得多波段遥感图像的编码
误差最小。

在多波段图像的压缩方法中�要考虑去除两类
相关性———谱间相关性和空间相关性�谱间相关部
分是由于传感器的频谱交叠�部分是由于地物的反
射频谱覆盖了较大的频谱范围［7］�谱间相关性又可
进一步分为两类�在统计意义上存在的图像像素数
值上的相关性称为统计相关性�而由于各个波段图
像对应同一视场�图像内容具有相同的几何结构称
为结构相关性�因此�在多波段图像的压缩中�为了
得到好的谱间去相关效果�就既要考虑去除谱间统
计相关性�又要考虑去除谱间结构相关性。空间相
关性主要是由于同一地物具有相同的反射特性。在
多波段图像的近无损压缩方法中�经常采用 K-L 变
换去除谱间相关性�而用分块 DCT 去除空间相关
性［5�6�8］。直接对原始图像采用 K-L 变换�虽然去除
了谱间统计相关性�但却改变了原始图像的灰度分
布�使原来明显存在的空间相关性（由成像过程形成）
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变得复杂化�给去除这种相关性增加了难度�本文在
K-L变换之前就采用矢量量化方法�去除对应于同
一地物像素的空间相关性�再用分类 K-L 变换去除
谱间的统计相关性�然后采用预测树方法进一步去
除特征图像的谱间结构相关性和空间相关性�最后
对预测残差图像量化后采用 Huffman编码。

2　矢量量化
在矢量量化中�首先分解图像数据以产生一组

矢量�一般来说�图像数据可以是图像灰度值本身或
者是原始数据的某种变换。如 s＝［ s1�s2�…�sN ］T
表示对应于图像数据块的一个 N维矢量�它可以用
N维空间中的一点来表示。在 N 维空间中的训练
样本矢量所占据的局部空间被量化成 L 个区域 Ri�
i＝1�2�…�L�称作Voronoi区域�图1为 N＝2时的
Voronoi区域。所有落在区域 Ri 内的矢量用一个矢

量 ri＝ ［ ri1�ri2�…�riN ］T 表示�该矢量称作码矢量
（codevector）�集合 C＝｛r1�r2�…�rL｝称作为码书
（codebook）�N维空间划分成 L 个 Voronoi 区域�使得
均方误差最小化�这种划分就是码书设计问题。

图1　二维空间划分成 Voronoi 区域
Fig．1　Dividing the two-dimensional space into the voronoi area
在给定码书的情况下�一个矢量量化器可描述

为

s ＝VQ（ s） ＝ ri�　 s ∈ Ri （1）
编码器从码书中搜索到最接近的码矢量�接着为传
输或存储而对这一重构矢量的序号进行熵编码。解
码器在查找表中利用序号寻找各自的重构矢量。图
2描述了编解码器的方框图。

矢量量化方法的核心可以说是码书的设计�码
书越能适应编码图像的类型�则 VQ的性能就越好。
码书设计问题可描述如下�给定训练数据集 s 以及
码书长度 L�选择 Ri 和 ri�i＝1�…�L�使得数据表
示中的整体失真度最小。通常失真度的测量取为

图2　VQ方框图
（a） 编码器；（b） 解码器
Fig．2　The VQ diagram
d（ s�r） ＝ ‖ s－ r‖2 （2）

其中�‖·‖2表示 L2范数。码书设计中的经典算
法称作 LBG算法［9］�它是 K 均值算法的多维扩展�
也是标量 Lloyd-Max 量化法向矢量环境的扩展�它由
以下几步组成：

（1） 初始化�设 j＝0�选初始码书 C（ j）＝ r1�r2�
…�rL。

（2） 用 C（ j）和一个最小距离分类器来决定区域

Ri�i＝1�2�…�L。
（3） 如果 D（ j—1）—D（ j）

D（ j） ＜ε�则结束。其中 D（ j）

是采用 C（ j）时的“数据表示中的整体失真度”�ε为
给定的阈值。

（4） 增加 j�通过计算每个 Ri（ i＝1�2�…�L）的
形心（centroid）来改变 C（ j）。

对多波段遥感图像采用矢量量化�要充分考虑
多波段遥感图像的特点。多波段遥感图像可被看作
三维数据（M×N×B）�其中 M×N 是图像的空间
尺寸�B表示波段数�其中的每个数据（像素）可表示
为 p（ i�j�b）�（ i＝1�2�…�M�j＝1�2�…�N�b＝
1�2�…�B）�它是对应地物在 b 波段的反射值。向
量 p（ i�j）＝［ p（ i�j�1）�p（ i�j�2）�…�p（ i�j�B） ］称
为波段向量�它是同一地物在不同波段的反射值�反
映了对应地物的光谱反射特性。在矢量量化中�我
们将量化矢量选为 p（ i�j） （ i＝1�2�…�M�j＝1�2�
…�N）�将码书 C＝｛r1�r2�…�rL｝中的矢量称作中
心波段向量�它代表每一类的类中心�当 L 足够大
时�图1中的每个Voronoi区域将对应同一地物。可
见�码书的生成过程就可以看作一种遥感图像的分
类过程�由这一分类过程得到一幅分类图�分类图中
的每个像素值可以看作为一个码书索引�矢量量化
就是根据码书索引用对应的中心波段向量代替该类

中的其它波段向量。而矢量量化误差就是将每类中
的波段向量减去该类的中心波段向量�图3（a）为某
类矢量在二维空间的概率分布�图3（b）为矢量量化
误差的概率分布�可见矢量量化的结果就是将矢量
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分布向矢量空间中的原点移动。

图3　矢量量化改变矢量的概率分布
Fig．3　The VQ changes the vectors distributions
由矢量量化的过程可以看出�矢量量化并未改

变矢量中各分量间的相关性�图3（a）中分量 r1和 r2
具有较强的相关性�图3（b）中这种相关性在量化后
仍然保留�这说明矢量量化去除的主要是空间相关
性�而在每一类中的谱间相关性仍然存在�这就意味
着在每一类中应用 K-L变换同样会取得好的谱间去
相关效果�可见�在 K-L 变换前采用矢量量化�一方
面可以去除空间相关性�另一方面�又不影响谱间
K-L变换性能的发挥。

图4　实验用图像数据
Fig．4　The image data used in the experiment

对图4的MAIS 图像和SPOT 图像的6个波段数
据的实验表明�矢量量化误差的熵值随着码书尺寸
L变大而不断减小�如图5。熵值的减小显然有利
于提高压缩比�但码书尺寸变大意味着分类数的增
加�这就需要增加对码书索引编码的比特数�也即是
增加对分类图（图6）编码的比特数�例如�在采用等
长码表示分类图的情况下�码书尺寸每增加一倍�每
幅图像用于分类图的开销平均约增加0．167bit／pix-
el�如果这种开销大于量化误差图像熵值的减小值�
分类数（也即码书尺寸）的增加就不能取得期望的效
果�因此�要考虑上述两方面的因素�在编码过程中�
需要根据实际情况确定一个适当的码书尺寸。对于
具体的分类数目或码书尺寸的确定�我们在后面实

验部分作出进一步探讨。

图5　码书尺寸和矢量量化误差的熵值之间的关系
Fig．5　The relationship between the codebook size

and the entropy of the VQ errors

图6　图4的8类分类图
Fig．6　The classification map for fig．4with8classes

3　分类 K-L变换
如前所述�矢量量化去除的是空间相关性�它并

未改变每类矢量的谱间相关性�即矢量量化误差图
像仍然存在着图3所示的谱间相关性�我们采用分
类 K-L变换去除这种谱间相关。

K-L变换是一种最佳正交变换�它根据变换对
象的统计特性�构造最佳坐标系�并通过变换将矢量
投影到该最佳坐标系中�从而改变矢量在原坐标系
中的分布�去除矢量的各个分量间的相关性。K-L
变换是一种可逆变换�因而�可用于遥感图像的压缩
中。对于一组 B 维矢量 pi（ i＝1�2�…�N）�可用以
下方法构造其 K-L变换：

（1） 计算协方差矩阵
COV（ i�j） ＝ 1

N∑N

k＝1
（pki－mi）×（pkj－mj）

i�j ＝1�2�…�B （3）
其中 pki是向量 pk 的第 i 个分量�mi 是均值向量 m
的第 i个分量。

（2） 计算矩阵 COV 的特征向量 ei�i＝1�2�…�
B�得到变换矩阵 C＝（ e1�e2�…�eB）T。

（3） 向量 pi 的 K-L变换为 qi＝Cpi。

第3期 倪　林：基于分类 K-L变换的多波段遥感图像近无损压缩方法 207　　



（4） 由于 C—1＝ CT�则相应的逆变换为 pi ＝
CT qi。

K-L变换具有下面的性质

C·COV·CT ＝

λ1 0 0 0 0 0
0 λ2 0 0 0 0
… … … … … …
0 0 0 0 0 λN

（4）

当K-L变换用于有损压缩时�常将对应于最小的
N—m个特征值的特征向量置为0�由其余的向量构
成逆变换矩阵�由此产生的均方误差为λm＋1＋λm＋2
＋…＋λN。

K-L变换的去相关效果如图7�可见�当矢量的
分布在某个方向上（非坐标方向）具有显著大或显著
小的方差时�采用 K-L变换的去相关效果最好�方差
显著大或方差显著小的方向一般被确定为最佳坐标

系的某个坐标方向。在最佳坐标系中�各个坐标方
向上的矢量分布方差将改变原来均匀分布的状况�
而变得差别较大。在某些应用中�往往舍弃方差极
小的坐标方向�将问题降到低维空间中�从而减小问
题的复杂度；而当矢量空间中�各个方向上的方差分
布较均匀�即基本上呈超球体分布时�K-L 变换的效
果就不明显。在我们的编码方法中�由于经过矢量
量化以后�每类的量化误差矢量分布�均向矢量空间
的原点移动�当各类量化误差矢量分布叠加后�有可
能使得总的量化误差在各个方向上的分布较为均

匀�甚至呈超球体分布�此时�采用 K-L 变换就难以
取得很好的去相关效果。而由图3可见�在每一类
中�矢量量化并未改变矢量空间中矢量分布区域的
形状�即没有改变矢量中各分量间的相关性�因而在
每一类的量化误差中采用 K-L变换会取得较好的去
相关效果�我们把这种 K-L变换叫做分类 K-L变换。

图7　K-L变换的去相关效果
Fig．7　The decorrelation effect of the K-L transform
分类 K-L变换将每一类的量化误差矢量作为变

换对象�由每类误差矢量得到一个变换矩阵 Ci�i＝
1�2�…�L�以去除每类矢量各分量间的相关性。可

见�分类 K-L变换所要构造的 K-L 变换的个数应等
于分类数�也即等于矢量量化的码书尺寸。

为了检验分类 K-L 变换的去相关效果�我们采
用图4（b）所示的一组实验数据�它取自1991年6月
24日里斯本泰吉河流域的 SPOT 遥感图像�尺寸为
256×256�共6个波段�像素灰度级为256（8bits）。
图8为分类 K-L 变换的去相关效果�其中分类数为
8类�可见�K-L变换前�矢量量化误差数据的方差在
各个波段分布较为均匀�变换后�数据能量向少数波
段集中�而分类 K-L 变换的能量集中性能明显好于
未采用分类（以后称为全局）的 K-L变换。

图8　分类 K-L变换的去相关效果
Fig．8　The decorrelation effect of the classified K-L transform
值得一提的是采用分类 K-L 变换�需要存储和

类别数相等的变换矩阵�设变换矩阵的每个系数用
4Byte存储�则分8类时共需1152Byte�对于6波段
的数据来说�相当于增加0．023bpp�若再增加分类
数时�就要综合考虑矢量量化的去相关效果和分类
K-L变换带来的增益、存储变换矩阵和分类图的开
销以及运算量等因素�实验表明�随着分类数的增
加�虽然矢量量化的去相关效果变好�但存储分类图
的开销增加�同时 K-L变换的性能下降�并且运算量
也相应增加�综合上述因素�我们一般选用8类。

4　预测树去除结构相关
在多波段遥感图像的近无损压缩中�对 K-L 变

换后的特征图像（eigenimage）常采用 DCT 去除空间
相关性［5�6］�再对变换系数量化、编码。通过对分类
K-L变换后的特征图像的分析表明�各波段的特征
图像仍然具有相同的结构�如图9�图中数据为对特
征图像的8bit 量化�可见�特征图像间仍存在明显
的谱间结构相关性�用传统的 DCT 方法显然不能去
除这种相关性�为此�我们采用预测树的方法�在去除
特征图像的空间相关的同时又可去除谱间结构相关。
　　预测树的方法由 N．D．Men 和 K．Sayood 提
出［1］�该方法将待编码图像的每个像素看作一个结

208　　 遥　　感　　学　　报 第5卷



点�相邻结点的连线为一条边�相邻结点的数值之差
为该边的权值�由此得到一个加权图�在该加权图上
构造一个最小生成树即为预测树。预测树给出了一
个非因果的预测模型�由该模型得到的预测误差的
均方值最小。选取什么样的预测树取决于具体图像
的内容�对于图9所示的6幅特征图像�由于具有相
同的几何结构�显然可以采用类似的预测树�实验也
证明了6幅图像的预测树大致相同�我们通过对6
幅特征图像采用相同的预测树�用以去除特征图像
的谱间结构相关性。

设图像的尺寸为 n× n�即上述加权图中有 n2

个结点�相应的有2n（ n—1）条边�可以推出记录一
个预测树最多不超过2bits／pixel。对于单幅遥感图
像来说�应用预测树方法时�由预测树预测所带来的
增益可能被记录预测树的开销所抵消。而对于多波
段遥感图像来说�记录预测树的开销低于0．33bit／
pixel（6波段）�由预测树带来的增益可能大于该数
值�此时采用预测树就可能取得较好的效果。

图10为一种预测树�预测树的构造有 Prim 和
Kruskal两种方法［10］�对于 n×n的图像�Prim算法的时
间复杂度为 O（ n4）�Kruskal 算法的时间复杂度为
O（n2logn）（4邻域）�为简单起见�我们采用Kruskal算法。

图9　分类 K-L变换的特征图像
Fig．9　The eigenimages of the classified K-L transform

图10　4邻域预测树
（a）4×4图像数据；（b） 加权图；（c） 生成树

Fig．10　The4neighborhood prediction tree
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5　实验结果
实验采用的编、解码算法如图11�可见�编码对

象主要分为5个部分�即码书、分类图、分类 K-L 变
换矩阵、预测误差和预测树�实验中�直接记录码书
中的矢量的分类 K-L变换矩阵。由于分类图存在较

强的空间相关性�进行空间预测后再采用 Huffman
编码。预测树和量化后的预测误差都采用 Huffman
编码。实验在PII-266微机上进行�采用图4（b）所示
的6波段 SPOT 图像�采用压缩比、最大误差（Maxer-
ror）和峰值信噪比（ PSNR）3项指标来考察编码性
能�其中峰值信噪比定义为

PSNR ＝10log（2552／rms2）dB （5）

图11　实验采用的编、解码算法
（a） 编码；（b） 解码

Fig．11　The coding and decoding schemes of the experiment
rms为均方差�定义为
rms ＝ 1

B∑B

k＝1
1

M×N∑
M

i＝1∑N

j＝1
［ p（i�j�k）—p^（i�j�k）］2

（6）

5∙1　分类数对编码性能的影响

如前所述�矢量量化的码书生成过程就是遥感
图像的分类过程�分类数的大小对编码性能会产生
很大影响。当分类数较小�即进行粗分类时�矢量量
化的空间去相关效果较差�但可节省分类图的编码
比特以及节省码书和变换矩阵的存储数据�还可减
少编解码时间；当分类数增大�即进行细分类时�分
类的精度提高�矢量量化的空间去相关效果显著变
好�但分类图的编码比特数以及码书和变换矩阵的

数据也会相应增加�同时�K-L 变换的效果变差�编
解码时间显著增加。可见�分类数的选择�即分类精
度的确定�要从提高整个编解码性能的角度出发�综
合考虑上述因素。在实践中�为了取得选择分类数
的一般经验�我们进行了下面的实验。

实验数据取自美国丹佛地区的一景 TM（6波
段）图像数据�图像尺寸为256×256�256灰度级（8
bit）�如图12（a）。通过量化环节将图像压缩比控制
在7∶1�对应不同分类数的编码性能的比较如图13和
表1�表1中的数据表示产生相应误差的像素数占总
像素数的百分比。由实验结果可见�分类数的增加�
只能带来很小的信噪比的提高�当分类数过大时�反
而会导致信噪比的下降；编码时间随着分类数的增加
而明显增加�这主要消耗在矢量量化时的码书训练

210　　 遥　　感　　学　　报 第5卷



上�当然�还包括K-L 变换的时间�解码时间一般在2
s左右�随分类数的增加量也不超过2s�可见分类数
对解码时间的影响不大；随着分类数的增加�出现大

误差的概率减小�同时最大误差也会相应减小�但分
类数过大时�误差减小的效果不明显。考虑编码方法
的综合性能�由实验得到可行的分类数为8�16或32。

图12　实验图像数据
Fig．12　Experimental image data

图13　分类数对编码性能的影响
Fig．13　The coding performance affected by the number of classes

表1　分类数对编码误差分布的影响
Table1　The distribution of the coding errors affected by the number of classes

分类数 4 8 16 32 64 128 512
err＜1 80．12％ 83．23％ 84．11％ 85．56％ 85．64％ 85．7％ 85．84％

1≤ err＜3 12．3％ 13．45％ 13．57％ 12．60％ 12．68％ 12．66％ 12．72％
3≤ err＜5 2．18％ 2．20％ 1．53％ 1．21％ 1．20％ 1．22％ 1．12％

err≥5 1．67％ 1．12％ 0．79％ 0．63％ 0．48％ 0．41％ 0．32％
最大误差 15 10 12 12 11 12 11

5∙2　和其它编码方法的比较

为了说明采用分类 K-LT 和采用预测树方法的
效果�我们分别在编码算法的相应环节�将它们和全

局K-LT 以及 DCT 方法进行对比�实验采用图4（b）
的6波段 SPOT 图像�分类数选为8�通过量化环节
控制压缩比为7∶1�实验结果如表2和表3�可见�分
类 K-LT 和预测树能取得明显的压缩效果。
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表2　矢量量化、分类 K-LT和预测树方法中各数据分量在压缩数据中所占比例
Table2　The percentage of the data components for the VQ�the classified K-LT and the prediction tree in the whole compressed data

码书 分类图 变换矩阵 预测树 预测误差

字节数 192 17367 1152 15729 21733
百分比／％ 0．34 30．92 2．05 28 38．69

表3　压缩比相同（7∶1）时3种方法的比较
Table3　The comprison of the three coding methods with the same compression ratio （7∶1）

编码方法 err＜1 1≤ err＜3 3≤ err＜5 err≥5 Maxerror rms PSNR

矢量量化、全局 K-LT 和 DCT 80．02％ 16．80％ 2．21％ 0．96％ 10 0．97 48．40
矢量量化、全局 K-LT 和预测树 87．13％ 10．66％ 1．98％ 0．23％ 6 0．56 53．17
矢量量化、分类 K-LT 和预测树 90．40％ 9．41％ 0．02％ 0 4 0．23 60．90

　　注：err表示灰度误差值

5∙3　对大尺寸图像的压缩效果

上述实验表明�我们的编码方法对尺寸较小
（256×256）的图像能取得很好的压缩效果�为了检
验本方法对大尺寸图像的有效性�我们选用美国皮

埃尔（Pierre）地区多谱图像的6个波段作为实验数
据�图像尺寸为1024×1024�256灰度级（8bit）�如图
12（b）�实验中选取分类数为8�压缩比控制为7∶1�
实验结果如表4。可见�本文方法对大尺寸的图像
仍能取得令人满意的结果。

表4　对于大尺寸图像�压缩比相同（7∶1）时3种方法的比较
Table4　Comprison of the three coding methods with the same compression ratio （7∶1） for the larger image

编码方法 err＜1 1≤ err＜3 3≤ err＜5 err≥5 Maxerror rms PSNR

矢量量化、全局 K-LT 和 DCT 70．30％ 22．52％ 5．32％ 1．85％ 13 1．37 45．37
矢量量化、全局 K-LT 和预测树 75．43％ 20．66％ 4．69％ 1．02％ 10 0．78 50．28
矢量量化、分类 K-LT 和预测树 81．29％ 16．52％ 1．48％ 0．54％ 8 0．37 56．76

　　注：err表示灰度误差值

6　结　论
通过分类算法实现矢量量化�去除空间相关；对

矢量量化误差图像采用分类 K-L 变换去除谱间相
关；再对特征图像用预测树方法去除剩余的谱间结
构相关和空间相关。实验表明�矢量量化能很好地
去除空间相关性�随着码书尺寸的增加�量化误差的
熵值显著减小；理论分析和实验都表明分类 K-L 变
换比全局 K-L变换具有更好的去相关或能量集中效
果；对应用预测树和 DCT 的效果也进行了比较�由
于预测树可以去除特征图像的谱间结构相关性�因
而能取得更好的效果；在实际的编码中�对分类数的
选择也进行了实验研究。通过结合矢量量化、分类
K-L变换和预测树的方法�构成一个完整的编、解码
算法�该算法适用于不同尺寸的图像�实验取得了令
人满意的结果�显示了本文的压缩算法在多波段遥
感图像压缩中的实用价值。
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Near-Lossless Compression of Multispectral Remote Sensing Image Based
on Classified K-L Transform

NI Lin
（ Department of Electronic Engineering and Information Sciences �University of Science and Technology of China�Hefei　230026�China）

Abstract：　The spatial and spectral decorrelation are important steps in the compression of multispectral remote sensing
image．To obtain better decorrelation effect�in this paper�the vector quantization is employed into the compression of
multispectral remote sensing image in order to decorrelate the spectral vectors corresponding to the same objects．Then the
classified K-L transform is used to reduce the spectral correlation of quantization error image．Finally�the prediction tree
is adopted to reduce the spectral correlation of structure and the spatial correlation of the eigenimages．The experimemtal
results show that satisfactory compression effect�has been achieved using the methods introduced in this paper．
Key　words：　vector quantization；classified K-L transform；prediction tree
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