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〈图像处理与仿真〉 

基于谱间相关性的高光谱图像稀疏分解算法 

王  丽，王  威，刘勃妮 
（西安航空学院 电子工程学院，陕西 西安 710077） 

摘要：针对高光谱图像邻近波段相关性强的特点，结合粒子群优化算法的快速寻优能力，提出一种基

于谱间相关性的高光谱图像稀疏分解算法。将高光谱图像分组为参考波段图像和普通波段图像，参考

波段图像采用粒子群寻优找到最优原子，实现稀疏分解。普通波段图像的最优原子由两部分构成，一

部分原子从参考波段图像的最优原子继承而来，继承个数由普通波段图像与参考波段图像的谱间相关

性确定，其余原子则由粒子群搜索得到。对高光谱数据集进行稀疏分解，验证算法的分解效率，结果

表明，在重构图像精度相当的条件下，稀疏分解速度比正交匹配追踪算法快约 18 倍。 
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Sparse Decomposition of Hyperspectral Images Based on Spectral Correlation 

WANG Li，WANG Wei，LIU Boni 

(Department of Electronic Engineering, Xi'an Aeronautical University, Xi'an 710077, China) 

Abstract：Considering the strong correlation between adjacent band images of hyperspectral data in 

combination with the fast searching ability of the particle swarm optimization algorithm, a sparse 

decomposition algorithm of hyperspectral images based on spectral correlation is proposed. The 

hyperspectral images are divided into reference and common band images. Particle swarm optimization is 

performed on the reference band images to find the optimal atoms and realize their sparse decomposition. 

The optimal atoms of a common band image consist of two parts. Parts of these atoms are inherited from the 

optimal atoms of the reference band images, and the number of inheritances is determined by the spectral 

correlation between the common and reference band images. The remaining atoms are obtained using 

particle swarm optimization. The experimental results on hyperspectral data show that in cases with the same 

reconstruction accuracy, the sparse decomposition rate is approximately 18 times higher than the orthogonal 

matching pursuit algorithm. 

Key words：sparse decomposition, spectral correlation, particle swarm optimization, orthogonal matching 

pursuit, hyperspectral image 
 

0  引言 

高光谱图像包含丰富的二维空间几何信息和一维

光谱信息，适用于目标探测与识别、图像分类等领域[1-5]，

信息量的剧增给数据的存储传输带来挑战。压缩感知

理论指出，在满足信号稀疏或可压缩的前提条件下，

信号的采样能够突破传统奈奎斯特定律的限制，大大

降低数据量，因此，应用压缩感知理论处理高光谱图

像得到众多研究者的关注[6-8]，首要工作是实现稀疏表

示，后续工作是实现稀疏表示下的高光谱图像去噪、

分类、解混[9-16]等。常用的稀疏分解算法包括正交匹配

追踪（orthogonal matching pursuit，OMP）[17-18]和基于

线性规划的基寻踪算法（basis pursuit，BP）[19]，OMP

算法由于收敛快且精度高被大量采用。采用冗余字典

对高光谱图像信号进行稀疏表示时，算法的复杂度较

高，给稀疏分解算法的计算效率提出新的挑战。在考

虑进化算法寻优能力较强的思想下，作者利用粒子群

优化（particle swarm optimization，PSO）对 OMP 算法
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进行改进，提出了基于粒子群优化的稀疏分解算法

（ particle swarm optimization algorithm based on 

orthogonal matching pursuit，PSO_OMP）[20]。在保证

重构精度的条件下，利用谱间相关性强去进一步提高

稀疏分解效率是本文的研究问题。 

1  基于谱间相关性的稀疏分解算法 

1.1  基本框架 

高光谱图像的光谱分辨率高，邻近波段具有极强

的相关性，但相邻波段之间的谱间相关性会随着波段

间距的增大而减小，只有一定间距内的波段会保持较

大的相关性。在稀疏分解过程中，借鉴高光谱图像分

组处理的思想[21]，将所有高光谱图像分为参考波段图

像和非参考波段图像，采用不同的最优原子搜索方

式，提高稀疏分解的计算效率。 

高光谱图像数据表示为 N NX R  ，N＝Nr×Nc，

Nr 和 Nc 分别表示单个波段图像的行数和列数，N表

示波段数，Xb 是第 b 个波段图像的向量化表示，b＝

1, 2, …, N。对 N个波段进行均匀连续分组，即每组

所包含的波段个数相同，波段分组的示意图如图 1 所

示
[21]

。其中，Gs 表示分组大小，Gn 表示组号，整个

高光谱图像包含N/Gs个完整的组，表示向下取

整，最后一组包含 N－GsN/Gs个波段图像。每组包

含一个参考波段图像和 Gs－1 个非参考波段图像，组

内的波段图像序号用 j 表示，j＝1 表示其为参考波段

图像，用 XGn,ref 表示，j＝2,…, Gs 表示其为非参考波

段图像，用 XGn,2, XGn,3, …, XGn,j, …, XGn,Gs 表示，第

Gn组的第 j个波段是原高光谱图像的第((Gn－1)Gs＋j)

个波段。Gn 和 Gn＋1 是两个相邻的组号，其对应的参

考波段图像是 XGn,ref和 XGn＋1,ref。因 Gabor 冗余字典的

冗余度高，若图像大小为 256×256，则 Gabor 字典的

原子个数将达到 57933772，计算时间将难以承受。在

考虑计算能力的条件下，对图像进行分块处理，分块

大小为 B，参考波段图像块和非参考波段图像块的向

量化表示分别为 XGn,ref,bl和 XGn,j,bl，bl＝1, 2, …, N/B2
。 

基于谱间相关性的稀疏分解算法基本框架如图 2

所示，图中仅给出一个分组内单个参考波段图像块和

非参考波段图像块的稀疏分解过程。参考波段图像块

和非参考波段图像块的稀疏分解过程均采用 OMP 算

法的框架，即每次迭代过程中，通过一定的方式寻找

到最优原子并进行残差更新，k 是 OMP 算法的迭代次

数。针对参考波段图像块，采用 PSO 的方式快速搜索

到最优原子，经过多次分解后得到最优原子集合，并

利用搜索到的最优原子得到重构的参考波段图像块

为 n,ref ,
ˆ

G blX ，完成稀疏分解，其稀疏分解的详细过程

参见文献[20]，此处不再赘述。 

非参考波段图像块与参考波段图像块具有强相关

性，二者具有共性特性，可用相同原子进行稀疏表示。

在非参考波段图像块的最优原子搜索过程中，从参考

波段图像块的最优原子集合中继承一部分最优原子，

用这些最优原子对非参考波段图像块进行稀疏表示

后，将此稀疏表表示后的残差作为需要稀疏分解的信

号，再采用 PSO 搜索得到另一部分最优原子，最后形

成最优原子集合并最终得到重构的非参考波段图像

块 n, ,
ˆ

G j blX 。所提算法在分析高光谱图像特性的基础

上，借助粒子群优化和谱间相关性对 OMP 算法进行

改进，标记为 MPSO_OMP（Modified PSO_OMP）。 

1.2  稀疏分解过程 

参考波段图像利用 PSO_OMP 算法完成稀疏分

解，得到最优原子集合表示为： 

0 2 1
, , , , ,

k KK g g g g   


      

式中：K 是最优原子的个数。 

非参考波段图像与参考波段图像具有极强的相

关性，表明两个图像之间具有共性特征，可用相同的

原子进行稀疏表示。非参考波段图像的部分最优原子

可从参考波段图像的最优原子集合中继承而来，继承

个数 Kin 表示为： 

     Kin＝round(×h×K)            (1) 

 

图 1  波段分组示意图       Fig.1  Band grouping diagram 
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图 2  基于谱间相关性的稀疏分解算法框架 

Fig.2  Framework of sparse decomposition algorithm based on spectral correlation 

式中：round()表示取整；是继承系数；h 是非参考波 段图像与参考波段图像的谱间相关性，计算公式为：    

   

   

r c

r c r c

n,ref , r c n,ref , n, , r c n, ,
1 1

22

n,ref , n,ref , n, , r c n, ,
1 1 1 1

, ,

, ,

B B

G bl G bl G j bl G j bl
n n

B B B B

G bl r c G bl G j bl G j bl
n n n n

n n X n n X

h

n n X n n X

 

   

         


  
           

  



 

X X

X X

          (2)

式中：  n,ref , r c,G bl n nX 和  n, , r c,G j bl n nX 是 XGn,ref,bl 和

XGn,j,bl 的矩阵形式， n,ref ,G blX  和 n, ,G j blX  是图像块

 n,ref , r c,G blX n n 和  n, , r c,G j blX n n 像素值的均值，利用

公式(3)和公式(4)进行计算： 

 
r c

n,ref , n,ref , r c2
1 1

1
,

B B

G bl G bl
n n

X n n
B  

   X         (3) 

 

       
r c

n, , n, , r c2
1 1

1
,

B B

G j bl G j bl
n n

X X n n
B  

           (4) 

确定继承个数 Kin 后，计算非参考波段图像块

XGn,j,bl 与参考波段图像块 XGn,ref,bl 的最优原子

0 2 1
, , , , ,

k KK g g g g   


     之间的相关性，用公式

(5)表示： 

  
0 1 10 1 1 n, , n, , n, , n, ,[ , ,..., ,..., ] , , , , , , , , ,

k Kk K G j bl G j bl G j bl G j blp p p p X g X g X g X g    
            (5) 

按照相关性进行排序，找到相关性较大的 Kin 个

原子
in 0 2 1in

1 , , , , ,
k KK g g g g   


      ，作为非参考波

段图像块从参考波段图像块继承得到的最优原子。计

算由这 inK 个最优原子对非参考波段图像块 XGn,j,bl 进

行稀疏表示后的残差，参见公式(6)： 

 in

in in in in

1T T
n, , n, , n, ,

K
G j bl G j bl K K K K G j blR X X Θ Θ Θ Θ X


    (6) 

将此残差作为初始值，利用 PSO 算法搜索 K－

Kin 个原子，得到表示非参考波段图像块的 K 个最优

原子。 

1.3  算法主要步骤 

以单个图像块 XGn,j,bl 为例说明算法 MPSO_OMP

的执行过程，其他图像块与之相同，总结如下： 

算法：MPSO_OMP 

输入：第Gn 组的参考波段图像块和非参考波段

图像块 XGn,ref,bl 和 XGn,j,bl，最大分解次数 K，继承系数

，粒子群优化中的最大进化代数 Tmax 和种群数量

Pop，参考波段图像块 XGn,ref,bl 的最优原子集合： 

0 2 1
, , , , ,

k KK g g g g   


      

输出：非参考波段图像块的重构值 n, ,
ˆ

G j blX  

Step 1：根据公式(1)计算 XGn,j,bl 与 XGn,ref,bl 的谱间

相关性 h，并计算继承个数 Kin； 

Step 2 ： 根 据 公 式 (5) 计 算 XGn,j,bl 与

0 2 1
, , , , ,

k KK g g g g   


     的相关性并进行排序，确定
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继承得到的 Kin 个最优原子： 

in 0 2 1in
, , , , ,

k KK g g g g   


      ； 

Step 3：根据公式(6)确定初始残差 in
n, ,

K
G j blR X ，最

优原子集合
in 0 2 1in

, , , , ,
k KK g g g g   


      ，分解次数

k＝1； 

Step 4：利用 PSO 寻找最优原子，达到最大进化

代数 Tmax 后立即终止搜索，输出 Gbest； 
Step 5 ：利用 Gbest 更新最优 原 子集合，

in in best1K k K k GΘ Θ g   U ，其中，
bestGg 是由 Gbest 产生的

原子； 

Step 6：更新残差 

 in

in in in in

1T T
n, , n, , n, ,

K k
G j bl G j bl K k K k K k K k G j blR X X Θ Θ Θ Θ X


     ； 

Step 7：判断是否达到最大分解次数 K－Kin，若

不满足则 k＝k＋1，重复 Step 4～Step 6；若满足则停

止迭代。 

Step 8：计算由最优原子集合K对 XGn,j,bl 进行稀

疏表示得到的重构 n, ,
ˆ

G j blX ： 

    T T
n, , n, , n, ,

ˆ
G j bl G j bl K K K K G j blX X X          (7) 

2  实验结果与分析 

2.1  高光谱数据集 

选择 4 组高光谱图像评估稀疏分解算法的性能，

分别是来自AVIRIS采集的Cuprite 1、Cuprite 2、Indian 

Pines 以及 ROSIS 采集的 Pavia University。原始数据

集中的水汽波段和噪声波段均已移除，且根据分块大

小 B＝16 对图像进行了空间剪裁，4 组数据的基本情

况见表 1。高光谱数据第 50 个波段的原始图像如图 3

所示。 

表 1  四组高光谱数据集的基本情况 

Table 1  Four hyperspectral datasets 

Dataset 
Original 

bands 

Original 

image size 

Available 

bands 

Cropped 

image size 

Cuprite1 224 614×512 188 256×256 

Cuprite2 224 614×512 188 256×256 

Indian Pines 220 145×145 200 128×128 

Pavia 

University 
115 610×340 103 256×256 

2.2  实验参数设置 

不论是利用 OMP 算法、PSO_OMP 算法还是算

法 MPSO_OMP 对高光谱图像进行稀疏分解，均需设

定最大分解次数，该参数对算法的时间复杂度及重构

图像的精度具有重要影响。所提算法 MPSO_OMP 还

需设定的参数是粒子群优化中的最大进化代数和种

群大小，以及继承系数。分组大小 Gs 的选择会影响

算法性能，通常来说，Gs 越小，组内的谱间相关性越

强，非参考波段图像块能够从参考波段图像块继承到

更多的最优原子，稀疏分解效率越高，但此时分组个

数也较多，时间复杂度也会增加。当高光谱成像仪的

光谱分辨率较高时，相对较大的分组也能保证组内图

像的强相关性，重构精度也能得到保证。根据实验场

景对应的传感器的光谱分辨率，同时考虑到计算复杂

度，分组大小选择为 Gs＝8。 

 

(a) Cuprite 1             (b) Cuprite 2 

 

(c) Indian Pines         (d) Pavia University 

图 3  四组高光谱数据的第 50 个波段的原始图像 

Fig.3  Original 50th band images of four hyperspectral datasets 

利用重构图像的峰值信噪比（peak signal-to- noise 

ratio，PSNR）和运行时间对算法性能进行评价。实验

的运行软硬件环境为：AMD 四核 CPU，3.80 GHz，

16 G 内存，Matlab2012b。单个图像块的重构 PSNR

计算公式为： 

   
 

, ,

n, , n, ,

n, , n, ,

max
ˆPSNR , 20 lg

ˆMSE ,

Gn j blk
G j bl G j bl

k
G j bl G j bl

X
X X

X X
   

(8) 

式中： n, ,
ˆ k

G j blX 是利用 k 个最优原子得到的重构图像块

的向量化表示；max(XGn,j,bl)是原始图像块 XGn,j,bl 的峰

值；  n, , n, ,
ˆMSE , k

G j bl G j blX X 是均方误差，定义为： 

  2

n, , n, , n, , n, ,
2

1ˆ ˆMSE , k k
G j bl G j bl G j bl G j blX X X X

N
    (9) 
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2.2.1  粒子群参数的确定 

首先利用算法 PSO_OMP 对 4 组高光谱数据的第

50 个波段图像进行稀疏分解，分析最大进化代数、种

群大小和分解次数对算法性能的影响。粒子群优化中

最大进化代数 Tmax 的变化范围是 5～50，间隔是 5，

种群大小 Pop的变化范围是 5～50，间隔是 5，分解次

数 K 的变化范围是 10～100，间隔是 10。同一参数下

算法 PSO_OMP 运行 10 次以消除算法的随机性，图 4

给出的是Cuprite 2重构图像的平均PSNR随参数的变

化。分解次数为 50 次时，平均重构 PSNR 随最大进

化代数和种群大小的变化如图 4(a)所示。同一种群个

数下，PSNR 随着最大进化代数的增加没有大幅度的

增加，即最大进化代数对 PSNR 的影响不大。同一最

大进化代数下，随着种群个数的增加，PSNR 以较慢

的速度逐渐增加。 

 

(a) 分解次数为 50，最大进化代数和种群大小对重构 PSNR 的

影响 

(a) Influence of maximum evolution agebra and population size 

on reconstructed PSNR, when the decomposition number is 50 

 

(b) 种群大小为 10，最大进化代数和分解次数对重构 PSNR 的

影响 

(b) Influence of maximum evolution agebra and decomposition 

number on reconstructed PSNR, when the population size is 10 

 
(c) 最大进化代数为 5，种群大小和分解次数对重构 PSNR 的

影响 

(c) Influence of population size and decomposition number on 

reconstructed PSNR, when the maximum evolution agebra is 5 

图 4  最大进化代数、种群大小和分解次数对 PSO_OMP 算法

的影响 

Fig.4  Influence of maximum evolution agebra, population size 

and decomposition number on PSO_OMP 

种群大小为 10 时，最大进化代数和分解次数对

重构 PSNR 的影响如图 4(b)所示。同一分解次数下，

PSNR 随着最大进化代数的增加仅有小幅度的振荡，

进一步地表明最大进化代数对重构精度的影响不大。

同一最大进化代数下，随着分解次数的增加，PSNR

不断增加，且与图 4(a)中种群个数增加所引起的 PSNR

增长相比，分解次数的增加更能令 PSNR 快速增长。

最大进化代数为 5 时，种群大小和分解次数对重构性

能的影响如图 4(c)所示。同一分解次数下，PSNR 随着

种群数量的增加会不断增加，但增长的速度较慢。同

一种群数量下，随着分解次数的增加，PSNR 会逐渐增

加，增长速度快于种群数量增加所引起的 PSNR 增长，

进一步地说明增加分解次数更有助于提高 PSNR。 

当最大进化代数和种群个数逐渐增大时，粒子群

优化过程将需要从更多的粒子中经过多次进化才能

找到最优原子，即在二者的影响下，时间复杂度均会

不断增加。其他3组高光谱图像的实验结果与Cuprite2

相似，综合考虑重构精度和计算复杂度，将粒子群优

化的最大进化代数设置为 Tmax＝5，种群大小设置为

Pop＝10。 

2.2.2  分解次数的确定 

利用 PSO_OMP 算法和 OMP 算法对 4 组高光谱

数据集的第 50 个波段图像进行稀疏分解，设定算法

在分解次数达到 150 次时终止。图 5 给出两种算法得

到的重构 PSNR 随分解次数的变化，其中粗线是 OMP

分解次数达到 50 次时，利用 50 个最优原子对原始图

像进行稀疏表示后，得到的重构图像的精度。实验结

果表明，算法PSO_OMP仅用50个原子无法达到OMP

算法的重构精度，这是因为：OMP 算法的每次分解
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过程中，能够从冗余字典的所有原子中寻找到与残差

最匹配的原子，性能得到保证。粒子群算法具有随机

性，每次分解寻找到的最优原子可能并不是与残差最

匹配的原子，因此需要寻找到更多的原子才能充分表

征原始图像的特征，才能达到 OMP 算法的重构精度。

如果将 OMP 算法利用 50 个原子得到的重构图像的

PSNR 作为标准，Cuprite1 和 Cuprite2 大约需要 80 个

原子左右才能达到此标准，而 Indian Pines 和 Pavia 

University 大约需要 120 个甚至更多的原子才能达到

与 OMP 算法相同的精度。据此，OMP 算法的最大分

解次数设定为 K＝50，针对 4 组高光谱数据集，算法

PSO_OMP 的最大分解次数分别设定为 K＝[100, 100, 

150, 150]。 

2.2.3  继承系数的确定 

针对非参考波段图像块 XGn,j,bl，将残差 in
n, ,

K
G j blR X

作为初始值进行稀疏分解，则最大进化代数、种群个

数及最大分解次数对 MPSO_OMP 算法性能的影响应

该与其对 PSO_OMP 算法性能的影响一致，故将

MPSO_OMP 的参数设定为：Tmax＝5，Pop＝10 和 K

＝[100, 100, 150, 150]。 

对非参考波段图像进行稀疏分解时，继承系数的

选择是影响 MPSO_OMP 算法性能的主要因素。利用

MPSO_OMP 算法对 4 组高光谱数据集的第 5 个分组

内（即波段序号为 41～48）的所有波段图像进行稀疏

分解，分析继承系数对重构性能的影响。继承系数的

变化范围是 0～1，间隔为 0.1。图 6 给出不同继承系

数下，Cuprite1 和 Indian Pines 两个高光谱数据集的平

均重构 PSNR 及运行时间。 

 

       

(a) Cuprite 1 的重构 PSNR 随分解次数的变化         (b) Cuprite 2 的重构 PSNR 随分解次数的变化 

(a) Reconstructed PSNR vs decomposition number for Cuprite 1    (b) Reconstructed PSNR vs decomposition number for Cuprite 2 

      
(c) Indian Pines 的重构 PSNR 随分解次数的变化        (d) Pavia University 的重构 PSNR 随分解次数的变化 

         (c) Reconstructed PSNR vs decomposition number      (d) Reconstructed PSNR vs decomposition number  

for Indian Pines                                  for Pavia University 

图 5  OMP 算法和 PSO_OMP 算法的重构 PSNR 随分解次数的变化 

Fig.5  Reconstructed PSNR vs decomposition number of algorithm OMP and algorithm PSO_OMP 
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当谱间相关性 h 确定时，继承系数越小，继承得

到的最优原子个数越少，粒子群所需搜索的原子个数

越多，此时可用更多的原子去表示图像的差异性，重

构性能较好。当继承系数逐渐增大时，从参考波段图

像的最优原子集合中继承的原子个数越多，粒子群所

需搜索的原子个数越少，重构性能会出现一定程度的

下降。在继承系数逐渐增大的过程中，因粒子群算法

具有随机性，重构 PSNR 会出现不同程度的振荡。整

体来说，重构 PSNR 的下降速度较慢，从继承系数为

0 增加至继承系数为 1 时，重构 PSNR 的下降值保持

在 1 dB 左右，说明算法仍能保证重构精度。 

从计算复杂度来看，MPSO_OMP 算法的计算复

杂度主要由继承原子的选择过程与其他原子的粒子

群搜索过程决定。与继承原子的选择过程相比，粒子

群搜索过程更耗时。因此，随着继承系数的增大，继

承原子数不断增多，粒子群搜索的原子数不断降低，

则算法的计算复杂度会逐渐降低，如图 6 所示。综合

考虑重构性能和重构计算复杂度，当继承系数选择为

0.5 时，重构 PSNR 的下降幅度保证在 0.4 dB 以内，

而运行速度却能提高 1.3 倍左右，故将 MPSO_OMP

算法中的继承系数确定为＝0.5。 

2.3  实验结果分析 

利用 OMP 算法、PSO_OMP 算法和 MPSO_OMP

算法对 4 组高光谱图像进行稀疏分解，分析算法的性

能。OMP 算法是指对所有波段图像采用 OMP 进行稀

疏分解，最大分解次数 K＝50。PSO_OMP 算法是指

对所有波段图像采用 PSO_OMP 算法进行稀疏分解，

最大分解次数 K＝[100, 100, 150, 150]，最大进化代数

Tmax＝5，种群大小 Pop＝10。MPSO_OMP 算法是指对

高光谱图像进行分组后，参考波段图像采用

PSO_OMP 算法进行稀疏分解，非参考波段图像采用

MPSO_OMP 算法进行稀疏分解，最大分解次数 K＝

[100, 100, 150, 150]，继承系数＝0.5，粒子群中的最

大进化代数 Tmax＝5，种群大小 Pop＝10。表 2 给出 3

种算法的实验结果，表中的平均 PSNR 是高光谱数据

集所有波段图像重构 PSNR 的均值，运行时间是完成

单个波段稀疏分解所需的平均时间，加速比是指以

OMP 算法的稀疏分解速度为标准，算法 PSO_OMP

和算法 MPSO_OMP 的加速倍数。 

            
(a) Cuprite 1的重构PSNR  (a) Reconstructed PSNR for Cuprite 1  (b) Cuprite 1的运行时间  (b) Runtime for reconstructing Cuprite 1 

               

(c) Indian Pines 的重构 PSNR                      (d) Indian Pines 的运行时间 

(c) Reconstructed PSNR for Indian Pines         (d) Runtime for reconstructing Indian Pines 

图 6  继承系数对算法 MPSO_OMP 的影响 

Fig.6  Influence of inheritance coefficient on MPSO_OMP 
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表 2  OMP、PSO_OMP 和 MPSO_OMP 的性能对比 

Table 2  Performance comparison between OMP, PSO_OMP 

and proposed MPSO_OMP 

Algorithm 
Average 

PSNR/dB 
Run time/s 

Acceleration 

ratio 

Cuprite1 

OMP 40.21 5771 1 

PSO_OMP 40.30 290 20 

MPSO_OMP 40.13 177 33 

Cuprite2 

OMP 39.69 5372 1 

PSO_OMP 39.66 293 18 

MPSO_OMP 39.46 188 29 

Indian Pines 

OMP 31.89 1478 1 

PSO_OMP 33.78 110 13 

MPSO_OMP 33.63 79 19 

Pavia University 

OMP 39.07 5646 1 

PSO_OMP 42.69 440 13 

MPSO_OMP 42.59 268 21 

算法 PSO_OMP 的重构 PSNR 与 OMP 算法的

PSNR 相当或略高于后者，这充分说明，利用粒子群

的进化过程可以模拟 OMP 算法的匹配过程，搜索得

到最优原子并实现图像的稀疏分解。因粒子群算法具

有随机性，每次分解得到的原子可能并不是最优的，

在保证相同重构精度的条件下，最优原子个数要多于

OMP 算法所需搜索的原子个数。但从计算复杂度分

析，PSO_OMP 算法具有较大的优势，与 OMP 算法

相比，运行时间能降低一个数量级，计算效率提高 10

倍以上。 

对场景 Cuprite 1 和 Cuprite 2 ，利用算法

MPSO_OMP 得到的重构 PSNR 与 OMP 算法的 PSNR

相当。这充分说明，在对非参考波段图像进行稀疏分

解时，从参考波段图像的最优原子集合中继承部分原

子的方法能够表示图像的共性特征，利用谱间相关性

对 PSO_OMP 进行改进具有可靠性。与粒子群搜索过

程的计算复杂度相比，继承原子的选择过程耗时较

少，因此这种改进方法能更进一步地降低整个稀疏分

解过程的计算复杂度。对于场景 Indian Pines 来说，

利用 PSO_OMP 算法和 MPSO_OMP 算法均能保证重

构精度，与 PSO_OMP 算法相比，MPSO_OMP 算法

能够进一步地提高稀疏分解效率。但因 Indian Pines

数据的谱间相关性要弱于其他 3 组高光谱数据，因此

MPSO_OMP 的加速最不明显。对于场景 Pavia 

University 来说，利用 150 个原子得到的重构图像的

PSNR 要高出利用 50 个原子得到的重构 PSNR，且运

算效率有显著提高。 

数据集 Cuprite1 经过稀疏分解后，重构图像与原

始图像的对比如图 7 所示，图中为原始图像和重构图

像的第 40 个波段（该波段是非参考波段），并给出

了相应的重构 PSNR。对于场景 Cuprite1 来说，3 种

算法得到的重构 PSNR 相差无几，OMP 算法、

PSO_OMP 算法和 MPSO_OMP 算法的重构 PSNR 分

别能达到 40.1143 dB、40.1518 dB 和 40.1194 dB。重

构图像能够很好地描述原始图像的细节特征，充分说

明利用 PSO 算法去优化 OMP 算法的匹配过程非常可

靠。PSO_OMP 算法和 MPSO_OMP 算法得到的重构

图像非常接近，说明继承原子能够表示图像的共性特

征，而粒子群搜索的其他部分原子表示了图像的差异

性，二者相互结合，共同完成图像的高精度稀疏分解，

充分说明算法的有效性。 

 

(a) 原始图像           (b) OMP 重构图像 

(a) Original image   (b) Reconstructed image by OMP 

 

(c) PSO_OMP 重构图像      (d)MPSO_OMP 重构图像 

(c) Reconstructed image by PSO_OMP 

(d) Reconstructed image by MPSO_OMP 

图 7  数据集 Cuprite1 的重构图像与原始图像对比 

Fig.7  Comparison between original image and reconstructed 

images of Cuprite1 

3  结论 

提出了基于谱间相关性的稀疏分解算法，在利用
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粒子群优化对 OMP 算法匹配过程加速的基础上；考

虑参考波段图像和非参考波段图像的谱间相关性，采

用继承部分最优原子的方式改进非参考波段图像的

最优原子搜索算法，进一步地提高稀疏分解效率。实

验结果表明，与 OMP 算法及 PSO_OMP 算法相比，

在保证重构精度的前提下，所提算法 MPSO_OMP 能

够进一步有效地提高稀疏分解过程的计算效率。因粒

子群算法存在一定的随机性，如何降低随机性对算法

性能的影响将是下一步的工作方向。 
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