
 

 

基于奇异值分解的图像压缩技术①
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摘　要: 为获得比较理想的图像压缩比和清晰的压缩后图像, 使用了奇异值分解作为数据矩阵的压缩原理. 详细解

析了奇异值分解的原理及用奇异值分解压缩图像的原理. 提出了按特征值个数占比阈值、按特征值之和占比阈值

两种取特征值个数的方法. 实验表明, 特征值个数占比阈值在 0.1时, 图像清晰且压缩比达到 5.99; 特征值之和占比

阈值在 0.85 时, 图像清晰, 对 PNG 格式图像压缩比达到 7.89, 对 JPG 格式图像压缩比达到 5.92. 从实验的个例来

看, 前 1%的特征值表征了较多份量的数据特征, 在征值个数占比阈值确定时, 对 PNG格式和对 JPG格式图像压缩

比相同; 在特征值之和占比阈值确定时, 对 PNG 格式相对比对 JPG 格式图像压缩比要高. 认为按特征值之和占比

阈值取特征值个数这种压缩方法更具普适性, 可适用于 Alpha通道冗余的情况, 并可为大规模数量的图像压缩设定

统一的特征值之和占比阈值.
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Abstract: Singular Value Decomposition (SVD) is adopted for image compression of the data matrix to obtain an optimal
compression ratio and a clear compressed image. The principle of SVD and its application to compressing images are
elaborated. Two methods for obtaining the better number of eigenvalues are proposed including the ratio threshold of
eigenvalue number and the ratio threshold of eigenvalue sum. The experiments reveal that when the ratio threshold of
eigenvalue number is 0.1, a clear image is obtained with the compression ratio of 5.99. When the ratio threshold of
eigenvalue sum is 0.85, a clear image is also acquired with the compression ratio for PNG images of 7.89 and that for JPG
images of 5.92. Case study indicates that the first 1% of eigenvalues represent more data characteristics. When the ratio
threshold of eigenvalue number is determined, the compression ratios for PNG and JPG images are identical. When the
ratio threshold of the eigenvalue sum is determined, the compression ratio for PNG images is higher than that for JPG
images. The method for obtaining the eigenvalue number according to the ratio threshold of eigenvalue sum is more
universal. It can be applied to solving alpha channel redundancy and setting a unified ratio threshold of eigenvalue sum
for large-scale image compression.
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图像压缩是计算机学科学术界和工程界关注的热

门研究领域之一[1,2]. 目前已有很多成熟的压缩算法, 也
产生了各种图像压缩格式, 如 JPG、GIF 等[3]. 还有一

些通用的文件压缩算法, 进而产生了各种文件压缩格

式, 如 ZIP、RAR 等[4]. 奇异值分解方法是线性代数数

学学科中一种数据压缩方法, 可以将大规模的矩阵在

分解为矩阵的乘法表示后, 用一定比例的特征数据矩

阵来表示原来的大规模矩阵, 从而达到压缩的目的. 奇
异值分解方法可以运用到图像压缩领域, 并起到良好

的压缩效果.
已有一些学者、工程技术人员将奇异值分解方法

运用到特定的图像压缩应用上, 如视频监控图像、遥

感图像等[5,6]. 还有的研究人员结合奇异值分解方法和

其它的算法来提升图像的压缩比[7], 绝大多数研究工作

采用的是Matlab开发工具[8,9]. 考虑到图像压缩算法多

已成熟, 本文并不打算提出新的算法, 而是深入研究基

于奇异值分解的技术原理, 提出 2 种运用奇异值分解

作图像压缩的方法, 用 Python 编程实现并展开实验,
再对 JPG、PNG这 2种通用的图像格式作出压缩效果

的示例和对比分析.

1   奇异值分解的原理

奇异值分解可以针对任意形态的矩阵作特征值分

解. 现实应用场景中的数据确实不太可能都是方阵, 而
多是行数、列数不等的数据矩阵, 因此, 奇异值分解具

有广泛的应用价值[10].
奇异值分解的通用形式如式 (1)所示[11–13]:

Am×n = Um×mDm×nV−1
n×n = Um×mDm×nVT

n×n (1)

Um×m

Dm×n VT
n×n

m > n

m ≤ n

式 (1) 中的 被称为左奇异向量组成的标准正

交基矩阵,  被称为特征值对角矩阵,  被称为右

奇异向量组成的标准正交基矩阵. 不论是 , 还是

, 式 (1) 都会成立. 式 (1) 可用更为形象的图形来

表述, 如图 1(a)和图 1(b)所示[14].

2   用奇异值分解压缩图像的原理

Um×m VT
n×n

根据式 (1), 如果将 r 个特征值从大到小排序, 并调

动对应的 和 中的向量位置, 可以得到数据矩

阵 A 的奇异值分解排序后的结果, 这个分解结果即可

用于压缩数据矩阵 A.
2.1   如何压缩矩阵数据

Um×m具体压缩方法是取前 k 个特征值, 及矩阵 和

VT
n×n矩阵 中的前 k 个向量, 可得到:

A ≈ σ1u1VT
1 +σ2u2VT

2 + · · ·+σkukVT
k (2)

以图 1(a) 为例, 这种数据压缩的思想示意如图 2
所示.
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图 1    奇异值分解的图示
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图 2    数据压缩的思想图示

 

这种数据压缩的思想体现的就是用数据的主要成

份来代表整体数据, 从而实现只要存储较少的数据, 可
见这其实是一种有损数据压缩, 因此需要将数据的压

缩控制在可以接受的范围[15].
2.2   压缩比的计算

经过如图 2 所示的变换后, 数据矩阵 A 的近似矩

阵的行数和列数并没有变, 那又怎么是节约空间了呢?

Um×m Dm×n

VT
n×n

这是因为奇异值分解后, 不必再存储数据矩阵 A,
而是存储矩阵 的前 k 列、矩阵 中的前 k 个特

征值, 矩阵 的前 k 行, 通过式 (2) 计算再得到数据

矩阵 A 的近似矩阵. 这样, 要存储的数据远比存储数据

矩阵 A 要使用的存储空间少得多.

Um×m 1000×50 =

50 000 VT
n×n 2000×50 =

100 000 50 000+100 000+50 =

150 050

以一个 1000×2000 的数据矩阵为例, 则要存储

2 000 000 个数据, 假定每个数据占用的存储空间数量

相同. 假定运用奇异值分解共需使用 50个特征值来作

数据压缩, 存储矩阵 的前 50 列需存储

个数据, 存储矩阵 的前 k 行需存储

个数据, 则总计需要存储

个数据, 这远比存储 2 000 000 个数据要节约存

储空间.
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衡量这种节约的程度可用压缩比来表示, 按式 (3)
所示的公式计算:

P =
S原
S压

(3)

S原
S压

式 (3) 中, P 表示压缩比,  表示原始数据占用的

存储空间,  表示压缩后的数据占用的存储空间. 因
此在上述例子中:

P =
2 000 000
150 050

≈ 13.33

2.3   k 取值的 2 种方法

k 取值应为多少合适呢?那得看对数据压缩的目标

需求了, k 越大, 数据就压缩得越少, 需要的存储空间也

越多, 需要找到一个合适的平衡点. 有 2种方法:
(1) 按特征值个数占比阈值取特征值个数. 设定一

个比例阈值 f, 如果 k 与特征值总个数之比的值超过阈

值 f, 则取前 k 个特征值.

(2) 按特征值之和占比阈值取特征值个数. 设定一

个比例阈值 f, 如果前 k 个特征值之和与所有特征值之

和的比的值超过阈值 f, 则取前 k 个特征值.
2.4   图像压缩的原理

以常用的 PNG和 JPG格式的图像为例, 读取它们

的图像数据可得到一个 3 维的数据矩阵. 第 1 维表示

的横向的像素, 第 2维表示纵向的像素, 第 3维表示图

像的通道, 用 0~255范围的数据表示数据值.

PNG和 JPG两种格式不同的是, PNG格式图像的

第 3维有 4个通道, 分别表示 R (Red, 红色)、G (Green,

绿色)、B (Blue, 蓝色)、A (Alpha, 透明度); 而 JPG 格

式图像只有 R、G、B这 3个通道, 没有 A这个通道[16].

这也是 JPG 格式图像比 PNG 格式图像占用空间更小

的根本原因. 此外, 两种格式对数据均有压缩的算法.

这里不讨论并忽略两种格式本身的数据压缩算法.

Um×k VT
k×n

在分离得到 PNG格式图像的 R、G、B、A这 4个

通道的数据矩阵后, 可对这 4 个 2 维数据矩阵分别作

奇异值分解, 再根据使用的 k 取值的方法和阈值 f, 可

得到这 4 个数据矩阵的前 k 个特征值、 和 .

JPG格式图像则不需要对 A通道的数据矩阵作奇异值

分解.

Um×k VT
k×n

要查看压缩后的 PNG格式图像, 则可将 4个通道

的前 k 个特征值、 和 根据式 (2)分别计算得到

近似的数据矩阵, 组合这 4 个 2 维数据矩阵形成 PNG

格式图像的 3维数据, 即可显示图像. JPG格式图像则

计算并组合 R、G、B 这 3 个通道的压缩后数据得到

图像的 3维数据.

3   图像压缩应用示例

k

这里以一张原图的 PNG、JPG 2 种格式为例, 用
取值的 2种方法来展开图像压缩实验.

3.1   图像原图

使用的图像原图如图 3所示.
 

 
图 3    原图

 

原图宽度为 4928像素, 高度为 3264像素, 用 8位
整数表示各通道的值. 则 PNG原图占用的存储空间为

(不考虑 PNG格式本身的压缩效果):

4928×3264×4×8 = 514 719 744 bits ≈ 61.36 MB

JPG 原图占用的存储空间为 (不考虑 JPG 格式本

身的压缩效果):

4928×3264×3×8 = 386 039 808 bits ≈ 46.02 MB

在 Python 中, 可用代码 1 的源代码获取 PNG 原

图 4个通道数据矩阵.

代码 1. 获取 PNG原图 4通道数据矩阵

import numpy as np
from PIL import Image
#加载图像, 第 1个参数为原图的完整路径

orignImage=Image.open(r'原图.png','r')
imageArray=np.array(orignImage)
#得到 R通道数据矩阵

R=imageArray[:,:,0]
#得到 G通道数据矩阵

G=imageArray[:,:,1]
#得到 B通道数据矩阵

B=imageArray[:,:,2]
#得到 A通道数据矩阵

#原图为 JPG时应注释此句源代码

A=imageArray[:,:,3]
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PIL 为 Python 的一个第三方图像处理类库, 事先

应在操作系统的命令界面用语句“pip install pillow”来
安装.
3.2   按特征值个数占比阈值取特征值个数

在 Python 中, 用代码 2 即可得到一个数据矩阵的

奇异值分解结果.

代码 2. 数据矩阵奇异值分解

import numpy as np
#对 R通道数据矩阵作奇异值分解

U_R,sigma_R,V_T_R=np.linalg.svd(R)
#对 G通道数据矩阵作奇异值分解

U_G,sigma_G,V_T_G=np.linalg.svd(G)
#对 B通道数据矩阵作奇异值分解

U_B,sigma_B,V_T_B=np.linalg.svd(B)
#对 A通道数据矩阵作奇异值分解

#为 JPG原图时应注释此句源代码

U_A,sigma_A,V_T_A=np.linalg.svd(A)

可以发现, 在作奇异值分解后, sigma_R、sigma_G、

sigma_B、sigma_A 均为一维数组, 其元素个数均为

3264, 则表明均有 3264个特征值. 需要注意的是, Python

中的 0 会表示为一个很小的值, 而不会表示为整型的

0, 因此有的通道数据矩阵可能并没有 3264 个特征值,

需要编程判断, 可以用特征值与一个很小的值 (如 0.0001)

比较, 如果小于这个很小的值, 则将特征时判断为 0. 结

果发现, sigma_A 的特征值只有 1 个. 为什么会这样

呢?说明 A通道数据是冗余的.
设计一个函数, 用于生成指定的比例阈值下, 用通

道的压缩后数据来生成图像的近似数据矩阵, 如代码

3所示.

代码 3. 指定比例阈值下的图像近似数据矩阵生成

#功能: 针对某个通道的数据矩阵作奇异值分解得到的 U矩阵、sigma
#数组、V_T 矩阵, 根据 percent(百分比) 取前若干个特征值来生成

#该通道的近似数据矩阵

#参数: U, 对某个通道的数据作矩阵奇异值分解后得到的U矩阵; sigma,
#对某个通道的数据作矩阵奇异值分解后得到的 sigma数组; V_T, 对
#某个通道的数据作矩阵奇异值分解后得到的 V_T矩阵; percent, 特
#征值个数占比阈值.
#返回值: 图像的某个通道的近似数据矩阵

def genCompressData(U,sigma,V_T,percent):
　　m=U.shape[0]
　　n=V_T.shape[0]
　　reChannel=np.zeros((m,n))
　　for k in range(len(sigma)):
　　#以得到该通道的近似数据矩阵

　　#逐个累加

　　reChannel=reChannel+sigma[k]*np.dot(U[:,k].reshape(m,1),
　　V_T[k,:].reshape(1,n))

　　#如果已经超过设定的比例阈值

　　if (float(k)/len(sigma)>percent):
　　　　#将数据值规范到 0-255范围内

　　　　reChannel[reChannel<0]=0
　　　　reChannel[reChannel>255]=255
　　　　break
　#将返回的近似数据矩阵的元素数据类型规范

　#为 uint8
　return np.rint(reChannel).astype("uint8")

取特征值个数占比阈值 f 分别为 0.001、0.005、0.01、
0.02、0.03、0.04、0.05、0.1. 可用代码 4 逐个形成并

保存压缩后再生成的图像.

代码 4. 形成并保存过程

for p in [0.001,0.005,0.01,0.02,0.03,0.04,_0.05,0.1]:
　#生成 R通道近似数据矩阵

　reR=genCompressData(U_R,sigma_R,V_T_R,p)
　#生成 G通道近似数据矩阵

　reG=genCompressData(U_G,sigma_G,V_T_G,p)
　#生成 B通道近似数据矩阵

　reB=genCompressData(U_B,sigma_B,V_T_B,p)
　#生成 A通道近似数据矩阵, 为 JPG原图时应注释此句源代码

　reA=genCompressData(U_A,sigma_A,V_T_A,p)
　#生成完整的近似数据 3维矩阵, 原图为 JPG时则转而使用下面的

　#注释语句

　reI=np.stack((reR,reG,reB,reA),2)
　# reI=np.stack((reR,reG,reB),2)
　reI=np.stack((reR,reG,reB,reA),2)
　Image.fromarray(reI).save
　　("{}".format(p)+"img.png")

为简便起见 ,  取比例阈值 f 值为 0.001、0.01、

0.05、0.1时的 4幅压缩效果图作出展示, 如图 4所示.

从图中可以看出, 比例阈值 f 值为 0.001 图不清楚, 为

0.01 值时可以大致看出轮廓, 为 0.05 时图像基本可

辨, 为 0.1 时图像与原图相差无几, 人眼分辨不出是否

压缩过.
对 JPG格式图像的实验结果这里不再重复罗列分

析. 在计算出取不同的比例阈值下的压缩比后, 列出结

果如表 1所示.

从表 1可以看到, 即使是取比例阈值 f 为 0.1, 压缩

比都还能达到 5.99, 因此, 压缩效果良好. 如果对压缩后

的图像清晰度要求可以降低, 则还可以得到更高的压

缩比.

表 1 中的两种格式的图像的压缩比相同的原因

是, 不管是 3 个通道还是 4 个通道, 在同一比例阈值

下, 针对各个通道取特征值的个数相同, 故压缩比就

会相同.
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(a) 阈值 f 值为0.001 (b) 阈值 f 值为0.01

(c) 阈值 f 值为0.05 (d) 阈值 f 值为0.1 

图 4    按特征值个数占比阈值取特征值个数时的压缩效果图
 

表 1     按特征值个数占比阈值取特征值个数时的压缩比

(4个通道均相同)
 

比例

阈值f
特征

个数k
PNG JPG

存储空间(MB) 压缩比 存储空间(MB) 压缩比

0.001 5 0.16 392.65 0.12 392.65
0.005 18 0.56 109.07 0.42 109.07
0.01 34 1.06 57.74 0.8 57.74
0.02 67 2.09 29.3 1.57 29.3
0.03 99 3.09 19.83 2.32 19.83
0.04 132 4.13 14.87 3.09 14.87
0.05 165 5.16 11.9 3.87 11.9
0.1 328 10.25 5.99 7.69 5.99

注: (1) PNG原图占用的存储空间为61.36 MB;
(2) JPG原图占用的存储空间为46.302 MB.
 
 

3.3   按特征值之和占比阈值取特征值个数

设计一个函数 (代码 5), 用于生成指定的比例阈值

下, 用各通道的压缩后数据来生成图像的近似数据矩阵.

代码 5. 图像近似数据矩阵生成

#功能: 针对某个通道的数据矩阵作奇异值分解得到的 U矩阵、sigma
#数组、V_T 矩阵, 根据 percent(百分比) 取前若干个特征值来生成

#图像的该通道的近似数据矩阵;
#参数: U, 对某个通道的数据做矩阵奇异值分解后得到的 U 矩阵;
#sigma, 对某个通道的数据作矩阵奇异值分解后得到的 sigma 数组;
#V_T, 对某个通道的数据作矩阵奇异值分解后得到的 V_T 矩阵;

#percent, 特征值之和占比阈值.
#返回值: 图像的该通道的近似数据矩阵

def genCompressDataFromSum(U,sigma,V_T,percent):
　m=U.shape[0]
　n=V_T.shape[0]
　reChannel=np.zeros((m,n))
　sum=0.0 #sum为特征值总和

　for i in sigma:
　　sum+=i
　# sumcurrent为已累加的特征值的和

　sumcurrent=0.0
　for k in range(len(sigma)):
　　#逐个累加, 以得到该通道的近似数据矩阵

　　reChannel=reChannel+sigma[k]*np.dot
　　　(U[:,k].reshape(m,1),V_T[k,:].reshape(1,n))
　　#累加特征值

　　sumcurrent+=sigma[k]
　　#如果已经超过设定的比例阈值

　　if (sumcurrent/sum>percent):
　　　#将数据值规范到 0-255范围内

　　　reChannel[reChannel<0]=0
　　　reChannel[reChannel>255]=255
　　　break
　#将返回的近似数据矩阵的元素数据类型规范为 uint8
　return np.rint(reChannel).astype("uint8")

取特征值之和占比阈值 f 分别为 0.5、0.6、0.7、0.8、
0.9, 可用代码 6逐个形成并保存压缩后再生成的图像.
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代码 6. 形成并保存过程

for p in[0.3,0.4,0.5,06,0.7,0.8,0.85,0.9]:
　#生成 R通道近似数据矩阵

　reR= genCompressDataFromSum(U_R,sigma_R,V_T_R,p)
　#生成 G通道近似数据矩阵

　reG= genCompressDataFromSum(U_G,sigma_G,V_T_G,p)
　#生成 B通道近似数据矩阵

　reB= genCompressDataFromSum(U_B,sigma_B,V_T_B,p)
　#生成 A通道近似数据矩阵, 为原图 JPG时应注释此句源代码

　reA= genCompressDataFromSum(U_A,sigma_A,V_T_A,p)
　#生成完整的近似数据 3维矩阵, 原图为 JPG时则转而使用下面的

　#注释语句

　reI=np.stack((reR,reG,reB,reA),2)
　# reI=np.stack((reR,reG,reB),2)
　#保存图像, 参数为图像的完整路径

　Image.fromarray(reI).save
　　(“{}”.format(p)+“img.png”)

为简便起见, 取比例阈值 f 值为 0.6、0.7、0.8、

0.85时的 4幅压缩效果图作出展示, 如图 5所示. 可以

看到, 当比例阈值 f 值为 0.7时, 已基本可辨; 当比例阈

值 f 值为 0.85时, 图片已经比较清晰. 表 2还给出了取

不同的阈值 f 值时, 对应的各个通道的特征值个数, 以

及针对 PNG 格式图像、针对 JPG 格式图像的存储空

间和压缩比.

表 2 中 PNG 格式图像的存储空间和 JPG 格式图

像的存储空间相同, 且 A通道的 k 值为 1的原因是, PNG

格式图像原图的 A 通道中的值都是等值的 255, 相当

于这个通道的数据是冗余的, 其图片显示效果与 JPG格

式图像相当.
 

(a) 阈值 f 值为0.3 (b) 阈值 f 值为0.5

(c) 阈值 f 值为0.7 (d) 阈值 f 值为0.85 

图 5    按特征值之和占比阈值取特征值个数时的压缩效果图
 

3.4   压缩比变化趋势分析

根据表 1和表 2, 作比例阈值和压缩比之间的关系

图, 如图 6所示.

从图 6(a) 来看, 对 PNG 格式图像的压缩比和对

JPG 格式图像的压缩比的变化曲线相同. 在比例阈值

为 0.01 时出现曲线拐点, 这表明在前 1% 的特征值里,

较大值的特征值比较集中; 之后曲线变缓, 在比例阈值

为 0.1 以后, 曲线已经非常平缓, 表明增加特征值已很

难再改善图像质量.

从图 6(b) 来看, 对 JPG 格式图像的压缩比要比对

PNG格式图像的压缩比低一点. 在比例阈值为 0.9后, 曲线

变得更为平缓, 这表明增加特征值已很难再改善图像质量.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 2 期

40 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


表 2     按特征值之和占比阈值取特征值个数时的压缩比

(通道 R, G, B, A)
 

比例

阈值f
特征

个数k
PNG JPG

存储空间(MB) 压缩比 存储空间(MB) 压缩比

0.3 7,7,7,1 0.16 373.95 0.16 280.47
0.4 20,19,19,1 0.45 135.4 0.45 101.55
0.5 41,40,38,1 0.95 64.37 0.95 48.28
0.6 76,73,70,1 1.73 35.37 1.73 26.53
0.7 132,129,124,1 3.03 20.24 3.03 15.18
0.8 235,234,231,1 5.49 11.17 5.49 8.38
0.85 329,331,332,1 7.77 7.89 7.77 5.92
0.9 494,499,508,1 11.75 5.22 11.75 3.92
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(b) 按特征值之和占比阈值取特征值个数 
图 6    比例阈值和压缩比之间的关系图

 

相对来说, 按特征值之和占比阈值取特征值个数

的方法更为实用. 因为首先, 它考虑的是特征值的重要

程度, 而不是个数; 其次这种方法可以应对个别通道数

据冗余的问题. 更为重要的是, 这种方法可以用于进行

大规模数量的图像文件压缩, 因为这种方法可以划定

一个统一的可以接受的特征值之和占比阈值, 这个阈

值就直接代表着图像的清晰度. 鉴于前述对占比阈值

的分析, 认为这个统一的占比阈值如要基本可辨取 0.7,
如要比较清晰取 0.85. 但按特征值个数占比阈值取特

征值个数的方法不能划定一个统一的比例阈值, 因为在

同一个阈值下, 不同的图像文件的清晰程度可能不同.
3.5   压缩算法对比分析

现已有很多经典的图像压缩算法. 以经典的 PNG[5]、

JPG[6] 图像格式为对比, 仍以本文的图片作为示例, 与
本文的压缩方法在压缩比上的对比分析如表 3 所示.
由此可见, 在对 PNG按特征值之和占比阈值取特征值

个数 (f=0.7)时可以取得最高的压缩比.
 

表 3     对不同图像格式处理算法的压缩比对比
 

图像格式 算法 存储空间(MB) 压缩比(%)

PNG
经典算法 19.42 3.16
本文f=0.7 3.03 20.24
本文f=0.85 7.77 7.89

JPG
经典算法 5.83 7.94
本文f=0.7 3.03 15.18
本文f=0.85 7.77 5.92

 
 

鉴于各种算法的原理不同, Python 已经提供了成

熟的软件包 PIL, 直接用保存功能即可将图片存储为 JPG
或 PNG 格式, 不便计算时间效率. 而本文给出的算法

关键之处在于做奇异值分解所耗费的时间, 仍以本文

的图片作为示例, 实验结果如表 4所示. 可见, 对 JPG做

奇异值分解效率明显较高, 但显然处理一个图片已超

过 1分钟, 效率有待提升.
 

表 4     奇异值分解时间效率
 

分类 消耗时间(s)
PNG 308.90
JPG 78.61

 
 

4   结束语

Um×m

Dm×n VT
n×n

Dm×n Um×m VT
n×n

通过奇异值分解, 可以得到 3个分解结果, 即左奇

异向量组成的标准正交基矩阵 、特征值对角矩阵

、右奇异向量组成的标准正交基矩阵 . 有按

特征值个数占比阈值取特征值个数和按特征值之和占

比阈值取特征值个数 2 种方法来做图像压缩, 从而得

到 中的前 k 个特征值、 的前 k 列、 的

前 k 行作为要存储的数据来代表数据矩阵 .  通过对

PNG、JPG 两种格式图像作压缩实验发现, 在本实验

个例中, 特征值个数占比阈值取 0.1时, 图片清晰, 压缩

比达到 5.99; 特征值之和占比阈值取 0.85 时, 图片清

晰, 对 PNG 格式图像的压缩比达到 7.89, 对 JPG 格式

图像的压缩比达到 5.92. 认为相对来说, 按特征值之和
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占比阈值取特征值个数的做法更为实用, 可用于大规

模数量的图像文件压缩.
本文研究的局限性在于仅限于奇异值分解本身并

应用于图像压缩领域, 没有将奇异值分解和其它压缩

算法相结合开展研究. 下一步的研究可结合包括奇异

值分解在内的多种压缩算法提出新的组合算法, 并作

大规模数量的图像文件处理实验、对比分析, 以寻求

具有更高压缩比、能普适应用的图像压缩方法.
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