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摘要　传统的高光谱混合像元分解方法仅考虑高光谱图像的几何特性或者丰度的稀疏性,而忽略高光谱数据的光

谱空间特性.当原图像中不存在纯净像元时,分解精度将严重下降.为了解决这些问题,提出一种改进的空间信

息约束非负矩阵分解的解混算法,该方法充分利用高光谱图像的空间信息和稀疏性,提高了传统非负矩阵分解算

法的性能.合成的模拟图像和真实的高光谱图像实验表明,该方法克服了传统方法对噪声的敏感性及对纯像元

的依赖性.
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１　引　　言

高光谱图像拥有较高的光谱分辨率,近年来在

遥感领域得到了广泛应用[１Ｇ３].空间分辨率的限制

导致高光谱图像中广泛存在混合像元,混合像元是

指单个像素所包含的实际地物往往不止一种,而是

多种地物的混合.混合像元严重影响高光谱图像的

后续分析和处理.高光谱图像混合像元分解旨在将

混合的像元分解为各种地物(端元),及对应所占有

的组分(丰度)[４].
为了解决混合像元分解问题,近年来学者们提

出了诸多算法.这些算法可以分两步法(TSM)和
一步法(SSM)两类.其中两步法从混合像元中提取

各个物质的端元,然后利用端元反演得到丰度组分.
典型的两步法包括顶点成分分析法[５](VCA)、NＧ
FINDR[６]、纯像素指数法[７](PPI)、基于变量分裂与
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增广拉格朗日的单形体识别法[８](SISAL)等,得到

端元后,采用全约束最小二乘法[９](FCLS)计算丰度

组分.一步法可以同时得到端元和丰度,常见的一

步法有独立成分分析法[１０](ICA)和非负矩阵分

解[１１Ｇ１９](NMF)等,一步法可以避免两步法中提取端

元时所产生的累积误差.
高光谱图像中是否存在纯净像元是未知的,因

此,已有的以纯像元存在为前提的端元提取算法

(VCA、PPI等)不能准确提取端元.NMF不需要

原图像中存在纯净像元,近年来得到广泛关注.但

NMF算法的解非唯一,为了使 NMF具有唯一解,
需在NMF的目标函数中加入约束项,在目标函数

中加入端元约束项的方法相继出现,如最小体积约

束非负矩阵分解[１１](MVCNMF)、端元相异性约束

非负矩阵分解[１２](EDCNMF)和最小距离约束非负

矩阵分解[１５](MDCNMF)等;同时,考虑丰度的稀疏

性,在目标函数中加入稀疏约束项的方法也受到关

注,如 稀 疏 和 平 滑 性 约 束 非 负 矩 阵 分 解

(NMFSSC)[１６]、S 方 法 约 束 非 负 矩 阵 分 解

(SMCNMF)[１７]以及L１/２稀疏约束非负矩阵分解

(L１/２NMF)[１８]等.
上述方法虽有效利用端元和丰度的相关特性,

但忽略了高光谱图像的空间信息.基于图论约束的

非负矩阵分解[１９](GLNMF)充分利用高光谱图像的

空间信息,但忽略了端元和丰度的自然特性.本文

以GLNMF为基本框架,同时将端元和丰度的自然

特性加入目标函数进行研究.

２　空间信息约束的非负矩阵分解

２．１　基于图论的非负矩阵分解

在进行混合像元分解时,为了提高分解的精

度,需要充分利用高光谱图像的内在流形结构信

息[２０].传统的混合像元分解算法仅考虑全局信

息,忽略了数据局部几何结构信息.而原始图像

与不同端元的丰度图之间存在紧密联系,这些局

部信息非常重要.以 X＝[x１,x２,,xn]∈Rm×n

表示原始高光谱图像矩阵,m 和n分别为矩阵X
的 行 和 列 的 数 量,端 元 矩 阵 为 A ＝
[a１,a２,,al]∈Rm×l,m 和l分别为矩阵A 的行

和列 的 数 量,丰 度 矩 阵 为 S＝[s１,s２,,sn]∈
Rl×n,l和n分别为矩阵S 的行和列的数量,则线

性混合模型的表达式为

xi＝Asi, (１)
式中:xi∈Rm,si∈Rl,si 为矩阵S 的任一列向量,si

可视为xi 在新的l维空间的表示.矩阵A 的列向

量构成新空间的基向量,其在原始图像和不同端元

丰度图像(xi 与si)之间建立了联系.如果原始图

像中的两个像素点非常相似,那么这两个点在新基

向量所构成的空间中也将非常相似.对于混合像元

分解问题,如果m 维空间中的任意两列数据xi 和

xj(i,j为列序号)非常相似,则其丰度si 和sj 也非

常相似,该假设称之为流形假设,已在高光谱图像分

类[２１]领域得到了广泛应用.

NMF由Lee等[２２]提出,最初应用在数据降维

等领域.给定一个非负矩阵Y∈Rn×m及一个正常数

r,r＜min(n,m),NMF旨在寻找２个低秩矩阵G∈
Rn×r和H∈Rr×m,使得Y 和GH 之间的误差最小,
即目标函数为

minf(G,H)＝‖Y－GH‖２/２,s．t．G,H ≥０.
(２)

　　假设高光谱图像为 X＝[x１,x２,,xn]∈
Rm×n,其每一列{xi}ni＝１可视为m 维空间中的一个

数据点.为了描述数据的内在几何结构,考虑分散

数据点的最近邻图,假设xi 为xj 的一个近邻,采用

热核[２０]构造出图的权重矩阵W,得到权重矩阵元

Wij＝exp－‖xi－xj‖２/σ( ) , (３)
式中:σ为热核参数.从(３)式可以看出,当xi 与xj
距离较近时,Wij相对较大.如果原始图像中xi 与

xj 相距很近,则新空间中si 和sj 也相近.根据上

述分析,将Wij加入关于丰度向量si 与sj 的误差约

束项中,可得

１
２∑

n

i,j＝１
Wij ‖si－sj‖２＝

∑
n

i＝１
DiisT

isi－∑
n

i,j＝１
WijsT

isi＝

Tr(SDST)－Tr(SWST)＝Tr(SLST), (４)
式中:Tr()表示矩阵的迹;D 为对角矩阵,对角的

值为矩阵W 各列的和,即满足Dii＝∑
j
Wij,L＝D－

W,显然L 为一个对称矩阵.(４)式即为流形约束

项,最小化(４)式,可以使权重矩阵相对较大的两个

像元xi 与xj 所对应的‖si－sj‖２ 误差较小.至

此,实现了原始图像非常相近的两个像元在解混后

的丰度图像中也非常相近.因此,将(４)式作为约束

项加入原 NMF的目标函数中,可得基于图论非负

矩阵分解算法的目标函数

minf(A,S)＝‖X－AS‖２/２＋αTr(SLST)/２,

s．t．A ≥０,S≥０,１TlS＝１Tn, (５)
式中:α＞０为流形约束正则化参数.
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２．２　基于图论稀疏约束的非负矩阵分解

根据高光谱图像的几何知识[５],端元分布在

图像空间的部分区域,不会充满整个图像空间,对
应的丰度存在很多０值,丰度的分布通常具有一

定的稀疏性.目前L１/２NMF[１８]等稀疏约束非负

矩阵分解方法在解混领域得到了较好的应用,但
在选择不同的初始值时,该算法结果的差异很大,
且对 噪 声 非 常 敏 感.近 年 来,Lu等[１９]在 L１/

２NMF的基础上,将流形约束加入到了目标函数

中,提出了GLNMF,该算法既考虑丰度分布的稀

疏性,同时充分利用高光谱数据的内在几何结构

信息,其目标函数为

minf(A,S)＝‖X－AS‖２/２＋λ‖S‖１/２＋

μTr(SLST)/２,s．t．A ≥０,S≥０,１TlS＝１Tn,
(６)

式中:λ为稀疏系数,其值取决于各种端元物质丰度

的稀疏度;μ为流形约束的正则化参数,主要控制平

滑度.通过梯度下降法迭代求解端元矩阵A 和丰

度矩阵S,则有

A ←A．∗XST．/ASSTS←S．∗(ATX＋μSW)．/
(ATAS＋λS．－１/２/２＋μSD), (７)

式中:．∗和．/分别表示矩阵按元素相乘和相除;

．－１/２表示矩阵按元素取开方后求倒数.

３　改进的空间光谱信息约束的非负矩

阵分解

正如文献[１９]所述,利用L１/２范数作为目标

函数的稀疏性约束项时,存在算法对噪声敏感、结果

对初始值的依赖性较大等问题.为了解决这些问

题,充分利用丰度的稀疏特性,改进丰度的稀疏性约

束项,提出一种改进的空间信息约束的非负矩阵分

解算法.
首先,考查二次稀疏约束函数

f(sij)＝σ(sij－１/r)２, (８)
式中:参数σ＞０控制稀疏的收敛速度;sij为丰度向

量元素,其每一列应满足和为１的约束,即∑
i
sij＝１,

０＜sij＜１;r为端元的个数.对于该约束函数,显然

当sij＝１/r时,约束函数取得最小值０.为了使问

题形象化,这里假设σ＝４,r＝２,并给出二次函数的

图形,结果如图１所示.
从图 １ 可 以 看 出,０≤sij ≤１ 内,当 S＝

(０．５,０．５)T 时,二次函数取得最小值,稀疏性最低;
而当S＝(０,１)T 或者S＝(１,０)T 时,二次函数取得

图１ 二次函数抛物线(σ＝４,r＝２)

Fig敭１ Quadraticparabola σ＝４ r＝２ 

最大值,稀疏性最高.离中心对称轴越远,稀疏性越

高;而离中心对称轴越近时,稀疏性越低.所以当r
增大时,抛物线的对称轴将向左移动,此时,丰度将

在S＝(１,０)处稀疏性最高.根据上述理论分析,对

f(S)进行累加操作,从而得到稀疏约束函数

J(S)＝∑
l

i＝１
∑
n

j＝１
f(sij)＝∑

l

i＝１
∑
n

j＝１
σ(sij－１/r)２.

(９)

　　结合(５)式所示的基于图论的非负矩阵分解算法

与(９)式所示的稀疏约束函数,提出改进的空间信息

约束的非负矩阵分解算法(ASSNMF),其目标函数为

minf(A,S)＝‖X－AS‖２/２＋αTr(SLST)/２－

β
２∑

l

i＝１
∑
n

j＝１

(sij－１/r)２,s．t．A ≥０,S≥０,１TlS＝１Tn,

(１０)
式中:α和β分别为流形约束和稀疏约束的正则化

参数.目标函数关于矩阵A 和S 是非凸的,无法直

接对其求取全局最优解,因此本文通过迭代求解法

求解全局最优解.根据梯度下降法,得到端元矩阵

A 和S 的更新法则

A ←A．∗XS．/ASST＋
λS←S．∗(ATX＋αSW＋βS)．/

(ATX＋αSD＋β/r＋λ), (１１)
式中:W 为(３)式所表示的权重矩阵;λ为一个极小

的正常数,作用是使迭代过程中分母不为０.显然

(１１)式仅存在乘法和加法运算,保证了结果的非负

性.与此同时,考虑到丰度的和为１约束,在矩阵迭

代运算前进行扩展,即

X－ ＝ X δ１T[ ] T,A－ ＝ A δ１T[ ] T, (１２)
式中:１T 为元素全为１的向量;δ为控制和为１约束

的常数.在每次迭代更新之前,分别用X－ 和A－ 代替

X 和A,并在每次迭代求解完成之后,从X－ 和A－ 中

取出原来的X 和A,再利用(１２)式所示的扩展进行

下一次迭代,或者达到停止条件时,停止迭代,输出

最终结果.
总结算法的步骤为

１１１００６Ｇ３
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Input:非负图像矩阵X 和端元个数r.

Output:端元矩阵A 和丰度矩阵S.

１)初始化端元A 和丰度矩阵S,设置最近邻阶

数k,权重参数α、β,参数δ、λ和σ;

２)规范化丰度矩阵S,使其满足列和为１约

束,按照(１２)式变换矩阵X 为X－,A 为A－;

３)按照(１１)式迭代计算矩阵A 和S;

４)达到停止条件时,停止迭代,输出结果.

４　实验分析

通过真实的高光谱数据和实验合成的数据验证

所提出方法的有效性,并比较改进的 ASSNMF与

原始 的 GLNMF 算 法[１９]、VCAＧFCLS[５,９]和 L１/

２NMF[１８]等方法.采用光谱角距离(SAD)和方均

根误差(RMSE)评价算法性能.评价指标的定义为

RSAD＝(１８０/π)arccosaTâ/‖a‖２ ‖â‖２( ) ,
(１３)

RRMSE＝ ∑
N

j＝１

(s－ŝ)２/N[ ]
１/２, (１４)

式中:RSAD衡量估计端元和真实端元之间的相似性,

a 与â 分别为真实的端元向量和估计的端元向量;

RRMSE为评价丰度相似性的指标;s与ŝ 分别为真实

丰度向量和估计丰度向量;N 为丰度图像像素的个

数.RSAD和RRMSE越小,说明估计值和真实值越相

近,误差越小,分解效果越好.

４．１　模拟高光谱图像

为 了 测 试 算 法 性 能,从 美 国 地 质 勘 探 局

(USGS)的光谱库中随机选取了P 种矿物光谱.所

选取的光谱包含２２４个波段,波长范围为０．３８~
２．５μm,光谱分辨率为１０nm.利用胺基黄钾铁矾

(AmmonioＧJarosite)、叶蛇纹石(Antigorite)、斧石

(Axinite)和光卤石(Carnallite)等４种物质生成高

光谱图像,即r＝４,各物质的端元光谱曲线如图２
所示.参照文献[１４]中的方法,按照如下步骤合成

高光谱图像:

１)将大小为６４×６４的模拟图像平分成８×８
的小块;

２)从光谱库中随机选取某种端元填补各个小

块,使得每个小块中的像素均为纯像元;

３)使用一个９×９的低通滤波器生成混合图

像,从而获得每个像素的丰度部分;

４)为了进一步移除纯像元,并控制丰度的稀

疏度,对于丰度大于某个预设参数η的像素,由全

部的c种端元均匀组成的像素所替代,该混合像素

中各种端元的丰度均为１/c;为了更进一步模拟真

实高光谱图像,并测试所提方法对噪声的敏感性,
充分考虑可能出现的噪声和误差,因此向图像添

加不同信噪比(SNR)的零均值高斯噪声,SNR定

义为

RSNR＝１０lg[E(xTx)/E(eTe)], (１５)
式中:x 和e 分别为像素的观测向量和噪声向量;

E()表示期望.

图２ 从USGS光谱库中选取的端元

Fig敭２ EndmembersselectedfromUSGSspectrallibrary

为了确定 ASSNMF算法中各个参数的最优

值,使用上述模拟数据完成测试.首先,向模拟数据

中添加RSNR＝２０dB的零均值高斯噪声,η＝０．８;同
时,为了消除端元和丰度矩阵初始化对结果的影响,
采用VCAＧFCLS[５,９]作为端元矩阵和丰度矩阵的初

始化方法,并在对比实验中保持初始值不变;为了与

GLNMF算法保持一致,将容许误差和最大迭代次

数作为迭代停止条件,容许误差和最大迭代次数分

别设为１０－４和３０００.
参考GLNMF[１９]相关的参数设置,设定δ＝１５、

λ＝１０－９,确定流形约束和丰度约束的正则化参数α
和β.固定权重矩阵W 的参数为k＝５,σ＝１,流形

约束α＝０．１,设置β为０．００８~０．１.在不同的β值

下,利用所提ASSNMF算法求取RSAD和RRMSE,结
果如图３所示.从图３(a)可以看出,当β＜０．０１时,

RSAD随β的增加而减小;而当β＞０．０１时,RSAD随β
的增加而增加,因此,RSAD在β＝０．０１时取得最小

值.从图３(b)同样可以看出,在β＜０．０３时,RRMSE

基本趋于平稳;而当β＞０．０３时,RRMSE显著增加.
所以综合RSAD和RRMSE的变化情况,选择参数β的

最优值为０．０１.
采取同样的方法,固定稀疏约束参数β＝０．０１,

设置α为０．０１~０．１５.图４(a)和图４(b)分别给出

了不同α下所提ASSNMF算法的RSAD和RRMSE变
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化情况.从图４可以看出,RSAD随着α的增大而逐

渐增加;而RRMSE随着α的增大而缓慢减小.为此,
对α选择一个折中值,让RSAD和RRMSE都尽可能小,
最终选择参数α的最优值为０．０５.

图３ RSAD和RRMSE随β的变化情况.(a)RSAD;(b)RRMSE

Fig敭３ RSADandRRMSEversusβ敭 a RSAD  b RRMSE

图４ RSAD和RRMSE随α的变化情况.(a)RSAD;(b)RRMSE

Fig敭４ RSADandRRMSEversusα敭 a RSAD  b RRMSE

　　上述实验确定了流形约束和稀疏性约束的参数

分别为α＝０．０５,β＝０．０１.接着确定权重矩阵W 的

参数k和σ.采用类似的方法,首先固定σ,改变近

邻数k.所提 ASSNMF算法在不同近邻数k 下

RSAD和RRMSE的变化情况如图５所示.由图５可知,

３＜k＜１０时,RSAD随着k的增大而增加,而RRMSE随

着k的增大而平稳小幅下降.因此,为了使RSAD和

RRMSE尽可能达到最优,选择k＝５为最佳参数值.

图５ RSAD和RRMSE随k的变化情况.(a)RSAD;(b)RRMSE

Fig敭５ RSADandRRMSEversusk敭 a RSAD  b RRMSE

　　然后,固定k＝５,改变参数σ.所提ASSNMF
算法在不同的σ下的RSAD和RRMSE变化情况如图６
所示.由图６可以看出,当σ增大到０．１后,RSAD和

RRMSE基本趋于稳定,RSAD小幅增加,RRMSE小幅减

小;σ足够大时,热核加权矩阵更近似于０~１加权.

因此,综合考虑RSAD和RRMSE曲线的变化情况,最终

选择σ＝１,以使端元和丰度都能达到一个稳定

的状态.
上述实验最终确定的各个参数的最优值为α＝

０．０５,β＝０．０１,k＝５,σ＝１.
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图６ RSAD和RRMSE随σ的变化情况.(a)RSAD;(b)RRMSE

Fig敭６ RSADandRRMSEversusσ敭 a RSAD  b RRMSE

　　传统混合像元分解方法对噪声非常敏感,并
且高度依赖原始图像中的纯净像元.这里通过２
个合成数据验证所提出方法的有效性.图７给出

了不 同 噪 声 水 平 下,原 始 GLNMF方 法 和 所 提

ASSNMF 方 法、VCAＧFCLS 方 法 以 及 L１/

２NMF等方法进行混合像元分解的效果比较.从

图７可以看出,随着噪声的减少(RSNR增加),上述

４种 方 法 的 分 解 效 果 均 有 所 提 升. 但 所 提

ASSNMF算法的分解效果优于原来的GLNMF及

其他几种方法,对于RRMSE效果更明显,这也说明

所提出的稀疏约束项可以克服原方法对噪声敏感

的问题.

图７ 不同信噪比RSNR下的RSAD和RRMSE.(a)RSAD;(b)RRMSE

Fig敭７ RSADandRRMSEversusRSNR敭 a RSAD  b RRMSE

　　在真实的高光谱图像中,纯净像元存在与否是

未知的.从算法的全面性考虑,既要考虑纯净像元

存在的情况,也要考虑图像中不存在纯净像元的情

况.表１和表２分别给出了模拟图像中存在纯净像

元和不存在纯净像元两种情况下,不同方法所获得

的RSAD和RRMSE,表中粗体表示相应的误差最小.
从表１和表２的结果可以看出,无论是在纯净像元

存在的情况,还是在纯净像元不存在的情况,所提

ASSNMF算法的解混性能均优于原来的 GLNMF
方法以及VCAＧFCLS、L１/２NMF算法,对于丰度向

量效果更明显.结果也进一步说明,所提方法对复

杂的地物分布场景具有更强的适应性,并且不需要

图像中存在纯净像元.

４．２　真实高光谱图像实验

将所提方法应用于真实的高光谱图像,测试算

法在实际高光谱场景中的性能.采用超光谱数字

图像光谱仪(HYDICE)收集的城市高光谱图像数

表１　有无纯净像元下RSAD的比较

Table１　RSADwithandwithoutpurepixels

Algorithm Withoutpurepixels Withpurepixels
GLNMF １．６９０８ ０．３２８２
ASSNMF １．６２７４ ０．３１３８
VCAＧFCLS ８．１６５３ １．１３００
L１/２NMF １．８２５８ ０．３８９５

表２　有无纯净像元下RRMSE的比较

Table２　RRMSEwithandwithoutpurepixels

Algorithm Withoutpurepixels Withpurepixels
GLNMF ０．０４７２ ０．０７７６
ASSNMF ０．００６２ ６．９６０４×１０－４

VCAＧFCLS ０．０１９５ ８．６３３３×１０－４

L１/２NMF ０．０５３１ ０．０８５１

据.该图像共有２１０个波段,图像大小为３０７pixel×
３０７pixel.为了提高算法的有效性和运算效率,实验

去除了信噪比过低以及被水蒸气吸收的那些波段,留
下１６２个波段进行后续处理.根据已有的知识及对
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该地区的分析可知[２３],该区域共包含屋顶、树木、草
地、沥青４种物质及其混合.同时选取坐标分别为

(２１３,１２４),(３１,２７４),(８７,１３４),(１９７,６２)的４个点的

光谱作为上述４种物质的参考光谱.
图８和表３分别给出了所提ASSNMF算法分

解得到的丰度分布图以及各算法求得的端元光谱与

光谱库中参考光谱的RSAD值.表３中粗体表示相

应的误差最小,从表３可以看出,所提ASSNMF方

法较原 GLNMF方法、VCAＧFCLS方法以及 L１/

２NMF方法的解混效果具有明显提高.真实高光

谱图像实验也进一步说明,改进的稀疏约束项对复

杂的地物分布具有更强的适应性,克服了真实高光

谱图像场景中噪声敏感性及对纯净像元的依赖性的

问题,实验结果得到明显的提高.

图８ ASSNMF算法解混的丰度图.(a)屋顶;(b)树木;(c)草地;(d)沥青

Fig敭８ AbundancemapsafterunmixingbyASSNMFmethod敭 a Roof  b tree  c meadow  d pitch

表３　各算法提取端元光谱和真实光谱RSAD的比较

Table３　RSADofrealspectraandendmember
spectraextractedbyeachalgorithm

Material
types

GLNMF ASSNMF VCAＧFCLSL１/２NMF

Roof １５．２５６４ １５．１５６４ ２２．３５６４ １８．７４５１
Tree ２．２１４７ １．８５４７ ３．７８５２ ２．６１２２
Meadow ８．７８９３ ６．６３８９ １１．２８７３ ８．９６５７
Pitch １０．７５５６ １０．２５６８ １５．６２３８ １２．３２８５
Mean ９．２５４０ ８．４７６７ １３．２６３２ １０．６２２９

５　结　　论

分析了传统非负矩阵分解中忽略的空间信息等

问题,针对传统空间信息约束非负矩阵分解方法存

在的对端元和丰度初始值依赖性大、噪声敏感性差

等缺点,对目标函数中光谱结构信息的约束项进行

了改进,并提出了一种改进的空间信息约束非负矩

阵分解的高光谱图像解混算法.合成的模拟图像和

真实高光谱图像实验结果表明,所提算法在解混性

能上较原GLNMF算法具有一定程度的提高.
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