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摘要　光谱解混可以有效提升高光谱图像的利用效率.非负矩阵分解(NMF)常用于寻找非负数据的线性表示,可以

有效解决混合像元问题.基于丰度的稀疏性和图像局部不变性提出一种高光谱解混算法.对丰度采取稀疏性约束

和基于拉普拉斯矩阵的图正则项约束,构造了一个新的目标函数,端元和丰度在经过若干次迭代后取得了较好的解

混合结果.该算法在模拟和真实数据上都进行了有效性验证,实验结果证明所提算法具有良好的解混性能.
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１　引　　言

高光谱遥感是将成像技术和光谱技术相结合的

多维信息获取技术,可同时探测目标的二维集合空

间与一维光谱信息,可获取高光谱分辨率的连续、窄

波段图像数据[１Ｇ２].由于高光谱图像的光谱分辨率

较高,高光谱图像在农业生产、地物分类、矿产勘测、
天然及人造材料识别等[３Ｇ４]方面都有应用.然而,由
于技术限制,成像光谱仪的空间分辨率较低;另外,
由于近距离的混合效应,混合像元在高光谱图像中
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普遍存在,混合像元的存在是影响高光谱图像分类

和目标检测精度的重要原因[５Ｇ７].因此,解决混合像

元问题是高光谱遥感研究中的一个重要内容.通过

分解混合像元,可以研究其中包含的端元和各个端

元参与混合的程度,其中,确定组成混合像元的基本

地物的过程称为端元提取,各个基本地物在混合像

元中所占比例称为丰度[８],高光谱解混合算法能够

有效克服因图像分辨率不足而造成的端元光谱估计

不准确的问题.
光谱解混合算法依赖于场景混合模型的建立,

现有的混合模型主要有线性模型和非线性模型[９].
其中,线性光谱混合模型已成为分析高光谱图像内

容的最常用工具,当前的光谱解混合算法主要可分

为６类:纯像元假设下的端元提取算法、最小体积模

型下的端元提取算法、统计模型下的端元提取算法、
融合空间信息的端元提取算法、智能端元提取算法

以及其他端元提取算法等.

１)纯端元假设下的端元提取方法是目前研究

得 最 多、最 成 熟 的 算 法,包 括 纯 像 元 指 数

(PPI)[１０Ｇ１１]、内部最大体积分析(NＧFINDR)[１２Ｇ１３]、迭
代 误 差 法 (IEA)[１４]、顺 序 最 大 角 凸 锥 法

(SMACC)[１５]和顶点成分分析(VCA)[１６]等.

２)最小体积模型下的端元提取算法主要包括

外包单形体收缩算法(SSWA)[１７]、最小体积单形体

分 析 (MVSA)[１８]、最 小 体 积 外 包 单 形 体

(MVES)[１９]、最小体积约束的非负矩阵分解(MVCＧ
NMF)[２０],以及结合高光谱图像分类和单形体理论

的光谱解混合[２１]等.

３)基于统计模型的端元提取也有很多算法,如
独 立 成 分 分 析 (ICA)[２２]、依 赖 成 分 分 析

(DECA)[２３]、贝叶斯分析(Bayesianapproaches)[２４]

等.该类算法的原理主要是通过引入几何约束等,
统计分析计算得到最小误差,从而得到光谱解混

结果.

４)融合空间信息的端元提取算法主要包括自

动形态学端元提取法(AMEE)[２５]、空间光谱端元提

取法(SSEE)[２６]、空间光谱预处理算法(SSPP)[２７]

等.与前面几类混合像元分解方法不同的是,融合

空间信息法能够将高光谱图像数据的空间信息引入

到求解过程目标函数的约束中,充分考虑相邻像素

之间丰度变化的连续平滑特性及空间相关性,能够

更合理地体现地物含量变化,避免不同像元间丰度

值差异变化大的问题.

５)智能端元提取算法主要包括蚁群优化端元

提取法(ACOＧEE)[２８]、离散粒子群优化端元提取法

(PSO)[２９]、自 适 应 布 谷 鸟 端 元 提 取 算 法

(ACSEE)[３０]等.

６)其他的端元提取算法主要有凸集分离端元

提取法(PCOMMEND)[３１]和支持向量机端元提取

法(SVMＧBEE)[３２].
以上这些方法均存在一些潜在的缺陷,基于纯

端元存在的假设不成立时,第一类方法难以提取出

精确的端元光谱特征.在图像噪声非常高的情况

下,由于基于最小体积模型的算法对噪声非常敏感,
大多数没有纯像素假设的算法无法得到好的端元.
随着噪声的降低,两种端元提取算法(含和不含纯像

元)的性能变得非常相似和均衡.在最优条件下,没
有纯像素假设的算法具有更好的性能.基于NMF
的算法无需假设纯像元的存在,并且可以同时将混

合像元分解为端元和丰度.因此,基于 NMF的算

法在高光谱解混合领域受到了越来越多的关注.然

而,如果直接将NMF应用到高光谱解混合中,它将

会因为存在多个候选解而导致illＧposed问题,并且

其算法性能也会受到初始化的影响.为了在线性高

光谱解混中找到更好的 NMF解,研究者们构建了

许多正则项来构造新的 NMF目标函数,如Sparse
NMF[３３]、Minimum Volume Constraint NMF
(MVCＧNMF)[１８]、L１/２SparsityConstrainedNMF
(CNMF)[３４]和全变分空间正则化 NMF[３５]等.最

近,丰度的低秩和稀疏先验信息也被应用到目标函

数的构造中,它们能够找到更加准确的端元和丰度.
本文结合基于图论改进的SSPP算法和丰度的

稀疏性约束,提出了一种新的NMF算法.一方面,
本算法考虑了相邻像素之间的空间关系和光谱相似

性,这样可以有效地减小算法的初始光谱搜索空间,
然后,对丰度施加稀疏性约束,以探索空间域中的几

何信息;另一方面,引入拉普拉斯矩阵的图正则项来

保持图像的局部不变性.本文设计了一个新的矩阵

分解目标函数,将图结构融入其中,兼顾了图像局部

不变性和丰度的全局稀疏性.

２　基本原理

２．１　NMF的稀疏约束

NMF的基本思想可以简单描述为:对于任意

给定的一个非负矩阵X,NMF算法能够寻找到一

个非负矩阵W 和一个非负矩阵H,使其满足(１)式,
从而将非负矩阵X 分解为左右两个非负矩阵的乘

积,即
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X ≈WH, (１)
式中:W 为端元矩阵;H 为丰度矩阵.NMF求解问

题实际上是一个最优化问题,利用乘性迭代的方法

求 解 W 和 H,非 负 矩 阵 分 解 是 一 个 NP
(NondeterminismPolynomial)问题.NMF问题的

目标函数有很多种,应用最广泛的就是欧几里得距

离和KL(KullbackＧLeibler)散度,本文利用欧几里

得距离进行求解.其成本函数为

C(W,H)＝
１
２ ‖X－WH‖２F. (２)

然而,由于成本函数的非凸性,不可能计算得到全局

最优解.为了解决这一问题,采用对丰度加以约束

的策略.在光谱解混合中,稀疏性是合理的约束条

件.在本文中,(２)式的数学符号所表示的意义为:

X∈RN×K 表示原始的低空间分辨率的高光谱图像,
它包含N 个波段和K 个像元点;W∈RN×S 表示端

元矩阵,S 表示该高光谱图像中所包含的端元数目,
每一列表示一种端元波谱(一种纯净材料的光谱,比
如水、树木、土壤和人造材料等);H∈RS×K 表示丰

度矩阵,H 的每一列表示高光谱图像的一个像素中

各种端元所占的空间比例.端元是从整个高光谱图

像中提取出来的,对于整幅高光谱图像来说,它的丰

度矩阵H 理论上是稀疏的.换言之,利用端元矩阵

W 和丰度矩阵H 中少量的元素能够进行高光谱矩

阵重构.为此,对(２)式进行稀疏约束,得到约束

NMF的目标函数,即

min
W,H

１
２ ‖X－WH‖２F＋β‖H‖１, (３)

式中:第一项为保真项;β为正则项系数;‖∗‖１ 用

来表示矩阵∗的稀疏性.有些研究者用L１/２稀疏代

替L１ 约束非负矩阵分解算法[９],该类分解算法的基

础思想在本质上是一致的.

２．２　改进的空间光谱预处理技术

空间光谱预处理(SSPP)算法采用了空间和光

谱两种信息对高光谱图像进行预处理[２７],筛选出空

间同质且光谱纯度较高的像元用于后续的端元提取

过程.SSPP算法具有提高端元提取算法精度的潜

力,同时不会增加端元提取过程的复杂度,有利于高

计算复杂度的端元提取算法缩短运算时间.本文与

原SSPP算法的区别在于,本文采用的是谱聚类而

不是KＧmeans聚类算法,因为谱聚类对数据分布的

适应性更强,聚类效果良好,同时聚类的计算量小且

易于实现.使用改进的SSPP算法对原高光谱数据

进行预处理,然后使用 VCA(VertexComponent

Analysis)[１６]算法和完全约束最小二乘法(FCLS)对
经过预处理后保留下来的高光谱像元点进行初始化

计算,得到较好的初始端元和丰度.
谱聚类是从图论中演化出来的算法,谱图理论研

究[３６]和流形学习理论[３７]已经证明,几何结构可以通

过散布的数据点的最近邻图来有效建模.用点的集

合V 和边的集合B 来描述图G,即为G(V,B).对于

图中有边连接的两个点vi 和vj,它们之间的权重被

定义为eij,高光谱数据可以被看作是无向图,所以

eij＝eji.对于高光谱图像中的任意一个点vi,它的

度di 定义为与之相连的所有边的权重之和,即

di＝∑
K

j＝１
eij. (４)

　　对于整幅高光谱图像来说,利用每个点的度di

的定义,可以得到一个 K×K 的度矩阵D,它是一

个对角矩阵,只有主对角线有值,对应第i行、第i
列个点的度,定义为

D＝

d１

d２


dK

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (５)

　　利用高光谱图像中的任意两点之间的权重值

eij可以组成一个邻接矩阵E,构建邻接矩阵E 的方

法有三类.εＧ邻近法、K邻近法和全连接法.相比

前两种方法,第三种方法所有的点之间的权重值都

大于０,因此称之为全连接法.可以选择不同的核

函数来定义边权重,常用的有多项式核函数、高斯核

函数和Sigmoid核函数.最常用的是高斯核函数径

向基函数(RBF),此时邻接矩阵定义为

Eij ＝exp
‖vi－vj‖２２
２σ２

, (６)

式中:Eij为邻接矩阵E 的矩阵元;σ为带宽,用来控

制径向作用范围;vi 和vj 为点vi 和vj 的位置坐

标.根据度矩阵和邻接矩阵,可以得到拉普拉斯矩

阵L,L＝D－E,两个像元点的光谱向量越相似,其
丰度向量越相似,故而得到图正则项为

R＝
１
２∑

K

i,j＝１
eij (Hi－Hj)２＝

Tr(HDHT)－Tr(HEHT)＝Tr(HLHT),(７)
式中:Hi 为第i个像元的丰度向量;Hj为第j 个像

元的丰度向量.本文在原始NMF算法中添加了图

正则化以及丰度矩阵的稀疏性约束,改进的空间光

谱预处理算法为最终的目标函数提供了一个较好的

初始值.得到最终的光谱解混合目标函数表示为
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minF(W,H)＝
１
２ ‖X－WH‖２F＋β‖H‖１＋

αTr(HLHT),s．t．W ≥０,H ≥０, (８)

式中:α为拉普拉斯正则项的正则项系数;s．t．为约

束条件.为了最小化F(W,H),需要计算W 和H
的梯度,即

∂F(W,H)
∂W ＝(WH －X)HT, (９)

∂F(W,H)
∂H ＝WTWH －WTX＋β１＋αHL,

(１０)
式中:１表示元素全为１的S×K 大小的矩阵.W

和H 的更新法则为

W ←W．∗XHT．/(WHHT), (１１)

H ←H∗(WTX＋αHE)/
(WTWH ＋β１＋αHD), (１２)

式中:(．∗)和(．/)分别表示两个矩阵对应元素相乘

和相 除.最 终 得 到 本 文 的 解 混 合 算 法 (SSPPＧ
CNMF)流程如图１所示.

３　实验数据与评价

３．１　实验数据

为了验证本算法的性能,使用一组模拟实验数

据和两组真实实验数据进行实验,如图２所示.

图１ SSPPＧCNMF算法流程

Fig敭１ ProcedureofSSPPＧCNMFalgorithm

图２ 高光谱图像.(a)Fractal１;(b)Jasper;(c)Cuprite
Fig敭２ Hyperspectralimages敭 a Fractal１  b Jasper  c Cuprite

　　１)Fractal１是一幅模拟的高光谱数据[３８],它包

含２２１个波段,具有１００×１００个像素,合成这幅模

拟数据时,在 USGS光谱库中选择了９种矿物光

谱,即 Halloysite、Nontronite、Kaolinite CM９、

Sphene、Muscovite、KaoliniteKGa１、Dumortierite、

Pyrophyllite和Alunite.

２)Jasper数据集[３９]是一种常用的高光谱数据

集,每个波段具有５１２×６１４个像素,它具有２２４个

光谱波段,光谱分辨率高达９．４６nm,光谱范围为

３８０~２５００nm.由于图像的高复杂性,从原图像中

的第(１０５,２６９)像素开始裁剪出由１００×１００个像

素组成的区域.此外,为了避免大气的影响,已移除

了编号为１~３、１０８~１１２、１５４~１６６和２２０~２２４的

通道(保留１９８个通道).这个场景中包含了４种端

元:Road、Soil、Water和Tree.

３)Cuprite数据集[３９]是光谱解混合领域最具挑

战性的数据集之一,它覆盖了美国内华达州的赤铜矿

采矿区.该图像包含２２４个波段,光谱范围从３７０~
２４８０nm.与其他数据集类似,本文使用了包含２５０×
１９０个像素的区域,此外还删除了噪声通道(１~２通
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道和２２１~２２４通道)和水蒸气吸收通道(１０４~１１３通

道和１４８~１６７通 道),最 后 保 留 了１８８个 通 道.

Cuprite数据集中共有１２种矿物:Alunite、Andradite、

Buddingtonite、Dumortierite、Kaolinite１、Kaolinite２、

Muscovite、 Montmorillonite、 Nontronite、Pyrope、

Sphene和Chalcedony．
３．２　评价指标

为了验证所提SSPPＧCNMF解混合算法的有

效性,需要比较估计的实验结果和groundtruth
(GT)之间的差异.本文使用以下典型评估指标.

１)光谱角距离(SAD)
光谱角距离(SAD)可以用来衡量两个光谱之间

的差异程度,当两个光谱差异越大时,所对应的光谱

角距离的值就会越大.对于两个光谱向量a,b∈
RN,其光谱角距离为

SAD(a,b)＝arccos
aTb

‖a‖２‖b‖２
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１３)

　　２)均方根误差(RMSE)
均方根误差(RMSE)通过计算估计的丰度(H)

与groundtruth(T)之间的绝对差来评价丰度的估

计结果,即

RMSE_S ＝
１
K∑

K

i＝１
HSi－TSi( ) ２, (１４)

式中:HSi为所求得的丰度矩阵中第S 个丰度的第i
个像元点的值;TSi为groundtruth的丰度矩阵中第

S 个丰度的第i个像元点的值.

４　分析与讨论

对比本文所提方法和各种文献中所提出的几种

不同方法,例如 VCA [１６]、CoNMF[４０]、MVSA[１８]、

MVCＧNMF[２０]等,采用两个指标(SAD和 RMSE)
来验证算法的有效性.所提SSPPＧCNMF算法中

有两个参数:α和β.不同的参数选择方案会有不同

的结果.经过模拟和真实实验数据验证,设置α＝
２×１０－４,β＝１０－４.

图３显示了Jasper数据集的groundtruth和本

文算法得出的端元估计结果,可见,提取的端元光谱

曲线与groundtruth吻合.

图３ Jasper的groundtruth(GT)和所提方法端元提取结果.(a)树木;(b)土壤;(c)水体;(d)道路

Fig敭３ Jaspergroundtruths GT andendmemberresultsobtainedbyproposedalgorithm敭

 a Tree  b soil  c water  d road

　　图４~８显示了不同光谱解混合方法的Jasper
图像的丰度图,从各丰度估计结果可以看出,VCA
算法在提取水体端元时表现不错,这是因为水体通

常可以被看作是纯像元,然而在提取其他三种端元

时,如果没有纯度较高的像元,提取的结果偏差较

大.在基于NMF的算法中,CoNMF能较好地提取

端元,但是丰度的计算精确程度不够.MVCＧNMF
算法对土壤和水体的端元提取效果较差,容易将两

者混淆.SSPPＧVCA算法能精确地提取出４种端

元,但是丰度的反演效果相比SSPPＧCNMF算法较

差.图９是根据本文所提算法估计得到的丰度图,
本文算法考虑了丰度的稀疏性,并对高光谱图像的

几何结构信息进行挖掘,从图中可以看出,本文算法

提取的端元和丰度的精确度都更加接近于ground
truth.缺点在于在提取水体的时候,部分区域有

所 混 淆,导 致 丰 度 值 和groundtruth略 有 差 异.
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图４ Jasper丰度图的groundtruth.(a)水体;(b)土壤;(c)道路;(d)树木

Fig敭４ GroundtruthsofJasperabundance敭 a Water  b soil  c road  d tree

图５ VCA算法估算的Jasper丰度图.(a)水体;(b)土壤;(c)道路;(d)树木

Fig敭５ JasperabundancesestimatedbyVCAalgorithm敭 a Water  b soil  c road  d tree

图６ CoNMF算法估算的Jasper丰度图.(a)水体;(b)土壤;(c)道路;(d)树木

Fig敭６ JasperabundancesestimatedbyCoNMFalgorithm敭 a Water  b soil  c road  d tree

图７ MVCＧNMF算法估算的Jasper丰度图.(a)水体;(b)土壤;(c)道路;(d)树木

Fig敭７ JasperabundancesestimatedbyMVCＧNMFalgorithm敭 a Water  b soil  c road  d tree

图８ SSPPＧVCA算法估算的Jasper丰度图.(a)水体;(b)土壤;(c)道路;(d)树木

Fig敭８ JasperabundancesestimatedbySSPPＧVCAalgorithm敭 a Water  b soil  c road  d tree

图９ SSPPＧCNMF算法估算的Jasper丰度图.(a)水体;(b)土壤;(c)道路;(d)树木

Fig敭９ JasperabundancesestimatedbySSPPＧCNMFalgorithm敭 a Water  b soil  c road  d tree
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图１０、１１是Fractal１图像的丰度估计结果和端元光

谱特征比较,根据结果显示,除了Alunite的端元提

取结果不是很理想之外,其他端元曲线都与ground
truth吻合.结合Alunite的丰度图分析后可知,导
致Alunite的端元提取结果不准确的原因之一可能

是包 含 Alunite的 像 元 点 较 少.图 １２ 显 示 了

Cuprite数据集的估算丰度图.
表１和表２显示了本文和几种解混合算法的

SAD和RMSE定量评估.

SAD表示各种算法的端元提取结果和ground
truth端元光谱曲线之间的差异程度,SAD越小,则
差异程度越小,光谱曲线就越接近.RMSE表示的

是各算法估计的丰度和groundtruth丰度之间的差

异,RMSE越小,则表示丰度和groundtruth越接

近.从表１和表２的SAD和RMSE可以看出,在
信噪比较低的情况下,例如信噪比(SNR)为３０dB
时,经过改进的空间光谱预处理的SSPPＧVCA算法

比原始的 VCA 算法对噪声表现出了更强的稳健

性.对于模拟数据Fractal１和真实数据Jasper,本
文 算 法 均 表 现 出 了 最 佳 的 解 混 效 果.对 于

Cuprite高光谱数据,Cuprite光谱矢量的空间分布

图 １０SSPPＧCNMF 算 法 估 算 的 Fractal１ 的 丰 度 图.
(a)Halloysite;(b) Nontronite;(c) Kaolinite
CM９;(d)Sphene;(e)Muscovite;(f)Kaolinite
KGa１;(g) Dumortierite;(h) Pyrophyllite;

　　　　　　　(i)Alunite
Fig敭１０Fractal１abundancesestimatedbySSPPＧCNMF

algorithm敭 a Halloysite  b Nontronite 

 c Kaolinite CM９  d  Sphene 

 e Muscovite  f Kaolinite KGa１ 

 g Dumortierite  h Pyrophyllite  i Alunite

图１１ Fractal１的groundtruth和SSPPＧCNMF算法估算的端元波谱.(a)Dumortierite;(b)Halloysite;(c)KaoliniteCM９;
(d)KaoliniteKGa１;(e)Muscovite;(f)Nontronite;(g)Pyrophyllite;(h)Sphene

Fig敭１１ Fractal１groundtruthandendmemberspectraestimatedbySSPPＧCNMFalgorithm敭 a Dumortierite 

 b Halloysite  c KaoliniteCM９  d KaoliniteKGa１  e Muscovite  f Nontronite  g Pyrophyllite  h Sphene
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图１２ SSPPＧCNMF算法估算的Cuprite的丰度图.(a)端元１;(b)端元２;(c)端元３;(d)端元４;(e)端元５;(f)端元６;
(g)端元７;(h)端元８;(i)端元９;(j)端元１０;(k)端元１１;(l)端元１２

Fig敭１２CupriteabundancesestimatedbySSPPＧCNMFalgorithm敭 a Endmember１  b Endmember２  c Endmember
３  d Endmember４  e Endmember５  f Endmember６  g Endmember７  h Endmember８ 
　　　　　　　 i Endmember９  j Endmember１０  k Endmember１１  l Endmember１２

表１　不同高光谱解混合算法之间的SAD比较

Table１　ComparisonofSADofdifferenthyperspectralunmixingalgorithms

Hyperspectraldatasets SNR/dB
SAD/１０－２

VCA MVSA MVCＧNMF CoNMF SSPPＧVCA Ours
Fractal１ ３０ ２０．３２ ２２．４６ １７．５１ ９．６８ １１．３７ ９．３１
Jasper ４１．６３ ２８．４２ ２４．４２ ２９．４３ １２．８２ １２．７１
Cuprite ２５．０８ １２．４２ ２０．２２ １９．７１ １３．３２ １３．２２

表２　不同高光谱解混合算法之间的RMSE比较

Table２　ComparisonofRMSEofdifferenthyperspectralunmixingalgorithms

Hyperspectraldatasets SNR/dB
RMSE/１０－２

VCA MVSA MVCＧNMF CoNMF SSPPＧVCA Ours
Fractal１ ３０ ２４．１９ ２２．７１ １５．３７ １０．６８ １３．４４ １０．５２
Jasper ３６．６１ ３８．８１ １９．７５ ２６．７２ １９．３９ １８．７８
Cuprite — — — — — —

不符合最小体积分离框架中设想的空间分布,这使

得相关的解混(MVSA)是一个不适定的问题,但

MVSA算法先运行若干次 VCA进行初始处理,保
留最大体积的单形体后再进行后续的解混算法,这
种方 法 简 单 而 有 效,本 文 算 法 在 这 方 面 略 逊 于

MVSA.

５　结　　论

通过结合约束非负矩阵分解和改进的空间光谱

预处理来进行高光谱图像混合像元分解,对所有像

元的丰度采取稀疏性约束策略,并基于高光谱图像

的空间信息和光谱信息结合图论来构造图结构约束

项,然后用正则化的方法构造稀疏解混目标函数.
模拟数据及真实高光谱数据都证明本文所提出的

SSPPＧCNMF方法能够取得较好的解混合结果.
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