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摘要　提出了一种基于高光谱数据简化的改进非负矩阵分解端元提取方法,通过计算和比较图像的光谱信息熵,

划分图像的同质区,只选择同质区中最具代表性的像元参与非负矩阵分解运算,减少了端元提取算法的运算量.

实验结果显示,数据简化前后运用非负矩阵分解算法所提取的几种矿物的光谱角均值基本相等,但数据简化后端

元提取算法的运行时间减少了４/５,算法的运行效率提高.
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１　引　　言

高光谱遥感是２０世纪８０年代发展起来的新兴

遥感成像技术.高光谱图像能够对地物的空间信息

和光谱信息同时成像,各波段的空间图像叠加在一

起形成一个数据立方体.由于高光谱图像往往具有

数十甚至数百个波段,每个像元在光谱维度上提取

的辐射值可以形成一条近似平滑的光谱曲线,因此

可以利用高光谱图像丰富的光谱信息对地物进行精

细分类和识别.然而,受图像传感器空间分辨率的

限制及地物空间分布复杂多样性的影响,高光谱遥

感图像中存在大量的混合像元.这些像元包含多种
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地表覆盖类型,其光谱特性由多种地物的光谱混合

而成.因此,将混合像元分类到任何典型地物都是

不准确的.这使得传统的像元级分类方法不再适

用.混合像元的存在已成为制约高光谱遥感技术定

量化应用的主要障碍.
混合像元分解技术能够获知一个混合像元中所

包含的地物种类(端元)及其所占比例(丰度),可以

大大改善高光谱图像分类的精度[１Ｇ３].目前,研究最

多、应用最广泛的端元提取方法是基于凸面几何学

的方法.自１９９３年Boardman首次将凸面单体理

论用于端元自动提取并获得成功后,国内外学者对

基于凸面单体的端元提取方法进行了广泛的研究.
凸面单形体方法认为高光谱图像的每个像元在光谱

特征空间中都对应一个样本点,这些样本点在特征

空间中都分布在一个凸面单形体内部,其中纯像元

位于单形体的顶点位置,混合像元位于单形体的内

部.在这类算法中,端元提取的过程往往需要所有

像元都参与运算,导致运算量较大,算法运行效率较

低.为了简化参与运算的数据量,提高端元提取算

法的运行效率,有学者做了一些初步的研究.杨可

明等[４]于２０１４年提出了一种结合光谱信息熵的内

部最大体积(NＧFINDR)改进算法,实验结果表明,
改进后的NＧFINDR算法在确保较高端元提取精度

的同时,参与运算的数据量大大减小.徐君等[５]

２０１６年提出了一种利用图像的空间信息在特征空

间中设计超球简化高光谱数据的方法,提高了端元

提取算法的运行效率.本文在总结现有研究成果的

基础上,提出了一种高光谱数据简化改进的非负矩

阵分解端元提取方法.通过设置光谱信息熵的阈

值,筛选出图像中可能存在纯净像元的图像同质区,
只选择同质区中最具代表性的像元参与非负矩阵分

解运算,从而减少了端元提取算法的数据量,提高了

算法的运行效率.

２　光谱信息熵

１９４８年,Shannon借用热力学中热熵的概念建

立了“信息熵”的概念,解决了信息大小的量化度量

问题.信息熵是对信息源不确定性平均值的描述,
可以用信息的数学期望来计算.

设信息源X＝{x１,x２,,xn}为离散的随机变

量,各信息源发生的概率为P＝{p１,p２,,pn},且

∑
n

i＝１
pi＝１,这里n 表示信息源的总数目,pi 表示第i

个信息源发生的概率,那么信息熵可表示为

H(X)＝E logb
１
pi

é

ë
êê

ù

û
úú＝－∑

n

i＝１
pilogbpi, (１)

当(１)式中b＝２,e,１０时,信息熵的单位分别为bit,

nat和dit.
光谱信息熵[４,６]为信息熵扩展应用到高光谱图

像中形成的概念.光谱信息熵的计算式为

H(s,t)＝－∑
m

j＝１
p(xj)log２p(xj), (２)

式中:xj 是高光谱图像上位于(s,t)处的像元第j
波段的灰度值;p(xj)是第j 波段上xj 出现的概

率,p(xj)＝Nj(s,t)/Nj;Nj(s,t)是第j波段上灰

度值与xj 相等的像元个数;Nj 是第j 波段上的像

元总数;m 为影像波段数.
在高光谱图像中,纯净像元和地物混合程度均

匀的像元在每一波段上的灰度值基本相等,称为同

质区;而其他混合程度差别较大的混合像元由于其

组成成分及其所占比例各不相同,导致其在不同波

段上的灰度值无法保持一直相等.
对于同质区的像元,(２)式中的p(xj)会比较

大,经过各波段的累加后,光谱信息熵 H(s,t)也会

较大;而对于其他混合程度差别较大的像元,p(xj)
会比较小,而且在不同波段上灰度值也不能一直保

持相等,导致其光谱信息熵 H(s,t)会较小.因此,
通过计算光谱信息熵,将光谱信息熵值较大的区域

划分出来,就可以划分出图像的同质区.在地物区

块分布比较明显的高光谱图像中,这些同质区大多

是纯像元分布区或者是地物混合程度均匀的区域.

３　非负矩阵分解端元提取

非负矩阵分解(NMF)是Lee等[７]提出的一种

矩阵分解算法,它将一个非负矩阵分解为两个非负

矩阵的乘积.非负矩阵分解的数学模型与线性光谱

混合数学模型十分相似,这为 NMF算法应用于线

性混合模型下的混合像元分解提供了可能.在线性

光谱混合模型中,如果用X、A、S 分别表示混合像

元的观测值、端元矩阵和丰度矩阵,那么混合像元的

非负矩阵分解就是要寻找元素均为非负的l行p 列

的端元矩阵A∈Rl×p,和p 行n 列的丰度矩阵S∈
Rp×n,R 表示矩阵的集合.也可以这样表述:混合

像元的非负矩阵分解就是要寻找元素均为非负的l
行p 列的端元矩阵A 和p 行n 列的丰度矩阵S,满
足X≈AS.

非负矩阵分解算法是一种盲源分离方法,不需

要假定图像中存在纯像元,能够同时提取端元和丰
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度,比较适用于光谱混合程度较高的图像[８].

NMF的分解过程是一个优化求解的过程,需
要构建一个合理的目标函数,然后选择合适的优化

法则来求得最优解.Lee等[７]构造了两种目标函

数,当 信 息 中 的 噪 声 服 从 泊 松 分 布 时,以 KＧL
(KullbackＧLeibler)散度作为目标函数f
min
M,S

f(M,S)＝

　∑
e,f

Xe,flg
Xe,f

(MS)e,f
－Xe,f ＋(MS)e,f

é
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ì
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í

ï
ï
ï
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ïï

.

(３)
式中:e和f 分别为矩阵的行数和列数.

当信息中的噪声服从高斯分布时,以矩阵X 和

估计矩阵M,S 之间的欧氏距离构建目标函数.

min
M,S

f(M,S)＝
１
２ ‖X－MS‖２

s．t．Me,f ≥０,Se,f ≥０

ì

î

í

ïï

ïï

. (４)

　　欧氏距离比 KＧL散度更被人熟知,因此,多数

NMF分解算法都将其作为目标函数.NMF分解

算法包括梯度下降算法、乘法更新规则算法和交替

最小二乘算法.NMF混合像元分解算法等价于约

束最优问题:

min
M,S

f(M,S)＝
１
２ ‖X－MS‖２

s．t．Me,f ≥０,Se,f ≥０,∑
p

e＝１
Se,f ＝１
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　　与(４)式相比,(５)式多了“和为１”的约束,因
此,在每一步迭代后还需要对丰度矩阵S 进行归一

化处理.
由于NMF目标函数具有明显的非凸性,因此

只能求得局部最优解.在应用NMF进行混合像元

分解时,一般在算法中增加一定的约束条件来避免

算法陷入局部极小值,如最小体积约束[９]、平滑性约

束[１０]、分段平滑和丰度稀疏约束[１１].

４　采用光谱信 息 熵 简 化 数 据 改 进

NMF混合像元分解算法

计算高光谱影像的光谱信息熵,将具有相同光

谱信息熵的像元划分为图像的同质区.在同一个同

质区的像元具有相似的光谱特性,这些像元在光谱

特征空间的散点图必然聚集成团.根据凸面几何学

理论,其中最纯的像元是距离凸面单形体中心最远

的像元.在每一个同质区内,只提取一个最纯的像

元作为典型像元参与非负矩阵分解端元提取运算,

剔除其余像元,简化参与运算的高光谱数据.
改进的NMF混合像元分解算法的具体步骤如

下:１)对图像进行去噪处理,统计每一波段上像元

的灰度值,将灰度值彼此相等的像元找出来,并根据

(２)式计算高光谱图像中每个像元的光谱信息熵;

２)将光谱信息熵值相等的像元划入一个同质区;

３)计算整幅图像所有像元的均值光谱作为凸面单

形体的中心,在每个同质区中选取距离中心点最远

的像元作为该同质区的代表性像元,参与 NMF混

合像元分解运算,剔除同质区中的剩余像元;４)保

留没有划入同质区的单个孤立像元,参与 NMF混

合像元分解运算.
算法的流程图如图１所示.
同质区中距离凸面单形体中心相对最远的样本

点,距离凸面单形体的顶点也相对最近,因此,可以

认为是同质区内最纯的像元.对于 NMF算法,选
择合适的初始值可以避免陷入局部最小,提高收敛

速度和算法精度.本文首先利用 Hysime算法[１２]

确定初始端元的数目k,然后根据同质区的大小,从
大到小,在每个同质区中选取一个最纯的像元,一共

选取k个端元组成初始端元矩阵,然后用全限制最

小二乘方法(FCLS)进行混合像元分解,将获得的丰

度矩阵作为算法的初始丰度矩阵.

５　实验分析

实验采用的数据是１９９７年由机载可见光/红外

成像光谱仪(AVIRIS)获取的美国内华达州Cuprite
地区 的 高 光 谱 图 像,截 取 大 小 为 ３００pixel×
３００pixel的区域.这个区域中有多种矿物质,并以

纯像元的形式存在,这些矿物质的典型光谱都存在

美国地质勘探局(USGS)光谱库中,因此,该数据在

混合像元分解研究中的应用比较广泛.AVIRIS高

光谱 图 像 包 含 ２２４ 个 波 段,波 长 范 围 为 ４００~
２５００nm,去除受水蒸气吸收影响较大和信噪比较

低的波段,剩余１８８个波段[１３],做去噪处理.选择

１３、６８、１５８波段作为红、绿、蓝通道,合成假彩色图

像,如图２所示.
分别在图像中的每一波段上统计所有像元的灰

度值,将灰度值彼此相等的像元找出来并做分组处

理,统计p(xj)值.根据(２)式计算每个像元的光谱

信息熵,将光谱信息熵值相等的像元划入同质区.
根据凸面几何学的原理,距离凸面单形体中心最远

的像元纯度最高.计算整幅图像所有像元的均

值光谱作为凸面单形体的中心点,分别在每个同质
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图１ 数据简化改进的NMF混合像元分解算法流程

Fig敭１ FlowchartofNMFmixedpixeldecompositionalgorithmimprovedbydatasimplification

图２ Cuprite地区的AVIRIS数据假彩色合成图

Fig敭２ AVIRISdatafalseＧcolorimageofCupriteregion

区中选取距离凸面单形体中心点最远的少量像元作

为该同质区的代表性像元,参与 NMF混合像元分

解运算,剔除同质区中的剩余像元.同时,保留那些

没有划入同质区的单个孤立像元,让其也参与到

NMF混合像元分解运算中.原始影像有９００００个

像元,经过上述简化后实际参与端元提取计算的像

元数仅为１８６７８,数据量减少了约４/５.
利用Hysime算法确定初始端元的数目为９.

通过计算模拟图像上所有像元的光谱信息熵,将像

元划入不同的同质区.按照同质区的大小,由大到

小选取其中的９个最纯像元作为初始端元组成初始

端元矩阵,然后以FCLS分解获得的丰度矩阵作为

算法的初始丰度矩阵.
采用最小体积约束(MVC)ＧNMF算法对数据

简化前后的高光谱数据进行混合像元分解,得到９
种地物覆盖类型———明矾石、铵长石、玉髓、沙漠地

表、高岭石、白云母、蒙脱石、皂石、榍石的端元光谱

如图３所示,其中,图３(a)、(b)分别是数据简化前、
后 MVCＧNMF分解得到的端元光谱.

将数据简化前、后 MVCＧNMF算法提取的端元

光谱与 USGS光谱库中对应的光谱进行对比分

析[１４],并用光谱夹角距离(SAD)做定量化比较,如
表１所示.可以看出,数据简化前提取的端元和数

据简化后提取的端元与 USGS光谱库中的标准光

谱都非常接近.数据简化前９种矿物的光谱角均值

为０．１７８５rad,数据简化后９种矿物的光谱角均值

为０．１７８９rad,也就是说数据简化前、后,端元提取

的精度基本不变.比较数据简化前、后 MVCＧNMF
混合像元分解算法的运行效率,数据简化前需要用

时２６８６．３s,而数据简化后仅需５３９．８s,算法运行时

间 减 少 了 约 ４/５,因 此,算 法 运 行 效 率 得 到

很大提高.
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图３ MVCＧNMF算法端元提取结果.(a)数据简化前;(b)数据简化后

Fig敭３ EndmemberextractionresultsofMVCＧNMFalgorithm敭 a Beforedatasimplification  b afterdatasimplification

表１　数据简化前后 MVCＧNMF算法所提取的端元

与USGS光谱库中标准光谱的光谱角

Table１　Spectralanglesbetweenendmembersextractedby
MVCＧNMF algorithm and standard spectrain
USGS spectrallibrary before and after data
　　　　　　　simplification rad

Mineralspecie
Beforedata
simplification

Afterdata
simplification

Alunite ０．０８７２ ０．０８６６
Buddingtonite ０．１３８６ ０．１３８４
Sphene ０．２１０６ ０．２１０７
Chalcedony ０．１５３２ ０．１５４２
Muscovite ０．０８３２ ０．０８３５
Nortronite ０．２０４２ ０．２０５２

Montmorillonite ０．１１１４ ０．１１１７
Kaolinite＃１ ０．２３５８ ０．２３５６
Desertvarnish ０．３８２５ ０．３８４２
Operationtime/s ２６８６．３ ５３９．８

６　结　　论

高光谱数据是一个庞大的数据立方体,一般的

混合像元分解算法需要所有数据都参与运算,运算

量很大,运行速度很慢,导致算法运行效率较低,在
很多场合下无法满足实时性的要求.利用光谱信息

熵理论对高光谱图像进行划分同质区,在每个同质

区中只选取最纯的像元参与混合像元分解运算,简
化了参与运算的数据量.用 MVCＧNMF混合像元

分解算法进行验证和分析.实验证明,数据简化后

MVCＧNMF算法的端元提取精度依然能够得到保

证,而算法的执行效率却得到大大提高.这说明,在
混合像元分解前对高光谱数据进行简化数据预处

理,可以减小混合像元分解算法的运算量.这对于

其他 传 统 的 混 合 像 元 分 解 算 法 也 有 借 鉴 和

启发意义.
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