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摘要　提出了一种结合欧氏距离和光谱信息散度的改进的高光谱解混非负矩阵分解(NMF)初始化方法(IISSF).

在初始化基础上,结合标准NMF算法和分块NMF算法进行平行对比实验.结果表明,在合成影像实验中,在信

噪比为２０dB~５０dB范围内,经过IISSF初始化后的分块NMF算法获取的结果要优于其他方法;且其在真实影像

实验中获取的端元光谱与真实影像端元光谱之间具有最小的平均光谱角差值,即０．１８１２;其重构影像与真实影像

之间的均方根误差值最小,为０．００７.
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１　引　　言

高光谱影像中存在的大量混合像元是像元级遥

感分类和面积量测难以达到高精度实用要求的主要

原因,精准的混合像元分解是需要深入研究的科学

问题.为此,许多学者提出了多种较为有效的方法,

如基于非负矩阵分解(NMF)的混合像元解混方法.

NMF由Lee等[１]在 Nature上正式提出,即将原始

数据矩阵分解成两个相乘的低秩的非负矩阵,降低

数据维度,减少计算量.Lee等[２]基于欧氏距离度

量和KL(KullbackＧLeibler)散度,提出了两种目标

函数,及其相应的两种乘性更新法则,并对算法的收
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敛性进行了证明.至此,广大研究人员开始在Lee
等研究的基础上对基于NMF的混合像元解混方法

进行了深入研究.
现有的关于非负矩阵分解的研究大多关注于分

解算法本身,对于非负矩阵分解的初始化提及较少,
而初始化可以为非负矩阵分解提供较好的端元光谱

子集和端元初始丰度,初始化的优劣是影响分解结

果的重要因素.在非负矩阵初始化问题上,Roberts
等[３]提出一种端元子集优选方法,即多端元光谱混

合分析(MESMA),该方法允许每个像元对应的端

元数目不同;Roessner等[４]面向城市地物覆盖问

题,提出了一种结合影像空间信息的端元子集优化

方法;Rogge等[５] 在 以 上 的 基 础 上 提 出 ISMA
(iterative implementation of spectral mixture
analysis)的方法,该方法通过端元光谱集数目依次

递减的方式进行光谱分解迭代,并对结果进行分析,
获取最优端元子集.

以上方法多是从整幅影像出发,较少为局部端元

子集优选问题,且忽略了影像的光谱信息,Wang等[６]

提出的一种基于欧氏距离和光谱角的分块初始化方

法,很好地弥补了以上不足,但是光谱角是通过计算

两个光谱矢量间的广义夹角来确定两者的相似性,其
仅能从形状上比较两个光谱之间的差异,不能从物理

上反映出反射能量值的差异.光谱信息散度[７]则可

以很好地弥补光谱角的不足,光谱信息散度是一种考

虑光谱概率分布的随机方法,该方法是从光谱曲线的

形状出发计算各个信息点包含的信息熵,通过比较信

息熵的数值大小判断两条不同曲线的相似程度.
针对以上不足,本文提出了一种新型的结合欧

氏距离和光谱信息散度[８]的高光谱影像分割方法

(SSIS),并在此基础上改进了一种基于空谱融合的

分块初始化方法(IISSF).实验证明经过IISSF初

始化的分块NMF算法[６]相比于其他算法在噪声较

大的情况下有显著的分解优势.

２　高光谱解混NMF初始化

２．１　基于空谱距离的影像分割方法

提出了一种新型的基于空谱距离的影像分割方

法,该方法以新型的空谱距离为度量单位,通过聚类

方式[９]分割影像.新型的空谱距离结合了欧氏距离

和光谱信息散度,很好地表达了高光谱影像的空间

特征和光谱特征.
对于影像块i中的像元j,其距离影像块i中心

的欧氏距离为

dmn ＝
(mi－mj)２＋(ni－nj)２

ω
, (１)

式中:ω 是像元j到其所在影像块中心的距离;m 为

像元的行号;n 为像元的列号

像元j和影像块i中心的光谱散度[１０]为

dsid＝d(x－i‖xj)＋d(xj‖x－i), (２)
其中

d(x－i‖xj)＝∑
L

k＝１
pikdk(x－ik‖xjk)＝

∑
L

k＝１
pik[I(xjk)－I(x－ik)],

(３)

d(xj‖x－i)＝∑
L

k＝１
pjkdk(xjk‖x－ik)＝

∑
L

k＝１
pjk[I(x－ik)－I(xjk)],

(４)

式中:d(x－i‖xj)和d(xj‖x－i)分别为光谱x－i 关于

光谱 xj 以 及 光 谱 xj 关 于 光 谱x－i 的 相 对 熵;

I(x－ik)＝－logpik称为光谱x－i 第k 波段的互信息;

I(xjk)＝－logpjk称为光谱xj 第k 波段的互信息;

pik＝x－ik/∑
L

n＝１
x－in 称为光谱x－i 第k波段的概率;pjk＝

xjk/∑
L

n＝１
xjn 称为光谱xj 第k波段的概率.

基于欧氏距离和光谱散度的空谱距离为

Dj ＝ d２
sid＋

dmn

ω
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

w２
s, (５)

式中:ws 用来控制欧氏距离和光谱信息散度在空谱

距离中的比重.

２．２　IISSF初始化

首先通过SSIS方法对原始影像进行影像分割,
获取影像块以及相应的空谱距离Dj,然后以顶点成

分分析[１１Ｇ１２](VCA)对分块影像进行分块端元光谱

初始化,获取分块端元光谱信息;通过全局控制最小

二乘法[１３](FCLS)获取初始端元丰度信息.图１是

IISSF初始化流程图.

３　分块NMF算法

在欧氏距离目标函数基础上加入空谱特征约束

项,最终的目标函数[６]为

min
A ≥０, Sr ≥０

f(A,Sr)X ＝
１
２∑

p

p＝１
‖Xp －ASp‖２F＋

λ∑
p

p＝１
∑

Sj∈θp

Cj ‖WpSj‖２, (６)

式中:Xp 是原始影像分割后的影像矩阵;p 为分割
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图１ IISSF初始化流程图

Fig敭１ InitializationflowchartofIISSF

后的影像块的个数;A 是端元光谱矩阵;Sp 是影像

块θp 的端元丰度矩阵;Sr 是最终端元丰度矩阵;Sj

是原始影像的像元的光谱特征值;λ 是规则化参

数[１４],用于平衡误差和约束项之间的关系;Cj 是原

始影像分割后每个像元的置信度指数,是空谱距离

Dj 的倒数;Wp 是影像块权重矩阵.
对于第p 个影像块来说,其权重矩阵元素[６]可

表示为

wp
i ＝

１
s－p[i]＋ε

, (７)

其中

S－p ＝argmin
S－p

１
２ ‖x－p －AS－p‖２F

s．t．S－p ≥０,１Ts－p ＝１, (８)
式中:xp 是第p 个影像块的平均光谱特征值;s－p＝
(s－p[１],,s－p[M])T 是影像块 p 的平均丰度 矩

阵,其中M 是端元个数.

４　合成影像实验与分析

４．１　实验数据

本研究所用的实验数据来自美国地质调查局

(USGS)矿物光谱库[１５],从矿物光谱库中选择了

Acmite、Alunite、Ammonio、Analcime和Andalusite这

５种矿物,以这５种矿物的光谱反射率为基础,人工

合成一幅具有２２１个波段的１８０×１８０像元的高光谱

影像,波段范围为０．３９~２．５６μm.受多种因素的影

响,真实高光谱中往往存在严重的条带噪声干扰,为
了尽可能地使模拟影像和真实影像相接近,在合成过

程中加入了条带噪声.

４．２　评价标准

本研究以光谱夹角[１０](SAD)为标准来量测端

元光谱与原始光谱之间的相似度,光谱夹角越小,则
端元光谱与原始光谱越相似,分解结果越优.对于

端元m 来说,NMF分解之后的端元光谱a－m 与真实

端元光谱am 之间的光谱夹角值为

VSAD,m ＝arccos
a－Tmam

‖a－m‖２ ‖am‖２
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (９)

　　利用均方根误差RMSE来评价端元丰度分解

结果的优劣,均方根误差越小,分解之后的端元丰度

与原始丰度差值越小,分解结果越优.对于端元m
来说,NMF分解之后的端元丰度Sm 与原始端元丰

度S－m 之间的均方根误差为

RMSE,m ＝
１
N
‖Sm －S－m‖F, (１０)

式中:N 为影像的像元个数.

４．３　实验分析

图２ 分割影像及置信度.(a)分割影像;(b)置信度

Fig敭２ Segmentationimageandconfidenceindex敭

 a Segmentationimage  b confidenceindex

IISSF初始化首先需要通过SSIS方法将模拟

影像进行分割,获取影像块及其所对应的置信指数

值.影像块的优劣往往决定了初始化结果的优劣.
通过调节SSIS方法中空谱距离的两个参数ω 和ws

来控制分割结果.ω 可以控制影像块的平均大小和

个数,取值范围为[３,１１].ws 是用来控制光谱散度

和空间距离在空谱距离中的比重,取值范围为[０．１,

１];当ws 很大时,空间距离所占比重大,所得到的

影像块更加紧凑且形状和尺寸更加规则;当ws 很

小时,光谱散度所占比重大,所得到的影像块更加均

匀,但形状和尺寸并不规则.在保证其他条件相同

的情况下,通过调节ω 和ws 进行初始化实验,选取

最优的分割参数作为后续非负矩阵分解实验的初始

化分割参数.图２是最优分割参数ω 取７,ws 取０．２
时的影像分割结果及其所对应的置信度.

图３和图４是信噪比为３０dB、影像分割参数ω
为７、ws 为 ０．２ 时,VCAFCLS[１１]、ASCNMF[２]、

SGSNMF[６]和 RESGSNMF四种分解方法得到的

端元光谱和端元丰度.VCAFCLS是顶点成分分析

法[１２]结合全局控制最小二乘法[１３];ASCNMF是经

０６１０２０Ｇ３
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图３ 端元光谱.(a)Acmite;(b)Alunite;(c)Ammonio;(d)Analcime;(e)Andalusite
Fig敭３ Endmemberspectra敭 a Acmite  b Alunite  c Ammonio  d Analcime  e Andalusite

图４ 端元丰度

Fig敭４ Endmemberabundance

过VCAFCLS初始化后的标准非负矩阵分解法[２];

SGSNMF是经过分块初始化[６]后的分块 NMF算

法[６];RESGSNMF是经过本文提出的IISSF初始

化后的分块NMF算法.

０６１０２０Ｇ４
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从图３中可以看出,RESGSNMF方法获取的

端元光谱结果从波形和数值上都与真实结果更加接

近,说明RESGSNMF方法相比于其他方法具有更

优的端元光谱值.从图４中可以看出,相比于原始

端元丰度,ASCNMF方法得到的丰度结果比较模

糊,这是因为其并没有考虑端元丰度的平滑性和稀

疏性.丰度稀疏性即任一端元光谱信息都不太可能

布满整幅影像空间,任一影像像元都不太可能包含

所有端元光谱.丰度平滑性则是指影像局部空间内

的端元丰度一般变化很小,影像像元和其邻域像元

中各端元对应的丰度值往往相似.SGSNMF方法

和RESGSNMF方法则是先将原始影像分割成多个

影像块,以此为基础加入非负约束和归一化约束,分
块进行非负矩阵分解.基于影像块的NMF方法在

分解过程中不断地更替端元种类,通过控制目标函

数来获取最优端元子集,很好地满足了端元丰度稀

疏的特点.同时以空谱距离对每个影像块中单个像

元赋予权重,很好地满足了端元丰度平滑的特点.

RESGSNMF方法中的基于光谱信息散度以及欧氏

距离的空谱距离既考虑到影像像元之间因空间距离

引起的差异,同时也考虑到了像元之间的光谱差异.
所有统计的分解结果是通过对程序运行２０次后得

到的结果进行平均得到的.从横向对比丰度(图４)
可以看到,RESGSNMF方法得到的端元丰度优于

另外三种结果.
从表１中可以看出,当信噪比大于２０dB时,

RESGSNMF方法能得到较好的端元丰度信息.从

表 ２ 中 可 以 看 出,当 信 噪 比 大 于 ２５dB 时,

RESGSNMF方法能得到较好的端元光谱信息,但
是随着信噪比的增加,VCAFCLS和 ASCNMF方

法变化速率增大,当信噪比大于４０dB后,４种方法

得到的端元光谱差异很小.这说明在信噪比较低

时,分解方法是影响分解结果的第一要素.而当信

噪比较高时,初始化是影响分解结果的第一要素.
表１　不同信噪比下的RMSE
Table１　RMSEatdifferentSNR

SNR/dB ２０ ２５ ３０ ３５ ４０ ４５ ５０
VCAFCLS ０．１３９４ ０．０５９４ ０．０３１３ ０．０２６２ ０．０２１７ ０．０２１７ ０．０２２
ASCNMF ０．０８３２ ０．０４７９ ０．０２７７ ０．０２６１ ０．０２１５ ０．０２１６ ０．０２１７
SGSNMF ０．０３５７ ０．０２５２ ０．０２２４ ０．０２１５ ０．０１３６ ０．００７２ ０．００４５
RESGSNMF ０．０３５５ ０．０２４９ ０．０２１９ ０．０２１６ ０．０１０１ ０．００５７ ０．００３０

表２　不同信噪比下的SAD
Table２　SADatdifferentSNR

SNR/dB ２０ ２５ ３０ ３５ ４０ ４５ ５０
VCAFCLS ０．０９０２ ０．０４７９ ０．０２６９ ０．０１７５ ０．００８９ ０．００４７ ０．００２４
ASCNMF ０．０４６８ ０．０２９４ ０．０１７８ ０．０１０２ ０．００６６ ０．００３７ ０．００２１
SGSNMF ０．０２０１ ０．０１８３ ０．０１３１ ０．００４５ ０．００２６ ０．００２４ ０．００２２
RESGSNMF ０．０２０１ ０．０１７４ ０．００９６ ０．００４３ ０．００２０ ０．００１７ ０．００１７

５　真实影像实验与分析

５．１　实验数据

本研究所用的真实高光谱影像数据取自１９９７
年在美国内华达州通过 AVIRIS传感器获取的

Cuprite数据集.该数据是一个具有２２４个波段的

２５０×１９０矿 区 高 光 谱 影 像,波 段 范 围 为３７０~
２４８０nm.本实验剔除了受水汽和其他噪声影响的

第１~３、１０６~１１５、１５１~１６９和２２１~２２４共计３６
个波段,基于剩余的１８８个波段进行实验.该数据

集中附带了１２种真实地物光谱信息用于验证实验

结果.这１２种 地 物 分 别 是 Alunite、Andradite、

Buddingtonite、 Dumortierite、 Kaolinite _ １、

kaolinite_２、 Muscovite、 Montmorillonite、

Nontronite、Pyrope、Sphene和 Chalcedony.考 虑

到验证数据集中提供的真实地物光谱信息为１２个,
所以本次实验将端元个数设置为１２,以便于更好地

验证结果.图５是该数据集的真实影像.

５．２　实验分析

本实验以光谱角SAD以及重构影像与原始影

像之间的RMSE来评价各种算法分解结果的优劣.
根据 X ＝AS 来 获 取 重 构 的 高 光 谱 影 像 X ∈
R１８８×４７５００,其中A∈R１８８×１２为端元光谱,S∈R１２×４７５００

为端元丰度.
图６是Cuprite数据集在影像分割参数ω 为７、

ws 为０．２时,通过RESGSNMF方法获取的端元丰

度结果.图７是４种不同方法在迭代次数为１００、ω
为７、ws 为０．２时端元光谱和端元丰度重构影像的
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图５ Cuprite影像

Fig敭５ CupriteImage

RMSE,从图中可以看出,RESGSNMF方法的重构

影像RMSE值最小,为０．００７.表３是４种不同方法

在迭代次数为１００、ω 为７、ws 为０．２时得到的１２种

地物 的 SAD 值,从 表 中 可 以 看 出 VCAFCLS、

ASCNMF、SGSNMF和RESGSNMF４种方法得到

的平均SAD分别为０．２９６３,０．１９８８,０．１８７４,０．１８１２.
从数值上可以看出,RESGSNMF方法要优于另外

三种方法.本文实验是在６４位 Windows７系统上

进行 的,处 理 器 为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００
CPU ＠３．４０GHz,运行内存为８．００GB.表４是４
种不同方法在迭代次数为１００时,程序运行２０次的

平均 运 行 时 间,从 表 中 可 以 看 出,SGSNMF 和

RESGSNMF相比于另外两种方法,运行时间较长,
运行效率较低,这是由逐块进行非负矩阵分解造成

的,提高分解结果精度的同时降低了分解效率,这也

是分块非负矩阵分解算法的局限所在,是以后改进

的重要方向.

图６ RESGSNMF估计的端元丰度图.(a)Sphene;(b)Pyrope;(c)Alunite;(d)Muscovite;(e)Kaolinite_２;(f)Chalcedony;
(g)Dumortierite;(h)Montmorillonite;(i)Kaolinite_１;(j)Andradite;(k)Nontronite;(l)Buddingtonite

Fig敭６EndmemberabundanceestimatedbyRESGSNMF敭 a Sphene  b Pyrope  c Alunite  d Muscovite 

 e Kaolinite_２  f Chalcedony  g Dumortierite  h Montmorillonite  i Kaolinite_１  j Andradite 
　　　　　　　　　　　　　　　　　 k Nontronite  l Buddingtonite

６　结　　论

在基于非负矩阵分解的高光谱解混研究中,初始

矩阵的优劣往往是影响最终分解结果的重要因素.
为了获取更优的初始矩阵,提出一种新型的基于欧氏

距离和光谱信息散度的高光谱影像分割方法,并以此

为基础,改进了一种基于空谱融合的高光谱解混

NMF初始化方法.该初始化方法结合了欧氏距离和

光谱信息散度,综合考虑了高光谱影像局部空间特征

和像元光谱特征.实验结果表明,该初始化方法相比

于其他初始化方法能够获取较好的初始端元子集和

初始端元丰度.然而由于所提方法进行分块初始化,
相比于其他方法,计算复杂度较高,对硬件要求较高,
所以后期将针对这些问题进行深入研究.
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图７ 重构影像RMSE
Fig敭７ RMSEofreconstructedimage

表３　不同方法下１２种端元的SAD
Table３　SADof１２kindsofendmembersfordifferentmethods

Endmembertype VCAFCLS ASCNMF SGSNMF RESGSNMF
Alunite ０．１０２１ ０．１１２７ ０．１２２２ ０．１１４３
Andradite ０．６９０８ ０．１０５７ ０．０６９９ ０．０６９１
Buddingtonite １．０９０４ ０．０９４７ ０．０９６６ ０．１１７
Dumortierite ０．１００１ ０．１２５ ０．０７３５ ０．１００３
Kaolinite_１ ０．０８３８ ０．６０６４ ０．１２４９ ０．１７９
Kaolinite_２ ０．０７５８ ０．０６７６ ０．０７９９ ０．０７６５
Muscovite ０．１７４６ ０．６８７３ １．１１９７ １．１１８１

Montmorillonite ０．０６１ ０．０６３ ０．０６８６ ０．０５９７
Nontronite ０．１０７２ ０．０７７ ０．１１６４ ０．０９５
Pyrope ０．８９７２ ０．３０８１ ０．２３３９ ０．０９４８
Sphene ０．０８３３ ０．０５３１ ０．０５５６ ０．０６０４
Chalcedony ０．０８９６ ０．０８５８ ０．０８８ ０．０９０７

AverageofSAD ０．２９６３ ０．１９８８ ０．１８７４ ０．１８１２

表４　不同方法的运行时间

Table４　Runningtimeoffourdifferentmethods

Method VCAFCLS ASCNMF SGSNMF RESGSNMF
Runningtime/s １０．２００ １７．３５３ ２５．２４１ ２５．０３１
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