
第47卷第3期

2018年3月             
光 子 学 报

ACTAPHOTONICASINICA
Vol.47No.3
March2018

  基金项目:国家自然科学基金(No.61703141),河南省基础与前沿技术研究(No.162300410198)和河南省博士后科学基金(No.153040)资助

第一作者:王瀛(1976-),男,副教授,博士,主要研究方向为高光谱遥感图像处理.Email:wangying@henu.edu.cn
通讯作者:何欣(1974-),男,教授,博士,主要研究方向为无线传感网与分布式云计算.Email:hexin@henu.edu.cn
收稿日期:2017 10 18;录用日期:2017 12 05

http:∥www.photon.ac.cn

doi:10.3788/gzxb20184703.0310002

基于最大整体包容度约束非负矩阵分解的
高光谱遥感图像混合像元分析算法
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(1河南大学 智能网络系统研究所,河南 开封475001)

(2河南大学 河南省现代网络技术实验教学示范中心,河南 开封475001)

摘 要:针对高光谱遥感图像中存在高度混合无纯像元的现象,提出了端元整体包容度约束,并将其加

入非负矩阵分解的目标函数.在满足端元非负性与和为一约束的同时,利用数据在特征空间的几何特

性,要求端元构成的单形体所容纳的像元尽可能多.该算法不需对原始数据降维,不损害数据的物理意

义,在迭代过程中使用乘性规则,避免了传统梯度优化过程中常见的整体步长难以控制现象.对模拟图

像和真实图像进行实验评测并比较了提取端元精准度、鲁棒性以及执行效率,结果表明,本文算法可有

效分析高光谱遥感图像混合像元.
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0 引言

高光谱遥感能在空间成像的同时以较高的光谱分辨率记录下成百个连续的光谱通道,将近似连续的地

物光谱曲线和地表空间图像结合在一起,所形成的图像立方体信息丰富,可以同时提供反应地物之间空间几

何关系的图像信息和用于鉴别单个物质的光谱辐射信息,因而具备广阔的应用前景[1].据其特性,高光谱遥

感图像分析工作可在光谱空间、图像空间以及特征空间中展开,特别是在高维特征空间中,一些数学理论和

方法得以应用[2].在高光谱图像中,由单一地物构成的像元称为纯像元,亦称端元.研究表明,混合像元和端

元之间的关系大致可用线性光谱混合模型描述,寻找端元以及求得混合像元相应的线性表出分别对应着端

元提取和丰度反演分析工作[3-4].像元分析的结果是许多后续应用的基础,由于光谱成像仪空间分辨率所限,
以及成像区域复杂地物分布的客观现实,像元多以高度混合的情况存在于图像中,复杂混合状态下的像元分

析工作是高光谱遥感图像处理中的热门研究方向之一[5].
以往的研究中,以线性混合模型为基础,考虑凸面几何学特性,对光谱数据云团在高维特征空间中的分

布加以处理,是做像元分析的一个重要思路.其中涉及到对数据做变换、投影,同时考虑端元处在数据云团边

界且混合像元总在端元围成的高维单形体中的事实,提出了一些端元提取算法,包括像元纯度索引(Pixel
PurityIndex,PPI)[6]及 其 改 进 算 法 快 速 迭 代 的 像 元 纯 度 索 引(FastIterativePixelPurityIndex,

FIPPI)[7]、N-FINDR[8-9]、最小体积变换(MinimumVolumeTransform,MVT)[10]、顶点成分分析(Vertex
ComponentAnalysis,VCA)[11]等.上述算法在图像中有纯像元存在的前提下,能够快速得到端元集合,然
而在高度混合的场合下,这些算法的解并不唯一,也缺乏一个再度求精的依据和步骤,而且不能避免负值的

出现.大部分算法因为使用到投影变换手段,对像元的物理意义也有损害.
非负矩阵分解(NonnegativeMatrixFactorization,NMF)在矩阵所有元素均非负的限制下完成对高阶

矩阵的低阶逼近.在信息处理领域中很多数据具备非负性的特点,而矩阵的低阶逼近能够降低维数,展现特

征[12].高光谱遥感数据同样具备非负性,并且其线性混合模型与非负矩阵分解高度契合,因而近年来发展了

一批基于非负矩阵分解的端元提取算法.非负矩阵分解算法是在非负的限制下,通过最小化损失函数完成矩

阵分解,达到分解后的整体最优.由于其目标损失函数是非凸的,导致具有不唯一的局部最优解,因此实际在

应用非负矩阵分解时,通常需要施加新的约束使得结果更为精准.具体到高光谱图像混合像元分析方面,在
保证数据非负性的同时需要考虑和为一约束,以及兼顾端元向量的其他特性.为了应用非负矩阵分解思想完

成混合像元分析,Miao和 Qi提出了最小体积约束下的 NMF(MinimumVolumeConstraintNonnegative
MatrixFactorization,MVC-NMF)方法[13],将降维后数据中端元所围成的单形体体积最小作为额外的约

束,得到了不错的效果;刘建军等优化了 MVC-NMF算法,提出基于交替方向乘子法的非凸项约束NMF迭

代算法,加快了求解速度并增加了算法的稳定性[14];耿修瑞等提出的几何优化模型(GeometricOptimization
Model,GOM)[15]要求在降维后的低维空间中,任一混合像元和端元围成的单形体体积和最小,其目标函数

中仅包含混合像元矩阵;计璐艳引入了像元质心坐标的概念,在做非负矩阵分解的同时,通过计算体积比完

成丰度矩阵的估计,提出了BC-NMF算法[16],能够显著地降低计算量;杨斌结合了粒子群算法和最小端元

距离约束,提出的约束NMF框架下高维自适应粒子群端元提取算法[17]在一定程度上避免了传统的NMF
算法容易陷入局部最优的问题.通过对现有NMF框架下像元分析算法的回顾可以看出,此类算法的研究重

点大致集中在两点:一是引入能够更好反映高光谱图像中端元特性的约束项,作为附加惩罚因子加入到目标

函数中;二是在传统梯度下降法的思想下,选用合适的迭代步骤保持收敛速度和元素的非负性.现有算法所

提出的约束项能够对端元特性不同方面加以反映,但大多数是在降维后的数据上加以处理,这样做的弊端在

于降维产生负值的同时改变了像元的物理特性,也改变了像元在特征空间的表现,特别是在像元高度混合的

情况下,所输出的端元对原图的表达存在较大误差;另一方面,由于引入额外的约束项,目标函数最小值求解

过程中仅依赖整体梯度信息,步长选择缺乏指点,同时非负性维持需要一个强制将负值变为零的过程,最终

造成输出结果不确定,乃至和最优解相去甚远.
对于高度混合的局面,端元的整体包容性值得关注,本文在NMF框架下提出了一种代表端元整体包容

程度的约束项,反映高度混合图像中端元的整体覆盖性,并且在迭代求解过程中,采用经典的乘法更新规则

而非单一的步长控制,以对收敛速度和非负性给予保障.
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1 模型和方法

1.1 线性光谱混合模型

线性光谱混合模型指出,高光谱图像中的每个像元都是空间相邻端元的线性组合,并且满足组合丰度系

数和为一约束以及所有元素非负约束,即

X=EC+N (1)
式中,X 为n×m 维像元矩阵,n 为光谱波段数目,m 为像元总数,E 为n×p 维像元矩阵,其每一个列向量代

表一个端元光谱,p 为端元个数;C 为p×m 维丰度矩阵,其列向量为相应像元的端元组合丰度;N 为误差.
所有元素均非负并对C 中每一个列向量cj,1≤j≤m 有如下约束

∑p

i=1ci,j =1 (2)

满足上述模型的像元数据在特征空间中处于以端元为顶点的单形体中,这是利用凸面几何学思想求解

端元问题的理论基础.像元分析需要完成矩阵E 和C 的求解,在纯像元不存在的场合则是完成二者的估计,
并在满足非负与和为一约束的前提下使得N 尽可能小.
1.2 非负矩阵分解

非负矩阵分解是在分解后所有元素都非负的要求下将一个高维矩阵分解为两个低维矩阵的乘积,即
V≈WH (3)

通常将n×m 维矩阵V 称为原矩阵,n×r维矩阵W 称为基矩阵,r×m 维矩阵H 称为系数矩阵,其中r
为特征数目,整个过程可以看作对原矩阵进行降维和特征提取.容易看出,非负矩阵分解的结果并不唯一,存
在非负可逆矩阵D 使得WDD-1H 仍然是一个非负矩阵分解结果.因此需要定义一个目标函数来刻画分解

后的乘积对原矩阵的逼近程度,目前最常用的是最小化二者之差的欧式距离平方,即Frobenius范数.Sajda
则给出了非负矩阵分解的概率模型[18],目标为最小化损失函数,即

f W,H( ) =
1
2 ‖V-WH‖2F=∑i,j Vi,j - WH( )i,j[ ] 2 (4)

最早使用传统梯度下降法和加性迭代规则求解该优化问题,随之而来的问题是步长难以控制以及迭代

过程中非负性无法保障,在这方面Lee和Seung做出了开创性的工作,不仅提出了乘性迭代规则并且采用辅

助函数的手段证明了其收敛[19],即

Wi,k←Wi,k
VHT( )i,k

WHHT( )i,k

Hk,j←Hk,j
WTV( )k,j

WTWH( )k,j

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

相比加性迭代规则,乘性迭代规则具备很大的优势,可对步长进行精准控制,迭代过程中每个矩阵元素

施以不同的步长而非对整个矩阵使用同一步长,从而保证矩阵元素不会出现负值,且很容易通过编码实现.

2 最大整体包容度约束的非负矩阵分解

传统的NMF算法在非负性限定之外,仅考虑分解后的整体逼近效果,而式(4)给出的目标函数非凸,因
此存在多个局部最优解,导致将NMF用于具体场合时,往往已经达到最佳近似,分解效果却不尽如人意.应
用NMF做高光谱图像像元分析时,需要加入额外反映端元某种特性的约束与Frobenius范数一起构成目标

函数,并采用比例因子在分解的整体逼近和端元的近似程度之间取得平衡.约束NMF框架下的端元提取算

法大多属于上述范畴,本章提出一个反映端元整体包容度的计算模型,在像元高度混合的局面下优先考虑端

元的整体覆盖程度.
2.1 端元的最大整体包容度

图像中存在纯像元的理想状态下,所有的像元应该落于以端元为顶点的高维单形体内,处在光谱特征空

间的一个子空间中.在高度混合无纯像元存在的情况下,将包含像元数量最多单形体的顶点作为端元的估计

是一项合理选择.设端元集合E= e1,e2,…,ep[ ],p 为端元个数,ei 为n×1维端元向量,在p-1维线性空

间E中构成单形体S.为方便计算,将0向量纳入端元集合,整体构成一个p 维线性空间,物理上可以理解为

3-2000130
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纯黑背景也是一个端元,不影响最终的端元提取结果.在不降维的前提下计算该单形体的体积VS
[20],即

VS=
1
p!

detETE( ) (6)

将任一混合像元xt加入矩阵E,形成E+= e1,e2,…,ep,xt[ ],计算体积Vt 为

Vt=
1

p+1( ) ! detET
+E+( ) (7)

如果混合像元xt被包容在由端元构成的单形体内,则Vt=0,否则Vt>0.给出描述端元整体包容性的约

束函数JV( ) 为

J V( )=∑
m

t=1 Vt( ) 2 (8)

2.2 算法与实现

经分析可知,J V( ) 值越小,表示端元集合对于所有像元的整体包容度越好,把J V( ) 作为新的约束项加

入NMF框架中,给出最大整体包容度约束的非负矩阵分解(Maximum OverallCoverageConstraint
NonnegativeMatrixFactorization,MOCC-NMF),式中λ是惩罚因子,用以控制对矩阵分解整体精确度和

端元包容度之间的侧重,则

X=EC E≥0,C≥0

E,C[ ]=
argmin
E,C

fMOCC-NMF E,C( )

fMOCC-NMF E,C( ) =
1
2 ‖X-EC‖2F+λJV( ) =∑i,j Xi,j - EC( )i,j[ ] 2+λ∑

m

t=1 Vt( ) 2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(9)

求解 MOCC-NMF的过程仍是基于传统的梯度下降思想,额外约束项的加入使得目标函数梯度计算发

生变化,容易看出,fMOCC-NMF(E,C)中新加入的约束项与丰度矩阵C 无关,易有

ÑCfMOCC-NMF E,C( )=ETEC-ETX

ÑEfMOCC-NMF E,C( )=ECCT-XCT+λ
JV( )

E

ì

î

í

ïï

ïï

(10)

式中JV( ) 是一个连加式,其中每一项对E 的偏导有

 Vt( )2

E =
1

p+1( ) ![ ]2
detET

+E+( )

E =
1

p+1( ) ![ ]2

detET
+E+( )

E1,1

detET
+E+( )

E1,2
… detET

+E+( )

E1,p

detET
+E+( )

E2,1

detET
+E+( )

E2,2
… detET

+E+( )

E2,p

︙ ︙ ︙

detET
+E+( )

En,1

detET
+E+( )

En,2
… detET

+E+( )

En,p

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(11)

注意到E+= e1,e2,…,ep,xt[ ],为方便书写,用符号ep+1表示xt,此处并不代表xt是一个端元.式(11)中
矩阵的每一项有

detET
+E+( )

Ei,j
=detET

+E+( )tr ET
+E+( ) -1

detET
+E+( )

Ei,j

é

ë
êê

ù

û
úú (12)

式中tr()为矩阵的迹.ET
+E+是一个 p+1( )× p+1( ) 维对称阵,且 ET

+E+( )i,j=<ei,ej>,将 ET
+E+( ) -1用伴

随矩阵的方式写出,M<ei,ej>为元素 ET
+E+( )i,j的代数余子式,有

tr ET
+E+( ) -1

detET
+E+( )

Ei,j

é

ë
êê

ù

û
úú=

2
detET

+E+( )
∑p+1

l=1M<ej,el>E+( )i,l (13)

用τ表示结合式(11)~(13)出现的常数项 2
p+1( ) ![ ]2

,给出适用于 MOCC-NMF算法的乘性迭代规

则,即
4-2000130
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Ei,k ←
Ei,k

ECCT( )i,k
XCT( )i,k -λτ∑

m

t=1∑p+1

l=1M<ej,el>E+( )i,l[ ]

Ck,j←Ck,j
ETX( )k,j

ETEC( )k,j

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(14)

设定迭代总次数或者误差阈值,按式(14)迭代求解即可完成 MOCC-NMF.式(14)中求解Ei,k的过程中,
有出现负值的可能性,届时可动态调整λ的大小,弱化约束项的作用,也可直接在该次迭代中将约束项置零,
此次迭代则回归传统的NMF方法.实际上多次实验表明,带有此约束项的乘性迭代规则出现负值的概率并

不大.
具体算法执行时还需要处理一些细节,在NMF中,低维特征数r 和迭代初始值是很重要的两个参数,

对于高光谱图像像元分析就是估计端元个数p 和选取初始端元集E0.这里采用虚拟维度法(Virtual
DimensionalityVD)[21]确定p,可以随机在图像中选择相关性不强的p 个向量构成E0,也可用某种较简单

的端元提取算法,比如N-FINDR等,生成E0.并通过对像元矩阵X 和端元矩阵E 底部分别加上m 维和p 维

元素全为1的行向量来处理对于丰度的和为一约束.算法流程为:

1)设定迭代次数或者误差阈值;

2)估计端元个数p,生成初始端元集E0;

3)X
-
=

X
δ1
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
,E
-

0=
E0

δ1
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
;

4)迭代开始;

5)Ei,k←
Ei,k

ECCT( )i,k
XCT( )i,k-λτ∑m

t=1∑p+1
l=1M<ej,el>E+( )i,l[ ];

6)Ck,j←Ck,j
ETX( )k,j

ETEC( )k,j
;

7)若迭代条件达成,输出E 和C,否则返回4).

3 实验与分析

分别在模拟图像和真实图像中对本文算法进行评测.参与结果比较的算法选用传统的 N-FINDR和

VCA端元提取算法,并采用完全约束的最小二乘法(FullyConstrainedLeastSquaresMethod,FCLS)[22]做
丰度反演.无约束的NMF和 MVC-NMF也参与实验比对.用光谱角距离(SpectralAngleDistance,SAD)和
光谱信息散度(SpectralInformationDivergence,SID)[23]衡量输出端元和参考光谱的相似度,用原丰度和估

计丰度之间的均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)[24]评价丰度反演的效果.
3.1 模拟图像实验

从USGS数字光谱库中任选11条光谱作为纯像元生成模拟图像,光谱波段范围0.39~2.56μm,光谱分

辨率小于30nm,波段数为420.模拟图像空间分辨率为105×105像素,端元分别处于图像的四角、中心点以

及左右边界至中心的两条垂直分隔线上等比例的六

个位置,每个纯像元各占5×5像素.混合像元处在

图像被纯像元分割出的十个区域内,按线性光谱混

合模型,丰度与相应端元距离成反比的规律进行混

合,即离某端元越远,该端元在此像元中所占丰度越

小,与现实中情况相吻合,且丰度满足和为一约束.
然后去除所有包含丰度大于0.85项的像元,用相邻

的混合像元替代,生成无纯像元的模拟图像.对于高

度混合的图像,N-FINDR和 VCA均没有唯一解,
而传统NMF本就可能存在多个局部最优解,因此

将N-FINDR、VCA和传统NMF算法多次运行(这
里取200次),对输出做平均后参与比较.实验平台

图1 不同算法在高度混合模拟图像下性能比较

Fig.1 Performancecomparisonofdifferentalgorithms
usinghighlymixedsimulateddata
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为i5-4950/12G/WIN764位,仿真环境为 Matlab2015a.NMF框架下三个算法的终止条件均设为迭代总次

数到达300时停止,MVC-NMF相关参数依据文献[13]设置.惩罚因子λ与实验图像以及约束项密切相关,

故设定较为复杂.对于本文 MOCC-NMF算法,给出规范化惩罚因子λ
-
=λτ/detET

0E0( ).根据多次实验结果

并结合误差分析,得出结论λ
-

取值处于区间 10-5,10-4[ ],并在λ
-
≈3.784×10-5处分解的整体误差最小,因

此对于本组实验数据 MOCC-NMF算法的规范化惩罚因子λ
-

围绕3.784×10-5设定.图1给出了不同算法在

相应指标下的表现.
模拟图像中不存在纯像元,而N-FINDR和VCA本质上是端元选择算法,无法得到相对正确的输出,在

相应指标下表现较差.传统的NMF算法直接用于混合像元分析,因为仅仅强调分解的整体相似性而不关注

端元的任何其他特性,在没有好的初始值的帮助下,局部最优解距离实际最优结果有较大距离.MVC-NMF
和本文算法从不同侧面考虑到了端元的某些特性,分别是特征空间中容纳全部像元前提下的最小单形体体

积和端元对混合像元的包容程度,因此效果较其他算法好,而在高度混合的场景下,实验表明端元的整体包

容性是更值得关注的特性之一.
在时间复杂度方面,尽管本文的 MOCC-NMF算法在目标函数中加入的额外约束项涉及大量行列式计

算,基于下述原因,算法的实际运行时间适中:首先,随着一个较好的初始端元集E0 开始算法,E0 由某种端

元选择算法估计,从而本身具备较好的整体包容度,大多数引入混合像元形成新单形体体积为零,通过预判

可避免大部分行列式的具体计算;其次,所加入额外的约束项可以使 MOCC-NMF算法在更少的迭代步数

中收敛.表1给出了相同硬件配置下,不同算法在无噪声模拟图像上的运行时间.可以出看出,相比于传统的

NMF以及加入约束项的同类算法,本文算法表现出不高的时间复杂度.此外,随着 MOCC-NMF中主要计算

部分,矩阵乘法和行列式计算并行化的实现,算法所耗时间将进一步降低.
表1 不同算法在无噪声模拟图像上的运行时间比较

Table1 Comparisonofdifferentalgorithmsinelapsetimeusingsyntheticimagewithoutnoise

Algorithm N-FINDR NMF BC-NMF MVC-NMF MOCC-NMF
Elapsetime/s 0.225 28.746 20.813 25.647 21.474

  为模拟图像加入零均值的高斯白噪声,用以评价算法在不同噪声环境下的鲁棒性,定义信噪比为SNR
=10log10E XTX[ ]/E nTn[ ].图2给出了算法在不同噪声情况中各个指标的表现.

图2 算法在不同信噪比下的性能比较

Fig.2 PerformancecomparisonunderdifferentSNR
信噪比的降低无疑会影响算法性能,MOCC-NMF在噪声干扰大的环境中会把噪声点当成普通像元试

图包容在单形体中,从而给出错误的估计,通过对噪声的预处理可以有效避免此类问题.从图2中可以看出,
当信噪比大于25dB,即接近实际高光谱图像信噪比上界时,本文算法性能开始优于其他算法.
3.2 真实图像实验

实验选用由机载可见光/红外光谱成像仪AVIRIS于1995年获取的美国内华达州南部Cuprite地区的

高光谱遥感图像.Cuprite数据含224个波段,本次实验使用移除水吸收和低信噪比波段后的短波红外部分

(波长1990~2479nm),包含50个波段,空间分辨率为350×400,数据为经过大气校正的反射谱,由ENVI
软件提供,光谱幅值均作了整数化处理.该地区地表多为裸露矿物,像元混合程度适中,且经过多次地面实际
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勘测具有较完备的地表信息,常被用于遥感地质光谱研究相关实验.结合ENVI软件给出的测试数据和VD
估计的端元个数,去除噪声,合并重复地物,最终确定图像所反映区域包含9个端元,分别为沸石类

(Zeolites)、黑色背景(Dark/background)、沙漠盆地(Playa)、方解石(Calcite)、明矾石(Alunite)、高岭石

(Kaolinite)、白云母(Muscovite)、硅石(Silica)以及水铵长石(Buddingtonite).不同算法输出端元和参考光谱

之间的光谱角距离(弧度)如表2.
表2 五种算法输出端元与参考光谱的光谱角距离(弧度)比较

Table2 Spectralangledistance(radian)betweenextractedendmembersandreferencespectrabyfivealgorithms

Endmember
Algorithm

N-FINDR VCA NMF MVC-NMF MOCC-NMF
Zeolites 0.0716 0.0649 0.0940 0.0175 0.0113

Dark/background 0.0295 0.0189 0.0168 0.0341 0.0074
Playa 0.0102 0.0078 0.0188 0.0073 0.0044
Calcite 0.0815 0.1044 0.0819 0.0464 0.0382
Alunite 0.1293 0.0215 0.1106 0.0254 0.0102
Kaolinite 0.1195 0.0288 0.1335 0.0181 0.0126
Muscovite 0.0337 0.1566 0.0527 0.0306 0.0152
Silica 0.0268 0.0283 0.0319 0.0358 0.0228

Buddingtonite 0.0971 0.0562 0.0833 0.0174 0.0110

  表中数据表明,NMF框架下的混合像元分析方法整体优于单纯的端元选择类算法,无论是否有纯像元

存在于图像中,NMF类算法总给出相对准确的估计.不加约束的NMF算法因为局部最优解的问题无法得

到满意的效果,即便是多次运行之后求平均仍是如此,而施加合适的约束之后效果明显得以提升.图3给出

了不同算法提取的光谱曲线与参考光谱曲线的对比.

图3 不同算法提取的光谱曲线比较

Fig.3 Comparisonofendmemberspectraextractedbydifferentalgorithms

从图3可以看出,本文算法输出的端元光谱曲线与参考光谱最为接近,能够更好地反映端元地物在不同

波段下的吸收特征.比如沸石类(Zeolites)端元在波长2.21μm、2.34μm 左右处的吸收特性,白云母

(Muscovite)端元在波长范围2.26~2.36μm内的吸收特性,均在本文算法的输出中有较为明显的反映.

4 结论

基于NMF框架下的高光谱遥感图像混合像元分析思路,通过分析图像数据在特征空间中的凸面几何

学性质,给出了反映端元整体包容性的计算方法,并据此提出了最大整体包容度约束的非负矩阵分解
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(MOCC-NMF)算法.考虑在NMF整体近似与非负性的同时,将包含像元数量最多作为新的约束,并通过惩

罚因子调配约束与整体近似的关系.新目标函数中的约束项通过计算体积来表达端元的整体包容度,在计算

过程中不对原始数据降维,因此不破坏数据在特征空间的表征,也不损害其物理意义.算法具体实现时,仍采

用乘性迭代规则,充分利用其个体步长具备的优势,计算量方面,虽然体积的计算涉及行列式,但绝大多数被

包容的像元约束项为零,执行效率不低,在模拟和真实图像上的相关实验证实了算法的有效性.
后续研究工作将在如下几个方面展开:1)寻找更适合反映高光谱遥感图像某些特性的新约束项;2)为

NMF框架下整体近似与约束项之间关系的确定提供理论依据;3)低维特征数以及初始化是NMF重要的两

个参数,将结合高光谱图像对二者展开研究;4)深入研究本文算法的数学特性、收敛性及更为适用的迭代规

则;5)研究惩罚因子和算法以及数据的内在联系;6)实现相应的并行算法.
参考文献
[1] TONGQing-xi,ZHANGBing,ZHENGLan-fen.Hyperspectralremotesensing:principle,technologyandapplication

[M].Beijing:HigherEducationPress,2006.
童庆禧,张兵,郑兰芬.高光谱遥感:原理、技术与应用[M].北京:高等教育出版社,2006.

[2] JIMENEZLO,LANDGREBEDA.Supervisedclassificationinhigh-dimensionalspace:geometrical,statistical,and
asymptoticalpropertiesofmultivariatedata[J].IEEE TransactionsonSystems,Man,andCybernetics,PartC:
ApplicationsandReviews,1998,28(1):39-54.

[3] NASCIMENTOJMP,BIOUCAS-DIASJM.HyperspectralunmixingbasedonmixturesofDirichletcomponents[J].
IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2012,50(3):863-878.

[4] KESHAVAN.Asurveyofspectralunmixingalgorithms[J].LincolnLaboratoryJournal,2003:55-78.
[5] PLAZAA,MARTÍNG,PLAZAJ,etal.Recentdevelopmentsinendmemberextractionandspectralunmixing[M].

OpticalRemoteSensing.2011:235-267.
[6] BOARDMANJW,KRUSEFA,GREENRO.MappingtargetsignaturesviapartialunmixingofAVIRISdata[C].

Summaries5thJPLAirborneEarthScienceWorkshop1995.1:23-26.
[7] CHANGCI,PLAZAA.Afastiterativealgorithmforimplementationofpixelpurityindex[J].IEEEGeoscienceand

RemoteSensingLetters,2006,3(1): 63-67.
[8] WINTERME.AproofoftheN-FINDRalgorithmfortheautomateddetectionofendmembersinahyperspectralimage

[C].DefenseandSecurity.InternationalSocietyforOpticsandPhotonics,2004:31-41.
[9] ZHAOChun-hui,GUO Yun-ting.AnimprovedfastN-FINDRendmemberextractionalgorithm[J].ActaPhotonica

Sinica,2015,44(10):1022001
赵春晖,郭蕴霆.一种改进的快速N-FINDR端元提取算法[J].光子学报,2015,44(10):1022001.

[10] CRAIGMD.Minimumvolumetransformsforremotelysenseddata[J].IEEETransactionsonGeoscienceandRemote
Sensing,1994,32(3):542-552.

[11] NASCIMENTOJMP,DIASJMB.Vertexcomponentanalysis:afastalgorithmtounmixhyperspectraldata[J].
IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2005,43(4):898-910.

[12] LIU Wei-xiang,ZHENG Nan-ning,YOU Qu-bo.Nonnegativematrixfactorizationanditsapplicationsinpattern
recognition[J].ChineseScienceBulletin,2006,51(1):7-18.

[13] MIAOLi-dan,QIHai-rong.Endmemberextractionfrom highly mixeddatausing minimum volumeconstrained
nonnegativematrixfactorization[J].IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2007,45(3):765-777.

[14] LIUJian-jun,WUZe-bin,WEIZhi-hui,etal.Afastalgorithmforhyperspectralunmixingbasedonconstrained
nonnegativematrixfactorization[J].ActaElectronicaSinica,2013,41(3):432-437.
刘建军,吴泽彬,韦志辉,等.基于约束非负矩阵分解的高光谱图像解混快速算法[J].电子学报,2013,41(3):432-
437.

[15] GENGXiu-rui,JILu-yan,ZHAOYong-chao,etal.Anewendmembergenerationalgorithmbasedonageometric
optimizationmodelforhyperspectralimages[J].IEEEGeoscienceandRemoteSensingLetters,2013,10(4):811-815.

[16] JILu-yan,GENGXiu-rui,YU Kai,etal.Anewnon-negativematrixfactorizationmethodbasedonbarycentric
coordinatesforendmemberextractioninhyperspectralremotesensing[J].InternationalJournalofRemoteSensing,
2013,34(19):6577-6586.

[17] YANGBin,LUOWen-fei.ConstrainedNMF-basedhigh-dimensionadaptiveparticleswarmoptimizationalgorithmfor
endmemberextractionfromahyperspectralremotesensingimage[J].JournalofRemoteSensing,2015,19(2):240-
253.
杨斌,罗文斐.约束非负矩阵分解框架下高维自适应粒子群端元提取[J].遥感学报,2015,19(2):240-253.

[18] SAJDAP,DUS.Recoveryofconstituentspectrausingnon-negativematrixfactorization[C].SPIE,2003,5207:321-
331.

[19] LEEDD.Algorithmsfornonnegativematrixfactorization[J].AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,

8-2000130



王瀛,等:基于最大整体包容度约束非负矩阵分解的高光谱遥感图像混合像元分析算法

2000,13(6):556-562.
[20] GENGXiu-rui,ZHAOYong-chao,WANGFu-xiang,etal.Anewvolumeformulaforasimplexanditsapplicationto

endmemberextractionforhyperspectralimageanalysis[J].InternationalJournalofRemoteSensing,2010,31(4):
1027-1035.

[21] CHANGCI,DUQ.Estimationofnumberofspectrallydistinctsignalsourcesinhyperspectralimagery[J].IEEE
TransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2004,42(3):608-619.

[22] HEINZD C,CHANG C.Fullyconstrainedleastsquareslinearspectralmixtureanalysis methodfor material
quantificationinhyperspectralimagery[J].IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2002,39(3):529-
545.

[23] CHANGC,HEINZDC.Constrainedsubpixeltargetdetectionforremotelysensedimagery[J].IEEETransactionson
GeoscienceandRemoteSensing,2000,38(3):1144-1159.

[24] PLAZAA,MARTINEZP,PEREZ R,etal.Aquantitativeandcomparativeanalysisofendmemberextraction
algorithmsfromhyperspectraldata[J].IEEETransactionsonGeoscienceandRemoteSensing,2004,42(3):650-663.

  Foundationitem:TheNationalNaturalScienceFoundationofChina(No.61703141),theBasicandFrontierTechnologyResearchof
HenanProvinceScienceandTechnologyDepartment(No.162300410198)andtheHenanPostdoctoralScienceFound(No.153040)

9-2000130


