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基于独立分量分析的高光谱遥感图像混合像元盲分解
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摘要:传统的独立分量分析并不适用于高光谱遥感图像的混合像元解混，因为图像中各端元的分布不是相互独立

的．针对这一问题，提出了一种有约束的独立分量分析方法，来实现遥感图像混合像元的盲分解．通过在独立分量
分析的目标函数中引入丰度非负约束与丰度和为一约束，改变了传统的独立性假设．同时，为了更好地适用于遥感
数据分析，还提出了一种自适应的丰度建模方法来描述数据的概率分布，对各种不同的遥感数据进行建模．仿真数
据和真实高光谱数据的实验结果表明，作为一种无需光谱先验信息的算法，具有更高的分解精度，为高光谱遥感图

像混合像元的盲分解提供了一种有效的解决手段．
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Blind unmixing based on independent component analysis
for hyperspectral imagery
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Abstract: In hyperspectral unmixing，endmember signals are not independent with each other，which compromise the ap-
plication of independent component analysis ( ICA) algorithm． This paper presented a novel approach based on constrained
ICA for hyperspectral unmixing to overcome this problem． By introducing the constraints of abundance nonnegative and a-
bundance sum-to-one，the purpose of our algorithm was not to find independent components as decomposition results any-
more． In order to accord with the condition of hyperspectral imagery，we developed an abundance modeling technique to de-
scribe the statistical distribution of the data． The modeling approach is capable of self-adaptation，and can be applied to hy-
perspectral images with different characteristics． Experimental results on both simulated and real hyperspectral data demon-
strated that the proposed approach can obtain more accurate results than the other state-of-the-art approaches． As an algo-
rithm with no need of spectral prior knowledge，our method provided an effective technique for the blind unmixing of hyper-
spectral imagery．
Key words: hyperspectral unmixing; independent component analysis ( ICA) ; abundance nonnegative constraint( ANC) ;
abundance sum-to-one constraint( ASC)
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引言

高光谱遥感技术是一种新型的对地观测技术，

其光谱仪可以提供数十至数百个波段的光谱信息，

光谱分辨率达纳米数量级． 但是由于空间分辨率的
限制，图像中的一个像元可能包含多种地物类型，形

成了“混合像元”． 从混合像元中提取典型地物( 端
元) 的光谱，并且求出这些地物所占的比例( 丰度) ，

在实际应用中有着重要意义，已成为遥感领域的一

个研究热点［1］．当前的大部分混合像元分解方法都
是基于线性混合模型的，其像元分解过程可分为两

个步骤: 端元提取和丰度解混．端元提取是指从遥感
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数据中求取端元光谱． 多数端元提取算法需要假设
图像中各种地物都存在“纯像元”，这类方法有 N-
FINDR［2］，Vertex Component Analysis ( VCA) ［3］，以
及 Simplex Growing Algorithm ( SGA) ［4］等．但是由于
环境的复杂性，很多情况下纯像元假设并不成立．丰
度解混是指确定各个端元在混合像元中所占的比

例．比较有效的算法有 Fully constrained least squares
( FCLS) ［5］，该算法通过求约束最小二乘解，得出地
物的丰度．有些算法可以同时完成端元提取和丰度
解混，如独立分量分析( Independent Component A-
nalysis，ICA) ［6］． 该方法把混合像元分解视为一种
盲分离问题，无需光谱先验信息就可以进行分解．缺
点是: ICA的独立性假设与线性混合模型中的和为
一约束相矛盾，导致结果出现负值，违反了高光谱数

据的非负性［7］．另一个缺点是，ICA除观测值以外没
有其它先验知识，只能假设数据的统计分布是一定

的，然而自然图像却是各不相同，这种统计不变性问

题进一步影响了算法的性能．
为解决 ICA存在的上述问题，提出了一种有约

束的独立分量分析( Constrained Independent Compo-
nent Analysis，CICA) 方法．该方法与传统 ICA 算法
的不同之处主要在于: 根据高光谱遥感图像混合像

元分解问题的特点，将丰度非负约束、和为一约束引
入到 ICA中，使解混结果在满足约束条件的同时，
尽可能减小它们之间的互信息． 我们不是要求分离
结果各分量之间彼此独立，而是希望其相关性尽量

小，从而将不同地物分离开来．本算法中包含了一种
自适应的丰度建模方法，可以根据观测数据的概率

分布自动地对模型进行调节，从而对各种统计分布

的数据都能有良好的适用性．

1 基于线性混合模型的光谱解混

线性混合模型是高光谱遥感图像研究中的一种

常用模型． 设高光谱图像中共有 L 个波段，P 个端
元，则某一个像素的观察值 x可被表示为

x = As + e ， ( 1)
这里，x =［x1，x2，． ． ．，xL］

T ; A =［a1，a2，…，aP］是端

元光谱矩阵，其中 ai 代表第 i 个端元的光谱向量; s

=［s1，s2，…，sp］
T 是丰度向量，代表该像素中各端元

所占的比例; e是误差项．其中，s应满足丰度非负约
束( Abundance Nonnegative Constraint，ANC) 与丰度
和为 一 约 束 ( Abundance Sum-to-one Constraint，
ASC)

0 ≤ si， ∑
P

i = 1
si = 1， ( i = 1，2，…，P) ． ( 2)

在线性模型下，混合像元分解就是从观察值 x
中分离出 A 和 s，因而可以应用线性分离算法 ICA
来实现． ICA寻找一种线性变换，使分离出的源信号
彼此相互独立． 具体地，可以将式( 1 ) 中的 x，A，s
分别视为观测信号、混合矩阵、源信号，求出一个解
混矩阵 W，使得

y = Wx = Us ， ( 3)
这里，y =［y1，y2，…，yP］

T 是 s 的估计值，ICA 通常
把 yi 视为随机变量; U是每行每列只有一个非 0 元
素的矩阵．互信息可以用于衡量独立性的强弱，通过
最小化 y的各分量间的互信息，可得出 W的迭代公
式为［8］

W← W + ηΔW ， ( 4)
ΔW = ( I － f( y) yT ) W ， ( 5)

其中，

f( y) =［－ p'( y1) /p( y1) ，－ p'( y2) /p( y2) ，…，－ p'( yp) /p( yp) ］
T ，

( 6)
p( y) 是 y = ［y1，y2，…yp］

T 的联合概率密度函数，

p( yi ) 是 yi 的概率密度函数，p'( yi ) 是 p( yi ) 的导函

数，η是步长因子，I是单位阵．
由式 ( 5 ) 和式 ( 6 ) 可知，求解 W 需要已知

p( yi ) ．理论上应取真实值，但在实际中 p( yi ) 难以获

取，导致解混精度下降． 另外，根据式( 3 ) 可知，ICA
不能保证结果的幅值和源信号的幅值相同，这将严

重影响分解结果． 针对以上问题，提出完整的解决
方案．

2 算法描述

2． 1 自适应丰度建模
采用 Pearson混合模型近似 p( yi ) 为

p( yi ) = ( 1 － αi ) N( μ1( i) ，σ
2
i ) + αiN( μ2( i) ，σ

2
i ) ， ( 7)

其中，αi 是权重因子，0 ＜ αi ＜ 1，N( μ，σ
2 ) 代表均值

为 μ方差为 σ2 的正态分布函数，αi，σi，μ1( i) 和 μ2( i)

都是待定参数．经典的 ICA 算法［8］通过事先指定所
有参数的值来确定 p( yi ) ，这种预定义的 p( yi ) 往往

不同于真实的地物分布情况，导致分解结果有较大

偏差． AAM 方法可以克服这一问题，下面介绍 AAM
的参数调整规则．
( 1) 参数 μ2 ( i) ．在遥感图像中，各端元都有各自

的分布区域，不会充满整幅图像，这种性质称为丰度

分布的稀疏性．具体表现为: 丰度信号中出现较多的
0值或接近于 0的值．该性质可视为 yi 在 0 附近的概
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率取峰值，因此，我们令 μ2( i) =0，( i =1，…，P) ．
( 2) 参数 αi ．首先，设 κn ( yi ) 是 yi 的第 n 阶累

积量，并令

βi = κ4 ( yi ) /［κ1 ( yi ) κ3 ( yi) ］ ． ( 8)
对于概率分布为式( 7) ，且 μ2( i) = 0 的信号 yi，

求出高阶累积量 κn ( yi ) 并带入式( 8) ，可得
6α2

i － 6αi + 1 = βi ( 2αi － 1) ( 1 － αi ) ，( 9)
视式( 9) 中的 αi 为一元二次方程的未知数，则该方

程有 2 个根: root1( βi ) 和 root2( βi ) ，分别为

root1( βi ) =

3βi + 6 + β2i + 4βi +槡 12
12 + 4βi

，if βi ≠－ 3

2
3 ，

{ otherwise

，

root2( βi ) =

3βi + 6 － β2i + 4βi +槡 12
12 + 4βi

，if βi ≠－ 3

2
3 ，

{ otherwise

( 10)
当 βi→ － 3 时，这两个根的左右极限分别是

lim
βi→－3 +

root1( βi) =
2
3 ， and lim

βi→－3 －
root1( βi) =

2
3 ，( 11)

lim
βi→－3 +

root2( βi) = － ∞， and lim
βi→－3 －

root2( βi) = ∞ ． ( 12)

( 3) 参数 μ1( i) ．对于概率分布为式( 7) ，且满足
μ2( i) = 0 的信号 yi，可求出其均值为 mean ( yi ) =
( 1 － αi ) μ1( i) ． 因此可给出参数 μ1( i) 的调整规则如

下: 每次迭代中，计算 mean( yi ) ，然后令

μ1( i) = mean( yi ) / ( 1 － αi ) ． ( 13)
( 4) 参数 σi ． σi 是文中算法的辅助性参数，其

精确与否不会对结果带来决定性的影响． 对于高光
谱遥感数据，直接给出 σi 的经验值为 σi = 1 /3．
将上述 AAM 的参数 αi，σi，μ1( i) 和 μ2( i) 代入式

( 7) 与式( 5) ，并以符号 ΔW_AMM代替 ΔW，可得
ΔW_AAM = ( I + dyT － 9yyT ) W ， ( 14)

其中，d = 9μ1· /［1 － α· / ( α － 1) ·* exp( － 9μ1·
* y + 4． 5μ1·* μ1 ) ］，μ1 =［μ1( 1) ，μ1( 2) ，…，μ1( P)］

T，

1 =［1，1，…，1］T，α =［α1，α2，…，αP］
T ． 上式中的

“·* ”和“· /”表示矩阵元素对应相乘和相除．
以上针对单个像素给出了 ICA 的迭代公式． 但

是在实际处理高光谱遥感图像问题时，都是采用矩

阵形式．设每个波段的高光谱图像都有 N 个像素
点，则式( 1 ) 所示的单像素观测矢量可以排列成矩
阵形式

X = AS + E ， ( 15)

这里，X是多通道遥感图像的观测矩阵，每一列代表
单一像元的观测光谱矢量; S是丰度矩阵，每一行代
表一个端元的丰度; E是误差矩阵．相应的 ICA解混
公式见式( 3) ，表示为 Y =WX，其中矩阵 Y∈RP × N的

第 i列定义为 yi =［y1i，y2i，…，yPi］
T∈RP × 1 ． 类似地

还可推出 W的更新式( 14) 的矩阵形式为
ΔW_AAM = ( IN + DYT － 9YYT ) W /N ，

( 16)
其中

D = 9 μ～ 1·/［1
～

－ α～·/ ( α～ － 1
～
)·* exp( － 9 μ～ 1·* Y

+ 4． 5 μ～ 1·* μ～ 1) ］ ， ( 17)

μ～ 1 = μ1 × 1T，α～ = α × 1T，

1
～

= 1 × 1T，1T = ［1，1，…，1］∈ R1×L ． ( 18)
2． 2 约束条件
( 1) 丰度非负约束 线性混合模型的 ANC 条

件要求: 丰度信号必须在［0，1］范围内取值．通过在
算法中引入非负约束项来使结果满足 ANC．设计原
则是，当结果满足 ANC 时，约束项等于 0; 否则，大
于 0．提出的非负约束目标函数如下

J_ANC( Y) =∑
N

j = 1
∑
P

i = 1
［f( yij ) +| f( yij ) |］/2 ， ( 19)

其中，f( yij ) 是任意一种可以满足以下条件的函数

f( yij )
= 0， yij ∈［0，1］

＞ 0， yij ［0，1
{ ］

． ( 20)

取 f( yij ) = ( ( yij － 0. 5)
2b － 0. 52b ) /2b，( b∈R + ) ． 这

时，当矩阵 Y中负分量的绝对值越大时，J_ANC( Y)
的值就越大．这一特性有助于加快算法的收敛速度．
以符号 ΔW_ANC 表示 J_ANC( Y) 对 W 的负自然梯
度，并取正整数 b为 1，可得

ΔW_ANC = － J_ANC( Y)
W

WTW = － GXTWTW ． ( 21)

其中，矩阵 G的第 i行第 j列位置处的元素为

gij =
yij － 0． 5， yij ［0，1］

0， yij ∈［0，1
{ ］

． ( 22)

( 2) 丰度和为一约束 线性混合模型的 ASC
条件要求: 对于任意像素点，所有端元地物在该点的

丰度之和必须为 1．定义 ASC目标函数为

J_ASC( Y) = ∑
N

j = 1
∑
P

i = 1
yij －( )1 2c /2c ． ( 23)

这里 c∈R + ．当 Y满足 ASC 时，J_ASC( Y) = 0;
否则 J_ASC( Y) ＞ 0． 取 c = 1，并令 J_ASC( Y) 对 W
求负自然梯度，可得
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ΔW_ASC = － J_ASC( Y)
W

WTW = －HXTWTW ，

( 24)
其中，矩阵 H的第 i行第 j列位置处的元素为

hij = ∑
p

i = 1
yij －( )1 ． ( 25)

2． 3 CICA算法迭代公式
综合考虑互信息、丰度非负约束以及丰度和为

一约束，CICA问题可以被总结为
Minimize J( Y) = I( Y) + η1J_ANC( Y) + η2J_ASC( Y) ，

其中 Y = WX．
其中参数 η1，η2 用于控制约束条件的权重． J( Y) 就
是 CICA算法的总目标函数，根据梯度下降法，可以
得到 W的迭代公式为

W← W + ηΔW，
ΔW = ΔW_AAM + η1ΔW_ANC + η2ΔW_ASC ， ( 26)
这里，ΔW_AAM，ΔW_ANC，以及 ΔW_ASC 均已

在前面作过说明．
如果要获取端元矩阵 A 的值，可以在求出丰度

矩阵 Y后，通过解非负最小二乘问题来实现． 也可
以使用 NMF［9］来实现，即以 Y作为 NMF的初始值，
进行迭代求解．

3 实验结果与讨论

3． 1 仿真数据实验
采用仿真数据测试算法的性能． CICA 方法与

VCA［3］，HOS-ICPA［7］，以及 MVCNMF［10］这 3 种算法
进行对比．其中 VCA 只能得到端元光谱矩阵，因此
在得到端元光谱后用 FCLS［5］求出丰度矩阵，将这种
方法记为 VCA-FCLS． 光谱角距离( Spectral Angle
Distance，SAD) 和均方根误差( Root Mean Square Er-
ror，RMSE) 两个指标被用于衡量所有算法的结果和
真实参考值之间的差异．
在进行实验测试时，以所有端元的平均 SAD 和

平均 RMSE作为评价标准． 实验使用的仿真数据含
有五个端元，其光谱取自美国地质勘测局( USGS) 公
布的矿物光谱库 ( Available at http: / / speclab． cr．
usgs． gov /spectral． lib04 / lib04-AVIRIS． html ) ，具有
224 个波段．丰度数据则按照以下方法产生: 为 5 种
端元分别产生 5 幅大小为 r × r 像素的丰度图，图上
各点的灰度值代表该点的丰度，其取值范围是［0，
1］．每幅图上各选一个点作为“中心点”，该点的值
设为数据的纯度． 中心点以外的点，其值逐渐递减．
最后把所有端元的丰度信号之和归一化以满足

ASC．通过四个实验评估几种方法的性能，实验中
CICA算法的参数统一设置为: η = 0． 01 × P，η1 = 5 /
N，η2 = 1 /N．
实验 1 抗噪声干扰性能．按照式( 1) 将高斯白

噪声加入仿真数据，然后测试不同算法的解混结果．
一般，在真实遥感图像中并非所有地物都存在纯像

元，为了让仿真数据近似这种情况，在实验中指定三

个端元的纯度为 0． 7 ( 无纯像元) ，其余两个端元的
纯度为 1( 有纯像元) ． 图 1 ( a) 和图 1 ( b) 分别给出
了在不同的信噪比下，各算法的 RMSE 和 SAD的变
化情况．可见，随着信噪比的降低，所有算法的整体
效果均逐渐变差． CICA 算法的效果始终是最好的，
其次是 VCA-FCLS．

图 1 不同信噪比下算法的结果 ( a) RMSE ( b) SAD
Fig． 1 Results of the algorithms with different noise levels
( a) RMSE ( b) SAD

实验 2 算法性能与像素个数的关系． 改变仿
真图像的大小，以此比较像素个数对各算法的影响．
图 2( a) 和图 2 ( b) 分别给出了在不同的像元个数
下，各算法的 RMSE 和 SAD的变化情况．可见，随着
像元个数的增加，所有方法的性能都有小幅改善．
VCA是基于单形体的方法，像素数的增加有利于对
单形体顶点的寻找; CICA 和 HOS-ICPA 是基于统计
的方法，样本数的增加意味着能够获取更多的统计

信息; MVCNMF 是基于 NMF 是方法，像素个数的增
加可以提供更多统计信息．但是 NMF算法具有局部
极小，所以图中也出现了随着像素个数提高而效果
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图 2 不同像素数下算法的结果 ( a) RMSE ( b) SAD
Fig． 2 Results of the algorithms with different data sizes ( a)
RMSE ( b) SAD

下降的情况，这在一定程度上反应了该方法的不稳

定性．
实验 3 纯像元缺失情况下的适应性． 让纯度

从 1 改变到 0． 5，比较各算法对纯像元缺失情况的
适应性．图 3 ( a) 和图 3 ( b) 分别给出了在不同的纯
像元缺失程度下，各算法的 RMSE 和 SAD的变化情
况．可见，随着像元纯度的降低，CICA 和 VCA-FCLS
的性能都在逐渐变差，但是 CICA 在效果上始终优
于 VCA-FCLS，其次则是 MVCNMF和 HOS-ICPA．

实验 4 抗端元数估计误差的性能． 现有的混合像
元解混算法必须精确已知图像中存在的端元的个数

P，这就需要根据先验知识或者使用专门的算法来
进行端元数估计． 但是，由于数据集本身的复杂性，
端元个数的估计一般是不准确的．事实上，对于同样
的实际遥感数据，不同的端元数估计算法求出的端

元个数一般是不同的，同一种估计算法在不同的参

数下给出的端元个数也是不同的．因此，能否在不准
确的端元数估计下依然给出正确的结果，在实际应

用中具有重要意义．
仿真数据的真实端元数 P = 5，假设端元数被错

误地估计为一个大于 5 的数 P'．例如 P' = 8，设纯度
为 1，这时所提议算法的解混结果如图 4 所示． 可
见，其中 5 个丰度图 4 ( a) ～ ( e) 各对应一个真实的
端元丰度，多估计的端元丰度被算法以近似为 0 的

形式由图 4( f) ～ ( h) 给出．进一步，令 P'从 5 ～ 10 变
化，以此模拟不同程度的端元数估计误差．比较各种
算法的解混结果和理想结果间的 RMSE 和 SAD，如
图 5 所示．这里没有放上 VCA-FCLS 的结果，因为 P
＞ 5 时，它的 RMSE 太大，与其他方法不具有可比
性．可见，随着端元数估计误差的增大，CICA几乎没
有受到影响，总是能得出正确的结果，而其它几种方

法的都没能得出正确解．实验说明，在端元数估计偏
大的情况下，CICA 不但能正确求出实际存在的端
元，同时还以近似为 0 的形式给出被错误地多估计
的端元的丰度，从而指出了正确的端元个数．这一优
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点是其它算法所不具备的．

图 5 不同端元数估计误差下算法的结果 ( a) RMSE
( b) SAD
Fig． 5 Results of the algorithms with incorrect estimation
of endmember number ( a) RMSE ( b) SAD

3． 2 实际遥感数据实验
实验采用了美国印第安纳州西拉斐特( West

Lafayette) 地区的高光谱遥感数据 ( Available at
http: / / cobweb． ecn． purdue． edu / ～ biehl /MultiSpec / ) ．
该数据由机载可见光及红外成像光谱仪( Airborne
Visible / Infrared Imaging Spectrometer，AVIRIS ) 拍摄
于 1992 年 6 月，成像区域是 Purdue 大学的一块遥
感试验田，图像大小为 145 × 145，波长范围从 0. 4 ～
2. 5μm，光谱分辨率为 10nm，空间分辨率为 17m，共
224 个波段． 由实地勘测报告［11］可知，该地区的地
表主要由各种农作物和人工建筑所覆盖，典型地物

包括玉米、大豆、干草、树林、草地、公路、石塔以及一
些房屋．
数据的第 1 ～ 4，78 ～ 82，103 ～ 115，148 ～ 166 以

及 211 ～ 220 波段由于为水吸收波段或信噪比太低
而被移除，剩下的 169 个波段被用于实验．为定量衡
量算法的性能，根据地物真实报告所提供的分布情

况对端元进行手动提取，在图像中为各地物分别选

择多个较纯像元，求出每类像元观测值的平均值作

为各端元的参考光谱．总共提取了六个端元光谱，分
别对应人工建筑、玉米、大豆、草地、树林和干草堆．

CICA的丰度解混结果如图 6 所示．通过比较可以发
现，分解结果与真实分布非常吻合．为定量衡量算法
性能，将所有算法解出的光谱与手动选取的参考光

谱进行比较，求出其光谱角，结果如表 1 所示．可见，
文中方法取得了最好的效果．

图 6 Indiana数据的分解结果 ( a) 干草堆 ( b) 大豆 ( c) 草
地 ( d) 玉米 ( e) 树林 ( f) 人工建筑
Fig． 6 The unmixing results of Indiana dataset ( a) hay ( b) soy-
bean ( c) grass ( d) corn ( e) woods ( f) man-made structures

( 下转 155 页)

表 1 Indiana数据的光谱角比较
Table 1 The comparison of SAD values for Indiana dataset

CICA VCA HOS-ICPA MVCNMF
玉米 0． 1355 0． 6508 0． 1403 0． 1878
草地 0． 1109 0． 8342 1． 2941 0． 6123
树林 0． 1483 0． 4039 1． 3765 0． 9807
人工建筑 0． 1104 0． 3592 0． 7361 0． 6366
干草堆 0． 1029 0． 6602 0． 2020 0． 7595
大豆 0． 0894 0． 1302 0． 7379 0． 2911

4 结论

提出了一种基于有约束 ICA 的高光谱遥感图
像的混合像元分解算法．传统 ICA 在应用到高光谱
解混时会面临独立性假设问题和概率分布统计不变

问题，通过提出自适应丰度建模( AAM) 方法，并向
ICA算法中引入约束条件，较好地解决了上述问题．
AAM的学习规则根据高光谱遥感图像的物理特性
设计，可按照遥感数据的特点进行自动调整，提高了

算法的适用性． 另外，引入了 ANC 与 ASC 约束条
件，它们具有明确的物理意义且易于计算．仿真实验
结果表明，所提出的算法克服了传统 ICA 的问题，
能得出更优的解，对纯像元缺失和受到干扰的数据，

都表现出了良好的鲁棒性．此外，在端元数估计错误
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分的窄带探测技术能够更好的挖掘目标的光谱信

息，仿真结果表明所提出的基于广义似然比检验的

红外多光谱弱小运动目标检测算法正确可行，能够

进一步提高对低信噪比条件下弱小运动目标的检测

能力．下一步的工作可以利用当前的检测结果并结
合目标的光谱先验知识确定其温度和组成成分，从

而有效区分目标．
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