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摘要: 传统非负矩阵分解算法的目标函数具有大量的局部极小, 在进行高光谱图像的光谱解混时, 受初始值的影响

很大. 为解决该问题,作者通过在目标函数中引入丰度分离性和平滑性的约束条件, 提出一种基于有约束非负矩阵

分解的混合像元分解方法.同时该算法能够满足混合像元分解问题所要求的丰度值非负以及和为一的约束. 模拟

和实际数据实验结果表明, 所提出的算法能够很好地克服局部极小的问题, 从而得到更优的解. 同时该算法表现出

了较强的抗噪声能力, 并且能够适用于无纯像元数据的混合像元分解.
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Abstrac t: Because o f the loca lm in ima in the objective function, the traditiona lNonnegativeM atr ix Factoriza tion ( NMF )

a lgo rithm is sensitive to the in itia l value when be ing app lied to hype rspectra l unm ix ing. In order to so lve the prob lem, a

new approach based on constra ined NM F w as proposed for decom position ofm ix ed p ixe ls by introducing constra ints o f abun�
dance sepa ration and sm oothness into the ob jective function of NMF. The algor ithm can a lso satisfy the abundance nonnega�
tive and sum�to�one constraints, wh ich are necessary fo r hyperspectra l unm ix ing. Exper im enta l resu lts on sim ulated and rea l

hyperspectral data dem onstra te that the proposed approach can overcom e the shortcom ing of loca lm in im a, and obta in better

resu lts. M eanw hile, the a lgor ithm perform s w ell for no isy data, and can a lso be used for the unm ix ing o f hyperspectral da ta

in wh ich pure pixe ls do not ex ist.
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引言

高光谱遥感的主要特点是, 成像光谱仪在电磁

波谱的紫外、可见光、近红外和中红外区域中的数十

至数百个非常窄且连续的光谱段上同时获取信息,

能得到每个像素的完整连续的光谱曲线
[ 1]
. 由于成

像系统空间分辨率的限制和地表的复杂多样性,所

获得的遥感图像的某些像素中往往包含多种地物类

型,这被称为混合像元.如何从混合像元广泛存在的

高光谱图像中准确地提取出典型地物 (端元 )的光

谱, 并有效地进行混合像元分解, 得到它们之间混合

的比例 (丰度 )已经成为遥感图像定量分析中的一

个重要研究课题.在通常情况下, 端元之间的互相影

响可以忽略,这时可以用线性模型来描述混合像元

的形成机理
[ 2 ]
. 事实证明, 基于线性模型的方法能

够给出令人满意的分解结果
[ 3~ 7 ]

.

基于线性模型的混合像元分解算法可以分为两

类: 基于几何学的方法和基于统计学的方法
[ 3]
. 几

何学方法假设高光谱图像的所有数据点位于一个单

形体中,其顶点分别对应各端元, 因此求解端元光谱
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相当于找寻单形体的顶点. 这类方法有 N �FIN�
DR

[ 4]
, Vertex Component Analysis( VCA )

[ 5]
, S implex

Grow ing A lgorithm ( SGA )
[ 6]
, O rthogonal Bases A lgo�

rithm (OBA )
[ 7]
等. 由于几何学方法是从已有的数据

集中寻找顶点,因此不适用于没有纯像元的数据集.

基于统计学的方法克服了该缺点,它充分利用

数据的统计特性求解端元光谱.作为统计方法的一

种,由 Lee和 Seung等人在 1999年所提出的非负矩

阵分解 (N onnegativeM atrix Factorization, NMF)
[ 8, 9]

以其能够保证非负性和无需指定迭代步长的优点,

近年来在高光谱解混中受到了较多关注. NM F的目

标函数具有明显的非凸性,因此存在大量局部极小,

为了克服该缺点,可以根据实际问题的特点,在算法

中加入一定的约束条件, 防止结果陷入不符合实际

的局部极小.

M iao和 Q i在 2007年提出了一种最小体积约束

NMF(M in imum V olume Constra ined NMF, MVCNMF)

混合像元分解算法
[ 10]

,它通过最小化以端元光谱为

顶点所形成的单形体体积,使其尽可能紧贴数据云,

从而接近真实结果. 由于该方法中体积的约束条件

以矩阵行列式的形式出现, 故梯度的计算较复杂且

不可控.此外,该算法通过在每一步迭代后将所有负

值强制置 0来保证非负性, 这将对收敛性产生不可

预测的影响. J ia和 Q ian在 2009年提出了一种带有

分段平滑和丰度稀疏约束的混合像元分解算法

( P iecew ise Smoothness NMF w ith Sparseness Con�
stra in,t PSNMFSC )

[ 11]
. 但是该方法中的平滑和稀疏

假设并非对所有数据都成立,此外,该方法还需要事

先给出精确的丰度稀疏度, 这在实际应用中是无法

得到的.

本文通过分析高光谱遥感图像的物理性质,向

NMF算法中加入了合适的约束条件, 提出了一种带

有丰度分离性和平滑性约束的 NMF方法, 并将其称

为 ASSNMF ( Abundance Separation and Smoothness

constra ined NMF) .实验证明该方法很好地克服了局

部极小的问题,能够获得满意的解混效果.

1� 线性混合模型 ( LMM )

线性混合模型是高光谱遥感图像分析中最常用

的数据模型.在线性混合模型中,像素的观察值等同

于各端元的光谱特征按照它们的丰度进行线性组

合. 用 R �ÈÈ R
L �N
表示 L个波段的遥感图像,其中每波

段有N个像素.假设它由 P个端元线性混合而成,则

R可被表示为

R = MS + E � . ( 1)

M = [m1,m 2, �, mP ] �ÈÈ R
L �P
被称为端元光谱矩阵,

其中的 m j对应着第 j个端元的光谱特征; S = [ s1,

s2, �, sp ]
T �ÈÈ R

P �N
为丰度矩阵, 其中 sj = [ S j1, S j2,

�, SjN ]
T �ÈÈ R

N � 1
表示某一个端元上所有像素的丰

度. E是误差矩阵. 根据丰度的物理意义, 在线性模

型中,丰度必须满足和为一约束 ( Abundance Sum�to�
one Constra in,t ASC )和非负约束 ( Abundance Non�
negative Constrain,t ANC )

[ 2 ]

�
P

j= 1

S jn = 1, � S jn � 0 � . ( 2)

高光谱解混的目标是在已知 R的情况下求解

M 和 S,它可以通过最小化欧式距离目标函数

J (M, S ) = �R -MS� 2

= �
ij

(R ij - (MS ) ij )
2 � , ( 3)

来得到最优解. 由于 R, M和 S都是非负矩阵, 因此

可以应用 NMF算法
[ 8, 9 ]

,得到迭代公式

M � M. * (RS
T
). / (MSS

T
) � ,

� � S � S. * (M
T
R ). / (M

T
MS ) � , ( 4)

以上式子中的 � . * �和 � . /�表示矩阵中的各元素分
别相乘和相除.

2� 算法描述

由于地物一般均成片分布,不会布满整个图像

区域,因此对于实际的丰度分布情况,各端元均有各

自的主导区域,它们之间的相关性较小.该约束条件

被称为分离性 ( Separat ion)约束. 分离性考虑的是不

同端元间的相关关系,但是未考虑不同像素间的空

间关系. 平滑性 ( Smoo thness)的加入正是体现了数

据的空间关系,这是由于实际地物的分布往往是有

规律的且在大部分地方都保持连贯性和均匀性, 突

变只会存在于少数的地物边缘.

2. 1� 丰度分离性约束

K�L散度 [ 12]
是一种在信息论中被广泛应用的

信号相似度度量, 它是一种非对称的概率意义上的

距离.若将两个离散随机信号的概率分布写作矢量,

也即 P = [P 1, �, Pn �, PN ]
T
和 Q = [ Q 1, �, Q n, �

QN ]
T
,其中 �

n
Pn = �

n
Q n = 1,那么定义 Q相对于 P的

K�L散度为

DKL (P Q ) = �
n

P n log
Pn

Qn

� . ( 5)

式 ( 5)的物理意义是用 Q中的元素来表示 P中的所

有元素所需要的额外信息量的大小.
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在 K�L散度的基础上, Chang于 1999年提出了

一种衡量光谱之间相关信息的尺度 SID( Spectra l In�

fo rmation D ivergence)
[ 13]

,该尺度可直接推广应用到

丰度, 并被称为 A ID ( Abundance Inform ation D iver�
gence)

[ 10]
.设 si = [S i1, S i2, �, S iN ]

T
和 sj = [ Sj1, S j2,

�, S jN ]
T
分别是两个端元的丰度,令

p = si �
N

n= 1
S in � ,

� � q = sj �
N

n= 1
S jn � , ( 6)

它们是归一化的 si和 sj, 可以理解为丰度值在不同

像素之间分布的概率函数.那么 A ID被定义为

� � A ID ( si, sj ) = DKL (p� q) + DKL ( q�p ) � . ( 7)

可以看出 A ID实际上是一种对称化的 K�L散度,很

明显它始终非负.

显然,如果将 A ID直接应用到分离性目标函数

中,其梯度的值域是 ( - � , + � ), 这将给分离性约

束的权重选择带来困难,并且易使算法发散,稳定性

较差. 基于这一原因, 本文对 K�L散度进行了改进,

得到了一种新的函数来衡量相关信息. 我们称它为

分离性函数. 如果令 cp = �
k
Spk, Q jk = Sjk /cj 也就是

说, cp 是第 p个端元的丰度之和, 而 Q是归一化之

后的 S矩阵, 那么两个端元丰度 si和 sj的分离性函

数被定义为

� � S epara tion ( s i, sj ) = �
N

n= 1
Q in f

Q in

Q j n

+ Q j nf
Q jn

Q in

� . ( 8)

f ( x )的选取须满足如下几个原则: 首先, f ( x )在 ( 0,

+ � )上有定义, 单调增,且 f ( 1) = 0, 为了能体现分

离性的物理意义, 这是显然的. 其次, f ( x ) + f ( 1 /x )

� 0,这可以保证分离性函数始终非负.最后, f ( x )和

f�(x )都是有界的,且在 x� + � 或 x� 0时, f�( x ) �

0, 这一点有助于权重的选择,并可使算法更稳定,不

易发散.综合以上三点,我们选择以下的函数:

f ( x ) = 1 - 2
1-x2 � . ( 9)

以上我们定义了完整的分离性函数, 它始终非负,且

函数值越大表示信号间的相关性越小.

考虑所解出的一组端元的丰度, 在它们之间两

两求分离性并相加, 作为整个丰度组的分离性目标

函数:

J1 (S ) =
1

2P
2 �

P

i= 1
�
P

j= 1

S ep era tion( si, sj ) � . ( 10)

在迭代中该目标函数应被最大化. 将该目标函数对

S中每个元素求导数,可得到

� �
�J1( S )

�Spn
=

4 ln2

P
2
� cp
�
P

j= 1
�
N

k= 1
Q pk

Q
3
jk

Q
3
pk

2
-
Q 2

jk
Q2
pk+

1

2 ln2
-

Q
2
p k

Q
2
jk

2
-
Q 3
pk

Q 3
jk -

1

4 ln2

- �
P

j= 1

Q
3
jn

Q
3
pn

2
-

Q2
jn

Q 2pn +
1

2 ln2
-

Q
2
pn

Q
2
jn

2
-
Q3
pn

Q 3jn -
1

4 ln2
� . ( 11)

2. 2� 丰度平滑性约束

丰度平滑性约束考虑的是像素之间的空间关

系, 为了得到这些信息, 我们必须暂时改变数据的表

示方式, 将每个端元的丰度 sj 按照其像素的空间关

系整理成对应的一个矩阵. 由于丰度平滑约束是对

每个端元分别考虑的,所以在这一节我们只讨论任

意一个端元的丰度, 设其被整理为S �ÈÈ R
r � c

, 其中 r

和 c分别表示图像的行数和列数, 并有 r � c= N.

对于矩阵S中的某一个参考像素S ij, 可以用它

和周围像素丰度值的差异来表征该像素附近的平滑

程度.我们将S ij周围的所有像素划分为八个区域 Gk

( k= 1, 2, �, 8),图 1( a )给出了划分的方法. 令S
~

ij k

表示第 k个区域所有像素丰度的加权平均值,也即

S
~

- ijk = �
u, v, S

- uv� G k

wuvS- uv � , ( 12)

其中 w uv为指定位置的权值,可定义参考像素S ij附近

的丰度平滑性函数为

J2 ( S- ij ) =
1

2
� 1

8�
8

k = 1

( S
~

- ij k - S
- ij )

2 � , ( 13)

其中的 1 /8表示在一般情况下, 各区域在平滑性中

所占的权重相等,均为 1 /8.

将式 ( 13)推广到S中所有的像素,得到整个图

像的平滑性函数如下:

J2 (S-
) =

1

2
� 1

8 �
8

k= 1
� S

~

- k - S
-
� 2 � , ( 14)

其中S
~

k是由S
~

ijk按照 i, j所指定的位置排列而得到

的矩阵.

S
~

k的求取方法由权值 wuv分配的方式决定. 分

配权值应遵循的原则是, 越靠近参考像素的点给予

越大的权值. 此外, 每个区域的所有权值之和应为

1.本文采用图 1( b)的方式来进行分配,将最靠近参

考像素的位置的权值定为 1 /2,此后每向外延伸一

层, 权值减半. 如果令

P1 =

1 0 0 � 0

1 0 0 � 0

1

2
2

1

2
0 � 0

� � � � �

1

2
r- 1

1

2
r- 2 � 1

2
0

� ,

29
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� � P3 =

1 1
1

2
2 � 1

2
c- 1

0 0 1
2
� �

� � � � 1

2
2

0 0 � 0
1

2

0 0 � 0 0

� , ( 15)

则有S
~

1 = P 1 S, S
~

3 = SP3.采用类似方法,可定义一组

常数矩阵 Pk ( k= 1, 2, �, 8)和 Tk ( k= 1, 2)使得

S
~

- 1 = P1S-
, � S

~

- 2 = P2S-
, � S

~

- 3 = S
-
P3,

S
~

- 4 = S
-
P4, � S

~

- 5 = P5S-
T 2, � S

~

- 6 = P6S-
T 1,

S
~

- 7 = P7S-
T 2, � S

~

- 8 = P8S-
T 1 . ( 16)

图 1� 丰度平滑性 ( a)像素周围区域的划分 ( b)权值的分配

F ig. 1� Abundance sm oothness ( a) Surrounding blocks, and ( b)

assigned w e ights for a reference pixel

至此我们就对平滑性函数给出了完整的说明. 对该

约束条件求解梯度,可得

� �
�J 2 (S-

)

�S
-

=
1

8
P12S-

+ S
-
P 34 + 4S

-
+ AS

-
B - 2PS

-
Q � , ( 17)

其中

� � P12 = ( I - P1 )
T
( I - P1 ) + ( I - P2 )

T
( I - P2 ) � ,

P34 = ( I - P3 )
T
( I - P3 ) + ( I - P4 )

T
( I - P4 )

P = P 5 + P7 = P 6 + P8 � , T = T1 + T2

A = P
T
5P5 + P

T
7P7 = P

T
6P6 + P

T
8P 8 � ,

B = T1T
T
1 + T2T

T
2 � , ( 18)

其中所有符号已在前面定义过.虽然平滑性目标函

数本身较复杂,但其梯度的计算量很小, 式 ( 18)中

的所有矩阵都可在算法初始化时生成, 实际迭代过

程中每步只需计算式 ( 17) .和 PSNMFSC
[ 11 ]
相比,本

文的平滑性约束可以明显地降低运算复杂度.

由于在实际算法中,是对 S而非S进行迭代,因

此在求出每个端元的梯度 �J2 (S ) /�S之后, 必须将

它们分别重新整理为矢量, 再合并作为平滑性的梯

度 �J 2 (S ) �S.

2. 3� ASC约束

线性混合模型所必需的 ANC约束已通过 NMF

得到满足,而 ASC约束必须额外被加入到算法中.

这里我们直接采用文献 [ 14]中的方法, 在算法初始

化时进行下面的扩展:

MA �
M

�1
T
� , � RA �

R

�1
T
� , ( 19)

其中 1
T
是元素全为 1的矢量,而 �控制 ASC影响的

大小.用MA和 RA 替代 R和M 进行算法的迭代, 并

在M的每次迭代之后重新进行一次式 ( 19)的扩展,

在算法收敛的同时 ASC也能得到满足.

2. 4� ASSNM F迭代公式

将所有约束条件加入 NMF,得到 ASSNMF的目

标为:

最小化 J (M, S ) =
1

2
�R -MS� 2

- �1J1 (S ) +

�2J 2 (S ), 并满足以下条件:M �0, S� 0.

其中 �1和 �2分别是分离性和平滑性约束条件的权

重. 分别用 RA 和M A 替代 R和 M, 并且与文献 [ 9]

类似地定义迭代步长,可得到乘法迭代公式如下:

MA � MA. * (RA S
T
). / (MASS

T
) � , ( 20)

� � S � S. * (M
T

ARA + �1

�J 2(S)

�S
- �2

�J 2(S)

�S
). /(M

T

AM AS) � . ( 21)

3� 实验结果与讨论

3. 1� 仿真数据实验

在本节中, 人工产生的仿真数据被用于测试算

法的性能.本文提出的 ASSNMF与以下几种算法进

行比较: VCA
[ 5]
、PSNMFSC

[ 11]
以及 MVCNMF

[ 10]
. 其

中 VCA只能从数据中得到光谱,其他方法可以直接

解出光谱和丰度. 对于 VCA, 我们在其结果基础上

使用 FCLS算法
[ 14 ]

,以得到对应的丰度,这种方法被

记为 VCA �FCLS.
我们使用光谱角距离 ( Spectra lA ng le D istance,

SAD ) 和均方根误差 ( Root M ean Square E rror,

RM SE )两个广泛应用的指标来衡量解混结果的优

劣. 它们分别计算光谱与丰度解混结果与参考值的

近似程度.对于第 k个端元,其 SAD被定义为
[ 5]

SADk = cos
- 1

�m̂ k, m k �

�m̂ k� �m k�
� , ( 22)

其中 m k和 m̂ k,分别表示该端元的光谱解混结果和

参考值.而 RMSE被定义为
[ 11 ]
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RMSEk =
1

N �
N

j= 1
Skj - S

^
kj

2 � , ( 23)

其中 Skj和 S
^
kj分别表示该端元在某一指定像素的丰

度解混结果和参考值. 我们将所有端元的平均 SAD

(用 dSAD表示 )以及平均 RMSE (用 dRMSE表示 )作为

比较标准.

仿真数据的产生方法是,在一个正方形区域的

四个角上各放置一种端元,在区域中间放置第 5种

端元, 它们的丰度值均从中心往外递减直至 0. 随后

对所有端元的丰度之和进行归一化, 利用 ASC约

束,将各端元混合到一起. 根据所指定的各端元中心

的丰度值不同,可产生纯像元缺失程度不同的图像.

从 USGS矿物光谱库中选取 5种 224波段的光谱作

为各端元的光谱特性, 与丰度矩阵相乘并加上不同

强度的高斯白噪声,就得到了实验用的仿真数据.

我们通过三个实验来比较几种方法的性能.在

所有的实验中,我们的算法 ASSNMF的参数均设置

为 �1 = 0�28 �N, �2 = 5 /P, �= 0�02 �L. PSNMFSC

算法的参数按照文献 [ 11]的标准,设置为 �= 0�5,
�= 0�1, �m = 0�01, �s = 0�5. 此外, 对于所有算法均

认为端元个数是已知的.

图 2� 不同噪声强度下算法性能的比较 ( a) RM SE ( b )

SAD

F ig. 2� Com parison of the algor ithm s w ith d ifferent no ise lev�
e ls ( a) RMSE ( b) SAD

实验 1(测试算法的抗噪声性能 ) : 在这个实验

中我们改变所加噪声的强度,来比较各算法的抗噪

声性能.实验数据的信噪比 �从 � (无噪声 )、35dB

降至 10dB,每隔 5dB为一档.

图 2( a )和图 2 ( b )分别给出了几种算法的

RMSE和 SAD指标的变化情况. 随着信噪比的降

低, 所有算法的效果在整体上都逐渐变差.在所有方

法中, ASSNMF综合表现最好. 当 SNR = � , 也即没

有噪声时, VCA�FCLS给出了最好的结果. 随着噪声

的增加, ASSNMF相对于 VCA�FCLS的优势开始凸
显.

实验 2(测试算法对无纯像元情况的适应性 ):

在这个实验中,我们改变仿真数据的混合程度,以此

来比较各算法对无纯像元情况的适应性.所有端元

的最高丰度值 �从 1降至 0. 5(其中 1表示数据中

存在纯像元 ), 每隔 0. 1为一档, 而信噪比 �被固定

在 30dB.

图 3( a)和图 3( b)分别给出了各算法的 RMSE

和 SAD的变化情况. ASSNMF的表现仍然是最好

的. 随着像元纯度的降低, ASSNMF和 VCA�FCLS的
效果都在逐渐变差,而其他两种方法由于没有解出

正确的结果,故评价参数变化不大.

图 3� 不同混合程度下算法性能的比较 ( a) RM SE ( b) SAD

F ig. 3� Compar ison of the a lgo rithm s w ith diffe rent m ix ing de�
g rees ( a) RM SE ( b) SAD

实验 3(研究算法性能和像素个数的关系 ) : 在

这个实验中我们改变仿真数据的大小,以研究算法

性能和像素数的关系. 实验范围从 20 � 20像素到

100 � 100像素, 纯度 �和信噪比 �分别被固定在

0. 9和 30dB.

图 4( a)和图 4( b)分别给出了各算法的 RMSE

和 SAD的变化情况.随着像素数的增加,所有算法的

性能均有小幅改善.对于 VCA, 这是因为更多的像素
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图 4� 不同像素个数下算法性能的比较 ( a) RMSE ( b)

SAD

F ig. 4� Compar ison o f the algor ithm s w ith d ifferent data si�
zes ( a) RMSE ( b) SAD

能形成更完整的单形体,使顶点的寻找更精确.而对

于其他算法,这是由于能从数据中得到更丰富的信

息.与前两个实验一样, ASSNMF给出了最好的结果.

图 5� Cuprite数据的丰度分解结果 ( a)明矾石 ( b)榍石 ( c)高岭石# 1 ( d)玉髓 ( e)铵长石 ( f)皂石 ( g)高岭石# 2

( h)白云母 ( i)黄甲铁石 ( j)高岭石# 3 ( k)蒙脱石 ( l)沙漠地表

F ig. 5� Unm ix ing resu lts for the Cupr ite data set ( a) A lun ite ( b) sphene ( c) kaolin ite# 1 ( d) cha lcedony ( e) budd ingtonite

( f) nortronite ( g ) kao linite# 2 ( h) muscov ite ( i) jaro site ( j) kao linite# 3 ( k) m ontm orillon ite ( l) desert varnish

(下转 54页 )

3. 2� 实际数据实验
在本节中, 我们使用实际的高光谱遥感图像数

据集对所提出算法的性能进行测试. 它是由机载可

见光及红外成像光谱仪 ( A irborne V isib le / Infrared

Imag ing Spectrometer, AV IR IS )拍摄于 1997年 6月

的 Cuprite数据 (可以从 http: / /av iris. jp.l nasa. gov /

htm l / av iris. freedata. htm l下载 ) , 该数据有 224个波

表 1� Cuprite数据的光谱角比较 (粗体的数字表示最好的

结果 )

Tab le 1� SAD comparison for the Cupr ite data sets ( the

numbers in bold represent the best perform ance)

ASSNM F VCA PSNM FSC MVCNMF

明矾石 A lun ite 0. 0612 0. 0892 0. 0926 0. 0872

榍石 Sphene 0. 0722 0. 0756 0. 3612 0. 2106

高岭石 Kao linite# 1 0. 2095 0. 2347 0. 3507 0. 2358

高岭石 Kao linite# 2 0. 3069 0. 2119 0. 4361 /

高岭石 Kao linite# 3 0. 1122 0. 1375 / /

玉髓 Cha lcedony 0. 1208 0. 1380 0. 2890 0. 1532

铵长石 Budding tonite 0. 0939 0. 1086 0. 1078 0. 1381

皂石 Nortronite 0. 0666 0. 0733 / /

白云母 M uscov ite 0. 0701 0. 0781 0. 0765 0. 0823

黄甲铁石 Jarosite 0. 1817 0. 1025 / /

蒙脱石 M ontmo rillonite 0. 1056 0. 0543 / 0. 1114

沙漠地表 D esert Varn ish 0. 1922 0. 2080 0. 3400 0. 3824

段. Sw ayze和 C lark等人已经给出了该地区的地物

真实分布的报告
[ 15]

.该地区位于美国内华达州的沙

漠中,区域内主要为裸露的矿物, 并且各种矿物之间

的混合现象较为普遍,很适合用来检验算法对高混

合度数据的适应能力.

在进行分解之前,有 36个波段因为信噪比太低

或为水吸收波段而被移除 (波段号为 1 ~ 2, 104 ~

113, 148~ 167, 221~ 224) , 留下 188个波段进行进

一步处理.根据已有的对该数据的研究
[ 7]
, 我们设

置端元数目为 12,使用 ASSNMF得到的丰度解混结

果如图 5所示. 与实地勘测地物分布图
[ 15]
相比较,

可确定这些端元各自对应的矿物. 为了进一步衡量

算法性能,我们将美国地质调查局 ( USGS)库中的对

应矿物光谱作为参考光谱, 并求取解混结果与它们
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红外与毫米波学报 ), 2006, 25( 6): 417� 420.

[ 19] SHAO Yong�N ,i CAO Fang, H E Yong. D iscrim ination

years o f rough r ice by using v isib le / near infrared spec�
troscopy based on independent component ana lys is and BP

neural ne tw ork[ J]. J. Infrared M illim. Waves(邵咏妮,

曹芳,何勇. 基于独立组分分析和 BP神经网络的可

见 /近红外光谱稻谷年份的鉴别. 红外与毫米波学

报 ), 2007, 26( 6): 433� 436.

[ 20] Y IN Q iu, SU X iao�Zhou, XU Zhao�An, et al. Ana ly sis on

the u ltra�spec tral cha racte ristics o f wa ter env ironm en tal

pa rame ters about lake[ J] . J. Inf rared M illim. Waves (尹

球,疏小舟, 徐兆安,等. 湖泊水环境指标的超光谱响应

特征分析. 红外与毫米波学报 ), 2004, 23 ( 6): 427�
430.

[ 21] L IU L iang�Yun, ZHANG B ing, ZHENG Lan�Fen, et al.

Ta rget c lassification and so il w ater content reg ression u�
sing land surface temperature( LST ) and vegetation index

( V I) [ J]. J. Infrared M illim. Waves(刘良云, 张兵, 郑

兰芬, 等.利用温度和植被指数进行地物分类和土壤

水分反演. 红外与毫米波学报 ), 2002, 21( 4 ): 269�
273.

[ 22] L IH ong�Bo, SHU Rong, XUE Yong�Q.i Pushbroom hy�
perspec tra l im age r and its potentia l applica tion to oceano�
g raph ic rem ote sensing [ J]. J. Infrared M illim. Waves

(李红波,舒嵘, 薛永祺. PH I超光谱成像系统及其海洋

遥感应用前景分析. 红外与毫米波学报 ) , 2002, 21

( 6): 429� 433.

(上接 32页 )

之间的光谱角.几种方法的光谱角的定量对比如表

1所示. 可以看出, ASSNMF总体上给出了最好的

结果.

4� 总结

本文提出了一种高光谱遥感图像的混合像元分

解算法. 由于 NMF算法有大量局部极小, 影响了它

在遥感图像中的应用.本算法通过向 NMF中加入约

束条件来克服以上缺点. 主要约束条件为丰度的分

离性与平滑性,这两个条件符合高光谱图像的物理

实际情况. 其中分离性约束基于 K�L散度, 并根据

NMF的特点作了相应的改进.而平滑性约束基于线

性变换,能对所有的像素作全局考虑. 在仿真实验

中,本文提出的算法和其他的基于 NMF的方法相

比,能够更好地克服局部极小的问题,从而得到更优

的解. 另外, 该算法还表现出了良好的抗噪声性能和

对无纯像元数据的适应性,在几种对比的算法中,给

出了最优的分解结果.更进一步,对实际高光谱图像

进行的实验也表明, 本文的方法能够取得良好的

效果.
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