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摘要：针对多层非负矩阵分解不能充分利用高光谱遥感图像的空间-光谱特征，以及高光谱图像中普遍存在的噪声问题，

本文提出一种新的空间-光谱重加权的稀疏多层非负矩阵分解的解混算法。首先，采用子空间聚类算法构建高光谱图像

的空间特征空间权重。其次，使用超像素分割算法对高光谱图像进行超像素分割，并计算超像素之间的相似度，使用

KMEANS++算法对超像素进行聚类，接着在超像素内部计算像素级相似度，以此构建出光谱权重。将空间权重和光

谱权重融合，融合之后的空间-光谱权重用于表征高光谱图像的空间-光谱信息。然后，使用 SUnSAL 算法计算稀疏降噪

权重，可以有效降低噪声对解混性能的影响。最后，通过 L 1
4
范数对模型的端元和丰度进行约束，以提升模型的解混性

能。与五种解混算法的实验结果进行对比，所提算法在合成数据集上计算所得的平均光谱角距离和均方根误差均为最

优，在 Jasper Ridge 和 Cuprite 两个真实数据集上也取得良好的解混结果。所提算法在各个数据集上的端元估计误差降

低 1. 49%~4. 68%，丰度估计误差降低 1. 83%~4. 18%。
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Abstract： Multilayer non-negative matrix factorization （MLNMF） can not fully use the spatial-spectral 
features of hyperspectral remote sensing images， and the ubiquitous noise in hyperspectral images.  To 
solve the problem， this paper proposed a new spatial-spectral reweighted sparse MNMF unmixing algo⁃
rithm.  Firstly， the subspace clustering algorithm was used to construct spatial weights according to the 
spatial characteristics of hyperspectral images.  Secondly， the superpixel segmentation algorithm was used 
to segment the hyperspectral image， and the similarity between superpixels was calculated.  The 
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KMEANS++ algorithm was used to cluster the superpixels， and then the pixel-level similarity was calcu⁃
lated in the superpixel to construct the spectral weight.  The spatial weight and spectral weight were fused， 
and the fused spatial-spectral weight was used to characterize the spatial-spectral information of the hyper⁃
spectral image.  Then， the SUnSAL algorithm was used to calculate the sparse noise reduction weight， 
which can effectively reduce the influence of noise on the unmixing performance.  Finally， the norm was 
used to constrain the endmembers and abundance of the model to improve the unmixing performance of the 
model.  Compared with the experimental results of five unmixing algorithms， the mean Spectral Angle Dis⁃
tance and Root Mean Square Error of the proposed algorithm on the synthetic dataset were optimal.  It also 
achieves good unmixing results on two real datasets Jasper Ridge and Cuprite.  The endmember estimation 
error of the proposed algorithm is reduced by 1. 49% to 4. 68%， and the abundance estimation error is re⁃
duced by 1. 83% to 4. 18% on each dataset.
Key words： hyperspectral unmixing； multilevel nonnegative matrix factorization； spatial-spectral weight； 

noise reduction； sparsity constraint

1 引  言

高光谱图像（Hyperspectral Image， HSI）综

合反映物质辐射信息的光谱信息和物质在二维

空间的图像信息，因而在获取空间地理信息方面

具有很大的潜力［1］。由于其中含有丰富的光谱信

息，高光谱图像在众多领域中均有应用，包括农

业和军事防御［2］，地表矿物学测绘［4］以及药品制

造工业［5］。但是由于较低的空间分辨率和复杂多

变的成像条件，高光谱图像中会不可避免地出现

混合像素［6］，这将在很大程度上增加高光谱图像

分析的难度。除了光谱混合效应之外，还有其他

干扰因素会显著影响高光谱数据的分析，比如大

气干扰和多重散射效应［8］。为了解决这种问题，

通过高光谱图像解混可以将混合像素分解为端

元的集合以及与端元对应的丰度。该过程主要

包含两个关键步骤：端元提取和丰度估计。

为了处理高光谱图像的解混任务，众多研究

者从几何、稀疏回归、深度学习和统计四个方面

提出各种解混算法。

几何类算法用于解决线性模型，前提是假设

端元是最小体积单纯形的顶点，或者是数据集凸

包中最大体积单纯形的顶点。该类算法中的经

典方法包括像素纯度指数（Pixel Purity Index， 
PPI）［9］，N-FINDER［10］和误差迭代分析（Iterative 
Error Analysis， IEA）［11］等方法。基于几何的解

混算法寻求一个混合矩阵，最小化由其列定义的

单纯形的体积，如最小体积封闭单纯形（Mini⁃

mum Volume Enclosing Simplex， MVSA）［12］和

通过变量分离和增广拉格朗日（Simplex Identifi⁃
cation via Variable Splitting and Augmented La⁃
grangian， SISAL）［13］的单纯形识别。然而，由于

该类算法都是基于纯像素假设，即假设每个端元

都有至少一个纯像素，但是因为纯光谱特征不可

用，很难从高度混合的数据中提取端元。因此，

该类算法对丰度的估计精度很大程度上取决于

端元提取的准确性。除此之外，在处理高度混合

的高光谱图像数据时，纯像素假设很难得到

保证。

与几何类算法不同，稀疏回归算法中前后求

解步骤之间没有依赖关系。同时，随着地物光谱

库的可用性不断增加，该类算法被提出并成为主

流算法之一。该类算法使用光谱库将混合像素

表示为少量纯像素的线性组合，无需从原始高光

谱数据中估计和提取端元［14］。而且，在已知端元

的光谱库中包含大量纯端元的光谱信息，从中选

择几个端元的光谱来近似混合像素的光谱，这必

然导致丰度稀疏。然而，该类算法并不能有效处

理不连贯的端元光谱，并且结果的稀疏性和准确

性不能得到很好的保障。在这种情况下， Wang
等人使用双权重保持丰度在空间域和光谱域中

的稀疏性［15］，其中一个权重用于增强光谱库中端

元的稀疏性，另一个权重用于促进丰度的稀疏

性。为了充分利用高光谱图像中的空间上下文

信息，一种新的光谱空间加权稀疏解混（Spectral-
Spatial Weighted Sparse Unmixing，SSWSU）框
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架［16］被提出。除此之外，空间相关性也被加入该

类算法中，用于提升丰度估计的精度。通过使用

多视图协同稀疏和光谱空间权重，新的稀疏解混

模型中可以充分利用高光谱图像的空间信息和

光谱信息。但是，该类算法使用的光谱库是由理

想成像条件下获取的地物光谱构成的，实际应用

中，由于各种成像条件导致的噪声和大气环境的

影响，很难形成理想的成像条件，这也将限制该

类方法的适用性。

近期研究表明，深度学习在高光谱图像处理

领域具有巨大潜力［17］。许多研究人员尝试利用

深度学习技术来实现更好的高光谱图像解混效

果。这类方法利用网络模型的分层结构，自动从

大量数据中学习特征和模式，同时具有更强的泛

化能力。例如，自编码器（AutoEncoder，AE）可

用于无监督的光谱解混，它通过训练过程中最小

化重构误差来获得数据的低维表示。Jin 等人提

出了一种基于对抗自编码的非监督解混网络

（Adversarial Autoencoder Network， AAENet），

旨在减少噪声和初始化条件对解混的影响［18］，

AAENet 先采用超像素分割将高光谱图像分割

成空间均匀区域作为预处理。然后，设计无约束

加权自编码器以最小化每组超像素的重建误差。

假设具有空间相关性的同一区域中的像元共享

相同的统计特性，对丰度进行建模以遵循适当的

先验分布。之后在对抗性训练过程中将空间信

息传输到网络中，通过将丰度的聚合后验与特定

的先验分布相匹配以校正解混权重，大大提高了

模型的性能和鲁棒性。受感知机制的启发，Gao
等人提出了一种循环一致性解混网络（Cycle-

Consistency Unmixing Network ， CyCU-Net），该

网络是首个通过放宽原始像素级重建假设并施

加循环一致性约束，将高级语义信息转移到基于

自编码器的解混网络中的研究，减少了重建过程

中的信息损失［19］。通过所提出的感知损失来实

现循环一致性，感知损失由两个光谱重建项和一

个丰度重建项组成。该方法具备有效性和稳健

性，但没有考虑光谱—空间信息。但是基于深度

学习的方法需要大量的训练数据和网络参数才

能得到较好的效果，同时还需要具有强大算力的

硬件的支持。

为了克服几何类方法的缺点，统计类的算法

将高光谱解混任务作为盲源分离问题，该方法可

以根据高光谱图像数据的统计学特性，从无监督

线性高光谱解混的角度来看，NMF 过程中使用

分解前后的非负矩阵，可以满足高光谱数据端元

矩阵和丰度矩阵的非负要求。具体来讲，统计类

的算法中最经典的算法有独立成分分析（Inde⁃
pendent Component Analysis ， ICA）［11，20］和非负

矩 阵 分 解（Nonnegative Matrix Factorization，
NMF）［23］。独立成分分析中假设丰度在统计学

角度上是独立的，而经过实验研究发现，这个假

设显然是不合理的。而 NMF 的原理就是将目标

矩阵分解成两个非负矩阵，这与线性模型（Lin⁃
ear Mixing Model， LMM）是完全吻合的。NMF
作为一种无监督高光谱解混方法，可以不在纯像

素假设的前提下提取端元并估计与之对应的丰

度。这种方法有利于解决高光谱解混任务中遇

到的问题，但也存在一些局限性。需要注意的

是，统计类算法在处理大规模高光谱数据时，计

算复杂度会显著增加，精度也可能会受到影响。

因此，选择适当的方法来解决高光谱解混任务需

要综合考虑多个因素。

由于现有的基于 NMF 的方法大部分都只是

单层结构，这并不能充分表征高光谱图像数据中

的复杂结构信息，进而会忽略具有隐藏信息的层

次特征［22］。本文提出的方法是一种结合基于深

度学习方法的具备提取分层特征能力的多层非

负矩阵分解模型，即空间光谱重加权多层稀疏非

负 矩 阵 分 解 模 型（Spatial-spectral Reweighted 
Sparse Multilayer NMF， SSRS-MLNMF）可 以

进一步提取高光谱图像中的隐藏信息，并利用包

含高光谱图像的空间和光谱特征的权重矩阵以

及去噪矩阵提升模型的解混精度。

本文所提方法的主要优势总结如下：

（1） 基于高光谱图像中混合像素中端元比例

不均衡的特性，以及像素局部和全局相似性，使

用 KMEANS++算法在全局范围内进行像素聚

类，构建空间权重矩阵，以中和不均衡像素在解

混过程中的影响；

（2） 由于高光谱数据中相似的像素在光谱维

度也具有相似性，使用 SLIC 超像素分割算法将

高光谱图像分割成大小自适应的超像素。然后

计算超像素之间的相似度，并逐个计算超像素内
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部像素级光谱角距离和欧氏距离，以此作为相似

度度量来构建光谱权重。最后，将空间、光谱权

重矩阵进行融合以保留高光谱图像中的空间和

光谱信息；

（3） 由于在真实的高光谱图像中噪声和异常

值的存在是不可避免的，因此根据超像素分割的

结果，使用 SUnSAL 算法构建降噪权重矩阵，以

降低噪声和异常值对解混精度的影响；

（4） 在多层结构的 NMF 框架中，端元在单

一的层次结构中会具备稀疏性。同时，加上丰度

矩阵本身具有的稀疏性，模型中使用 L 1
4
范数保持

端元和丰度的稀疏性。此外，设计了基于交替方

向乘子法（Alternative Direction Method of Multi⁃
pliers，ADMM）的解混算法以求解端元矩阵与丰

度矩阵，并在一组合成数据集和两个真实数据集

上进行实验以验证算法的有效性。

2 高光谱解混方法

2. 1　线性混合模型

在高光谱图像解混研究中，LMM 由于其明

确的可解释性和简单高效的特性一直受到广泛

关注。在该模型中，高光谱图像中每个像素的光

谱可以被视为一组端元经过与之对应的丰度加

权之后的线性组合。从数学角度上看，LMM 模

型如公式（1）所示：

x= As+ e （1）
其中：x∈ RL × 1 表示高光谱观测数据中的一个像

素的光谱信息，A=[ a1，a2，a3，…，aP ]∈ RL × P 表

示端元矩阵，L 表示波段数量，P 表示端元数量。

该矩阵的每一列即为一个端元，向量 s∈ RP × 1 表

示与端元 x对应的丰度，e∈ RL × 1 表示一个加性

噪声向量。此外，为了使得模型在物理上更加具

有可解释性，丰度矩阵中的每个丰度向量都要满

足 非 负 约 束（Abundance Nonnegativity Con⁃
strained，ANC）以 及 和 为 一 约 束（Abundance 
Sum-to-one Constrained，ASC），如式（2）和式（3）
所示：

ANC：sj ≥ 0，j = 1，…，P ， （2）

ASC：∑
j = 1

P

sj = 1. （3）

将式（1）进行矩阵化之后，LMM 可以重写成

如式（4）的形式。

X= AS + E， （4）
其中：S=[ s1，s2，s3，…，sN ]∈ RP × N 是由 N 个丰度

向量构成的丰度矩阵，同时 N 也表示像素数量，

E ∈ RL × N 表示加性噪声矩阵。在高光谱图像解

混任务中，该模型对已知的高光谱图像数据在

ANC 和 ASC 约束下对端元矩阵和丰度矩阵进行

估计。

2. 2　多层非负矩阵分解

和 LMM 类似，NMF 也是将目标矩阵分解成

两个非负低秩的因子矩阵，以最小化这两个因子

矩阵的乘积与目标矩阵之间的重构误差［23］。所

以在标准 NMF 中，计算重构误差的数学表达式

如式（5）所示：

min
A，，S

 X- AS
2

F
，   s. t.     A，S≥ 0， （5）

其中：X ∈ RL × N 表示目标矩阵，A和 S表示两个

非负因子矩阵， ⋅
F
表示矩阵的 Frobenius 范数，

其中两个因子矩阵中每个元素都满足非负约束。

但是，由于非负矩阵分解的非凸性，即公式

（5）中，需要将目标矩阵同时分解成两个非凸的

因子矩阵 A和 S，所以基于交替优化技术的乘法

更新规则（Multiplication Update Rule， MUR）［24］

可以被用来最小化 A和 S，进而使得它们的乘积

与目标矩阵之间的偏差最小化。

在这里需要注意的是，标准的 NMF 模型在

迭代求解的过程中容易出现陷入局部最优或求

解不唯一的问题。为了处理这种问题，常用的方

法就是在模型中引入额外的约束，缩小解空间，

使得模型在迭代计算之后得到的解更接近最优

解。此外，考虑到在真实 HSI 数据中的丰度具有

稀疏性，需要对丰度施加稀疏约束。比如，L 1
2
-

NMF 作为一种基于稀疏约束的 NMF 方法［25］，将

丰度的稀疏约束加入标准 NMF 方法中，其目标

函数如式（6）所示：

f ( A，S )= 1
2
 X- AS

2

F
+ λ S 1

2
， （6）

其中：λ 作为正则化参数，控制丰度上稀疏程度，

 S 1
2
的表达式如式（7）所示：

 S 1
2
= ∑

p = 1

P

∑
n = 1

N

( spn )1
2， （7）

其中，spn 表示丰度矩阵中坐标为 ( p，n )的元素 s。

然而，L 1
2
- NMF 的求解结果很大程度上会受到

不同初始值的影响，同时该方法无法挖掘高光谱
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图像的隐藏的层次信息，尤其是在未知的非负分

量被严重缩放（病态数据），或者不够稀疏的情况

下，很多 NMF 方法并不能够得到理想的解混

效果。

为了使得 NMF 模型克服上述缺陷，一种多

层结构的 NMF 模型被提出［26］，利用多层结构，在

每一层中对端元矩阵和丰度矩阵进行稀疏约束，

在经过多次迭代之后，会进一步提升丰度稀疏

性。在第一层中，目标矩阵被分解成 A 1 和 S 1。

第二层中会将经过第一层分解得到的 S 1 进一步

分解，得到 A 2 和 S 2。这个过程会不断重复，直到

每一层都完成对上一层中矩阵 S的分解，该过程

的数学表达式如式（8）所示：

X= A 1S1，

S 1 = A 2S2，

⋯
SL - 1 = ALSL

⇒ A= A 1A 2…AL， S= SL

. （8）

该模型在分解过程中，对端元和丰度同时施

加稀疏约束。众所周知，高光谱图像中的混合像

素通常只是包含少数端元，并不是大多数端元的

叠加，所以其对应的丰度具有稀疏性［25］。然而，

在标准 NMF 模型中，端元矩阵不是稀疏的，但是

在多层 NMF 模型中，端元矩阵在每一层中的分

解结果可以是稀疏的，因此在多层 NMF 模型的

每一层都在端元上也施加了稀疏约束。高光谱

图像数据 X在第一层中会被部分分解，此后会在

之后的层次结构中被完全分解［27］。综上所述，多

层 NMF 的第 l层的数学表达式如式（9）所示：

FMLNMF = 1
2
 X l - A lS l

2

F
+ αA A l 1

2
+ αS S l 1

2
，

（9）
其中，αA和 αS分别是控制端元和丰度稀疏约束的

参数。由于 L 1
2
范数更具稀疏性［25］，同时当对丰度

矩阵施加完全可加性约束时，L 1 范数无法进一步

提升稀疏性，故而利用 L 1
2
范数代替 L 1 范数，以使

得丰度更加稀疏。

由于高光谱图像中的特征之间具有高度空

间相关性［16］，同时由于相似的像素其各自的丰度

之间也具有相似性［28］。Wang 等人提出使用空间

权重和光谱权重的方式，增强丰度在空间域和光

谱域中的稀疏性［29］。由于高光谱图像中像素之

间具有局部相似性和非局部相似性的特性，Yang

等人提出一种将非局部空间信息和空间组稀疏

性相结合的非负矩阵分解的方法［30］，以提升解混

的精度。

3 空谱重加权稀疏多层非负矩阵分

解算法

由于多层非负矩阵分解的过程中并没有考

虑到利用高光谱图像的空间和光谱信息，以及噪

声对模型性能的影响。本文中根据高光谱图像

的空间和光谱特征计算与之对应的空间和光谱

权重矩阵。将这两种权重矩阵融合之后用于表

征高光谱图像的空间 -光谱特征。融合之后的空

间 -光谱权重矩阵和丰度矩阵具有相同的维度，

在模型的各层中使用该空间 -光谱权重矩阵对丰

度进行加权操作，可以使得每个像素都可以利用

其本身在高光谱图像中所具有的空间 -光谱特

征。同时，出于尽可能降低噪声影响的目的，模

型中利用 SLIC 超像素分割算法，构建粗略的高

光谱图像，利用 SUnSAL 算法计算粗略的丰度权

重矩阵，以提升模型性能。

除了丰度矩阵本身具有的稀疏性之外，由于

端元矩阵在多层非负矩阵分解模型的各层中会

具有稀疏性，因此模型中通过利用 L 1
4
范数对端元

和丰度施加稀疏约束，以提升解混效果。

3. 1　空间权重

由于高光谱图像中的像素具有局部和非局

部相似性，以及混合像素中端元所占的比例的不

均衡性［31］，这些因素将会影响解混性能。由于高

光谱图像中像素的局部和非局部相似性以及包

含端元的像素也会具有明显差异，同时相比于

KMEANS 算法需要通过多次随机初始化聚类中

心，KMEANS++算法更适合用于像素的聚类

操作，因此本文中采用 KMEANS++算法计算

空间权重。根据聚类结果计算的空间权重的表

达式如式（10）所示：

W spa
i，j =

log ( )N
nk

max ( )log ( )N
v

，if  xi，j ∈ Ck， （10）

其中：N 表示高光谱图像中的像素个数；nk 表示

第 k 个 聚 类 Ck 中 像 素 的 个 数 ；向 量 v=
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[ n1，n2，n3，…，nk ]∈ R1 × k 中每个元素均表示相应

聚类中的像素个数；xi，j 表示高光谱图像空间维度

坐标为 ( i，j )的像素；Ck 表示第 k个聚类。

使用 KMEANS++聚类算法，对空间维度

中相邻或不相邻的相似像素进行聚类操作，将每

个像素划分到相应的聚类中，得到一个全局空间

聚类结果。通过式（10）定义的空间权重可以为

不同的聚类进行加权并避免不同聚类的权重差

异过大，可以中和不同混合像素中明显特征和细

微特征对解混效果的影响。

3. 2　光谱权重

根据光谱自相似度分析［28］，假设高光谱图像

中，局部区域的像素具有相似的特征和光谱值，

则在多维空间中表示这些像素的向量在该局部

区域中是相似的。如图 1 中所示的光谱权重的构

造过程，利用 SLIC 超像素分割算法将三维高光

谱图像分割成若干个自适应形状的超像素。计

算超像素之间的相似度，并根据超像素中心构建

超像素两两之间的相似度，构造出相似度矩阵，

如式（11）所示：

D sp
i，j = 1

ed euc
  ，   s. t. i = 1，…，k；j = 1，…，d and i ≠ j，

（11）
其中：d euc 表示根据超像素的中心坐标计算得到

的欧几里得距离。得到的超像素相似度矩阵

D sp ∈ Rd × d，d 表示超像素数量。

利用 KMEANS++算法，根据超像素相似

度矩阵 D sp 对超像素进行聚类，取代逐像素进行

聚类，以提高计算效率。根据每个聚类中的超像

素个数计算每个聚类中的权重，同一个聚类中的

超像素具有相同的权重。

通过公式（10）可以计算出中心坐标为 ( i，j )
的超像素的权重W sp

i，j，可以为不同的聚类进行加

权并避免不同聚类的权重差异过大，可以中和不

同混合像素中明显特征和细微特征对解混效果

的影响。随后，在超像素内部计算各个像素与超

像素中心的相似度，若空间坐标为 ( i，j ) 的像素

pi，j 在中心坐标为 ( m，n )的超像素 Pm，n 中，则计算

像素 pi，j 到超像素中心像素 pm，n 的光谱角距离 d spe

和欧几里得距离 d spa。像素 pi，j 所对应的权重计

算方式如式（12）所示：

W p
i，j = d 2

spe + d 2
spa   ，    if pi，j ∈ Pm，n. （12）

然后将各个像素的权重与其所在超像素的

权重进行融合，得到光谱权重 W spe，如式（13）
所示：

W spe
i，j =W p

i，j ∗W sp
m，n  ，   if pi，j ∈ Pm，n. （13）

因此该权重矩阵可以在保留超像素之间相

似度的同时也能充分表示超像素内部各个像素

之间的微小差异。

3. 3　去噪权重

由于高光图像在成像过程中会不可避免地

受到噪声的影响，使得地物特征的可分离性降

低［32］，这将在极大程度上影响模型的性能。针对

高光谱图像中噪声的存在，本文在构建光谱权重

的过程中，利用超像素分割算法结果，构建粗略

的高光谱图像，使用 SUnSAL 算法［33］计算粗略的

丰度矩阵，并以此作为去噪权重，降低噪声对模

型性能的影响。

根据 SLIC 超像素分割结果，将高光谱图像

X ∈ RL × N 自适应分割成 k 个超像素块，通过将每

个超像素进行均值化，可以得到粗略的高光谱图

像 X͂ ∈ RL × N，构建方法如式（14）所示：

x͂ k = 1
nk

∑
t = 1

nk

x t， （14）

其中：x͂ k 表示第 k 个超像素中进行均值化之后的

像素，x t 表示第 k 个超像素中的像素，nk 表示第 k
个超像素中像素的数量。

使用 SUnSAL 算法构建粗略的丰度矩阵 S͂，

对应表达式如式（15）所示：

min
S͂

1
2  X͂- AS͂

2

F
+ λ X͂

1，1
，   s. t.     X͂≥ 0.

（15）
粗略的丰度矩阵 S͂可以保留像素之间的空

间信息，然后以此计算基于超像素的去噪权重因

子D，如式（16）所示：

D ij = 1
 S͂ ( i，：)

2
+ ε

  ，  i = 1，…，P   ；  j = 1，…，N，

（16）
其中：ε 是一个极小的正数，去噪权重因子D受粗

略丰度矩阵 S͂的影响，会保持在其行向量的稀疏

性。此外，由于高光谱图像中每个均质区域由粗

略高光谱图像进行均值化，可以有效降低噪声的

影响。因此，由此得到的基于超像素的去噪权重

因子D对噪声不敏感。
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在文献［34］中已经详细阐述过在高光谱图像

中丰度具有的稀疏性。同时，由于在多层非负矩

阵分解过程中，在单一的层次结构中，端元也会

具有稀疏性。与 L 1
2
范数相比，L 1

4
范数具有更好的

稀疏效果。因此，在本文所提出的 SSRS-MLN⁃
MF 模型的每一层中，均对端元和丰度施加 L 1

4
稀

疏约束。

3. 4　SSRS-MLNMF
因此，本文提出基于全局空间信息和局部光

谱信息的加权多层 NMF，利用包含高光谱图像

的空间特征和光谱特征的权重，使得模型在挖掘

高光谱图像的深层次信息的同时，具备利用空

间-光谱特征的能力。融合之后的空间-光谱权重

W spa - spe 的计算公式如公式（17）所示。

W spa - spe = αW spa ⊙ ((1 - α) 2 ( )W spe 2 )，（17）

其中：α 为常数系数，用于控制空间权重W spa 和光

谱权重W spe 在权重矩阵中的影响。

为了降低噪声对高光谱图像的负面影响，利

用超像素分割算法将高光谱图像分割成大小自

适应的构建粗略的高光谱图像，在各个超像素中

将对所有像素进行平滑处理降低噪声的影响，并

使用 SUnSAL 算法构建使用融合之后的权重约

束丰度以及利用 L 1
4
范数约束端元和丰度，使得解

混模型更具有物理意义。模型中第 l层的数学表

达式如式（18）所示：

min
A l，，S l

f ( A l，，S l )= 1
2
 X l - A lS l

2

F
+ αA A l 1

4
+

αS W spa - spe ⊙D⊙S l 1
4

        s. t.   A，S≥ 0，，

（18）
其 中 ：X ∈ RL × N，A=[ a1，a2，a3，…，aP ]∈ RL × P，

S=[ s1，s2，s3，…，sN ]∈ RP × N，分别表示高光谱图

像数据，端元矩阵和丰度矩阵；L 表示波段数量，

N 表示像素数量，P 表示端元数量，l 表示模型中

的第 l 层，αA和 αS分别表示约束端元和丰度的系

数。W spa - spe 表示融合了空间权重W spa 和光谱权

重W spe 的空间 -光谱权重。除此之外，与直接计

算像素级相似的方法相比，该计算方式没有过高

的计算复杂度也无需大量计算资源。在解混过

程中通过融合空间权重和光谱权重可以使高光

谱图像的空间和光谱信息通过加权的方式作用

到每一个像素上，D表示去噪权重，根据 SLIC 超

像素分割算法构建的粗略高光谱图像，降低噪声

对模型性能的影响。

与文献［26］类似，为了保证丰度上的 ASC，使

用全约束最小二乘（Constrained Least Squares， 
FCLS）进行求解。在模型的每一层中，高光谱数

据矩阵和端元矩阵会被改写，如式（19）所示：

图 1　SSRS-MLNMF 技术流程图

Fig. 1　Flowchart of the SSRS-MLNMF
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X͂ l = é
ë
êêêê ù

û
úúúúX l

δ1
   ， A͂ l = é

ë
êêêê ù

û
úúúúA l

δ1
， （19）

其中，δ 是一个控制 ASC 程度的参数以及 1 是一

个元素值都等于“1”的行向量［35］。

3. 5　算法求解

利用拉格朗日乘子法可以将式（18）进行求

解，如式（20）所示：

L= 1
2
 X l - A lS l

2

F
+ αA A l 1

4
+

αS W spa - spe ⊙D⊙S l 1
4

+ Tr (ΨA l
T)+ Tr (ΦS l

T)，
（20）

其中，Ψ 和 Φ 分别是拉格朗日乘子。此时，令：

V=W spa - spe ⊙D. （21）
由于需要交替更新 A和 S，可以将 L分解成

两个子问题分别求解。

3. 5. 1　求解端元

关于A的子问题，表达式如式（22）所示：

L 1 = 1
2
 X l - A lS l

2

F
+ αA A l 1

4
  + Tr (ΨAT

l ).
（22）

对公式（22）关于 A求偏导并令其为零，得到

的偏导数如公式（23）所示：

∂L 1

∂A l
=-X lST

l + A lS lST
l + 1

4 αA (A l)- 3
4 + Ψ = 0.

（23）
根 据 Karush-Kuhn-Tucker （KKT）条 件 ，令

ΨA l = 0，同时令偏导为 0，可以得到 A l 的迭代更

新公式，如公式（24）所示：

A l + 1 ← A l. ∗ (X lST
l ) . / (A lS lST

l + 1
4 αA (A l)- 3

4 ).
（24）

3. 5. 2　求解丰度

关于 S的子问题，表达式如公式（25）所示：

L2 = 1
2
 X l - A lS l

2

F
+ αS V⊙S l 1

4

   + Tr (ΦST
l ).

（25）
对式（25）关于 S求偏导并令其为零，得到的

偏导数如式（26）所示：

∂L 2

∂S l
=   - AT

l X l + AT
l A lS l +

1
4 αSV⊙ (V⊙S l)- 3

4 + Φ = 0.
（26）

根据 KKT 条件，令 ΦS l = 0，同时令偏导为

零，可以得到 S l 的迭代更新公式，如式（27）：

S l + 1 ←  S l. ∗ (A l
TX l)

. / (A l
TA lS l + 1

4 αSV⊙ (V⊙S l)- 3
4 ) . （27）

此外，需要注意的是，在模型计算过程中，在

每层的迭代计算完成之后，需要更新权重矩阵

V，权重更新策略如式（28）所示：

V t + 1 = 1
 S t

2，1
+ ξ

， （28）

其中：V t + 1 表示参与第 t + 1 层迭代计算的权重

因子，S t 表示第 t 层中计算得到的丰度矩阵， ∙
2，1

为 l2，1 范数，该范数相比于 l1 范数可以进一步增强

丰度的稀疏特性。ξ表示一个较小的正数。

3. 5. 3　算法流程

在算法初始化方面，由于算法使用顶点成分

分析（Vertex Component Analysis，VCA）［36］进行

初始化可以得到更加鲁棒性的结果，因此实验中

使用 VCA 的结果作为算法的初始化。本文所提

算法由内循环和外循环组成，在内循环中，端元

矩阵和丰度矩阵被交替更新，权重矩阵在外循环

中更新。另一个重要设置是算法终止迭代的条

件，即在每一层中，当算法达到最大迭代次数或

者连续 10 次达到最小计算误差之后，就会终止迭

代计算。

算法算法 1：：SSRS--MLNMF 算法算法

输入输入：：高光谱图像数据 X ∈ RL × N，端元数量 P，参数

α0  ， τ  ，  Lmax  ，  Tmax

输出输出：：端元矩阵 E ∈ RL × P 和丰度矩阵 S ∈ RP × N

初始化初始化：：A  ， S，计算空间权重和光谱权重并融合得到

W spa - spe，计算高光谱粗略图，并构建去噪权重V

Repeat：：

 1.  A l + 1 ← A l. ∗ (X lST
l ) . / (A lS lST

l + 1
4 αA (A l)- 3

4 )
 2.  

S l + 1 ←  S l. ∗ (AT
l X l)

                . / (AT
l A lS l + 1

4 αSV⊙ (V⊙S l)- 3
4 )

 3. 更新权重因子：V t + 1 = 1
 S t

2，1
+ ξ

 4. 更新条件：k + 1 ← k

停止条件停止条件：：直到满足停止条件。

结束结束：：返回结果：A= ∏ l= 1
L A l， S= SL
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4 实验结果与分析

4. 1　实验设计与评价指标

实验中使用了从文献［37］中获得的包含实

际端元和丰度的合成数据集。除此之外，还使用

两组真实数据集（Samson 和 Cuprite）进行实验。

使用顶点成分分析（VCA）［36］，L1 非负矩阵分

解［38］，多层非负矩阵分解（MLNMF）［26］，深度矩

阵分解（DMF）［39］，和基于即插即用先验的高光

谱解混（Pro-BM3D）［40］五种不同的解混模型，将

各自的结果与本文中所提算法的实验结果进行

对比。为了保证实验公平性，所有实验均使用

VCA 进行端元初始化，并对各个对比算法的参

数进行调优处理。在实验中，高光谱图像中的端

元数量为已知，在所有的实验结果中，最佳结果

以粗体突出显示。

为了评估解混效果，实验中使用光谱角距离

SAD 作为评估测度衡量估计出的端元矩阵和标

准参考端元矩阵之间的差别。SAD 的计算公式

如公式（29）所示：

SAD = ∑
i = 1

M

arccos ( AT
i A͂ i

 A i  A͂ i )， （29）

其中：A i 表示参考端元，A͂ i 表示估计的端元。同

样为了验证模型得到的丰度的精度，实验中使用

均方根误差 RMSE 作为衡量估计出的丰度矩阵

和标准参考丰度矩阵之间差距的度量。RMSE
的计算公式如公式（30）所示：

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

 S i - S͂ i

2

2
， （30）

其中，S i 和 S͂ i 分别表示参考丰度和估计的丰度。

4. 2　合成数据集实验

对合成数据进行实验可以对所有方法进行

客观评估，因为在数据生成过程中地面实况数据

是已知的。利用 USGS 数字光谱库，并从中选择

了六个端元来生成合成数据。该库中的光谱特

征包含 224 个光谱带，光谱分辨率为 10 nm，涵盖  
380~2 500 nm 的波长范围。

4. 2. 1　鲁棒性实验

为了验证算法的鲁棒性，该实验在不同噪声

水平（10~40 dB）下将所有算法进行对比。根据

表 1 和表 2 所示的实验数据可以看出，SSRS-ML⁃
NMF 算法在 mSAD 和 RMSE 两个评价指标上均

取得较好的效果。由于考虑过降低噪声影响，

SSRS-MLNMF 和其余五种对比算法相比，性能

均有明显提升。随着信噪比的提升，所有算法的

性能均呈现逐渐增强的趋势，由于使用超像素构

建降噪权重矩阵，SSRS-MLNMF 算法在低信噪

比的实验场景中具有更加优良的解混性能。

4. 2. 2　有效性实验

本实验通过在传统多层非负矩阵分解模

型中加入不同的权重，分析不同权重的有效

性。式（31）为传统多层非负矩阵分解（MLN⁃

表 1　不同噪声水平下各个算法的 mSAD值比较（合成数据集）

Tab. 1　mSAD comparison of different algorithms under different noise levels （synthetic dataset）

SNR/算法

SNR=10 dB
SNR=20 dB
SNR=30 dB
SNR=40 dB

VCA
0. 251 2
0. 207 6
0. 183 9
0. 119 3

L1-NMF
0. 118 5
0. 070 1
0. 064 8
0. 050 5

MLNMF
0. 105 4
0. 068 5
0. 064 3
0. 059 3

DMF
0. 226 9
0. 207 3
0. 126 4
0. 106 6

Pro-BM3D
0. 036 5

0. 041 4
0. 040 5
0. 036 1

Proposed
0. 041 3
0. 039 9

0. 038 7

0. 035 8

表 2　不同噪声水平下各个算法的 RMSE值比较（合成数据集）

Tab. 2　RMSE comparison of different algorithms under different noise levels （synthetic dataset）

SNR/算法

SNR=10 dB
SNR=20 dB
SNR=30 dB
SNR=40 dB

VCA
0. 137 9
0. 093 8
0. 105 8
0. 102 8

L1-NMF
01 421

0. 107 4
0. 096 5
0. 082 4

MLNMF
0. 057 9
0. 055 9
0. 048 2
0. 046 4

DMF
0. 142 1
0. 121 9
0. 101 5
0. 081 5

Pro-BM3D
0. 060 2
0. 049 8
0. 046 4
0. 047 2

Proposed
0. 053 9

0. 047 2

0. 045 1

0. 043 7
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MF）模型；公式（32）为加入空间 -光谱矩阵的

多层非负矩阵分解（SSWS-MLNMF）模型；公

式（33）为加入空间 -光谱矩阵和降噪矩阵的多

层非负矩阵分解（SSRS-MLNMF）模型。实验

在 SNR=20 dB 的条件下进行，实验结果如图 2
所示。

FMLNMF = 1
2
 X l - A lS l

2

F
+

αA A l 1
2
+ αS S l 1

2
， （31）

FSSWS - MLNMF = 1
2
 X l - A lS l

2

F
+

αA A l 1
4
  + αS W spa - spe ⊙S l 1

4

， （32）

FSSRS - MLNMF = 1
2
 X l - A lS l

2

F
+

αA A l 1
4
+ αS W spa - spe ⊙D⊙S l 1

4

. （33）

从图 2 中可以看到所提方法在解混性能上有

一定提升。MLNMF 和 SSWS-MLNMF 的实验

结果对比了在加入空间 -光谱权重矩阵前后的解

混性能，说明加入空间 -光谱权重矩阵之后，可以

有效提升模型的解混精度。SSWS-MLNMF 和

SSRS-MLNMF 的实验结果对比了加入降噪权

重矩阵前后的解混性能，说明在加入空间 -光谱

权重矩阵的模型中再加入降噪权重矩阵之后，模

型的解混性能有了进一步的提升。最终，可以清

晰地看到，通过同时增加空间 -光谱权重和降噪

权重，可以使模型在处理含有噪声的高光谱图像

数据的过程中可以保持良好的解混精度。

4. 2. 3　合成数据集实验

在经过多次实验对比之后，确定该模型的最

佳层数和每层迭代次数，以达到最佳解混性能，

如表 3 所示。表 4 为各个算法在合成数据集上的

实验结果（SNR=20 dB）。图 3 为 SSRS-MLN⁃
MF 所得估计的丰度图与真实丰度的对比图。图

4 为 SSRS-MLNMF 所得估计端元曲线与真实端

元曲线的对比图。

在与其他对比算法的实验结果对比中可以

发现，所提方法几乎在每个端元上均具有一定

优势。

图 2　不同模型处理合成数据集的实验结果

Fig. 2　Experimental results of different models dealing with synthetic datasets

表 3　模型最佳结构参数（合成数据集）

Tab. 3　Optimal structural parameters of the model （syn⁃
thetic dataset）

层数

5

5

10

10

15

15

每层迭代次数

1 000

   800

1 000

   800

   800

   500

mSAD

0. 076 9

0. 060 2

0. 029 1

0. 051 2

0. 048 7

0. 057 1
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表 4　在合成数据集上不同算法的性能

Tab. 4　Performance of different algorithms on synthetic dataset

Almandine

Ammonio

Antigorite

Axinite

Biotite

Carnallite

mSAD

mRMSE

VCA

0. 253 4

0. 583 7

0. 153 7

0. 639 1

0. 191 9

0. 349 3

0. 361 9

0. 087 8

L1-NMF

0. 264 9

0. 333 6

0. 130 8

0. 122 9

0. 275 9

0. 397 6

0. 254 2

0. 086 7

MLNMF

0. 034 4

0. 037 3

0. 104 8

0. 123 7

0. 113 2

0. 027 8

0. 073 5

0. 064 1

DMF

0. 170 4

0. 051 8

0. 200 2

0. 176 9

0. 289 8

0. 139 3

0. 171 4

0. 041 5

Pro-BM3D

0. 032 0

0. 016 3

0. 038 3

0. 046 0

0. 060 4

0. 023 3

0. 036 1

0. 059 6

Proposed

0. 017 1

0. 019 0

0. 025 8

0. 061 3

0. 025 8

0. 025 4

0. 029 1

0. 038 1

图 4　合成数据集  估计的端元曲线与真实端元曲线的对比

Fig.  4　Comparison of the estimated endmember curves with the true endmember curves for the synthetic dataset

图 3　第一行（a）为参考丰度  第二行（b）为模型所得丰度

Fig. 3　First row （a） shows the true abundance and the second row （b） shows the abundance obtained by the model
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4. 3　真实数据集实验

4. 3. 1　Jasper Ridge 数据集

该数据集位于美国加州的 Jasper Ridge 生

态 保 护 区 ，最 原 始 数 据 的 空 间 维 度 为

512 × 614，共有 314 368 pixel，光谱波段数目为

224，光谱分辨率为 9. 46 nm。每个像素的光谱

范围从 380 nm 到 2 500 nm。由于密集水蒸气

和大气效应，去除 26 个波段，保留 198 个波段用

于实验。

表 5 为模型处理该数据集的最佳层数和每层

迭代次数。表 6 为各个算法在该数据集上的实验

结果。图 5 为所提算法在该数据集上得到的丰度

图与真实丰度的对比。图 6 为 SSRS-MLNMF 在

该数据集上得到的端元曲线与真实端元曲线的

对比。

从表 6 中可以清晰地看到，所提出的方法

在平均 SAD 和 RMSE 上都表现最优。图 6 展示

了所提出的方法估计的端元与相对应的参考端

元，可以清晰地看到，除了个别端元，所提出方法

估计的端元与相对应的参考端元基本吻合。

表 5　模型最佳结构参数（Jasper Ridge数据集）

Tab. 5　Optimal structural parameters of the model （Jas⁃
per Ridge dataset）

层数

40
40
50
50
60
60

每层迭代次数

600
800
600
800
600
800

mSAD
0. 083 1
0. 088 2
0. 051 6

0. 056 4
0. 066 9
0. 087 3

图 5 所提算法在该数据集上得到的丰度图与真实丰度的对比

Fig. 5 Comparison between the abundance obtained by the model and the true abundance
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4. 3. 2　Cuprite 数据集

该数据集是高光谱解混研究的最基准数据

集，涵盖美国内华达州拉斯维加斯的 Cuprite 矿

区。由于图像太大，选取一个 250 × 191 尺寸大

小的图像作为实验数据集。并且，去除被水蒸

气、大气效用影响以及噪声侵蚀的波段（1-2，104-

113，148-167，221-224），最后剩余 188 个波段。

表 7 为模型处理该数据集的最佳层数和每层

迭代次数。表 8 为各个算法在该数据集上的性

能。由于该数据集没有提供真实丰度，因此图 7

图 6　实端元曲线与参考端元曲线对比

Fig.  6　Comparison of the true endmember curves with the reference endmember curve

表 6　在 Jasper Ridge数据集上不同算法的性能

Tab. 6　Performance of different algorithms on the Jasper Ridge dataset

Tree
Water
Dirt

Road
mSAD

mRMSE

VCA
0. 197 9
0. 445 5
0. 279 1
0. 265 6
0. 297 0
0. 197 9

L1-NMF
0. 105 6
0. 196 4
0. 362 1
0. 402 9
0. 266 7
0. 105 6

MLNMF
0. 190 3
0. 150 0
0. 238 7
0. 196 6
0. 193 9
0. 090 3

DMF
0. 050 7
0. 139 1
0. 206 0
0. 116 5
0. 128 1
0. 050 7

Pro-BM3D
0. 053 2
0. 103 5

0. 025 6

0. 031 1
0. 053 4
0. 053 2

Proposed
0. 047 1

0. 106 8
0. 030 2
0. 022 4

0. 051 6

0. 046 3
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为 SSRS-MLNMF 在该数据集上得到的丰度图。

图 8 为 SSRS-MLNMF 在该数据集上得到的端元

曲线与真实端元曲线的对比。

从表 8 可以看出本章所提出的算法在 Ka⁃
olinite_1，Muscovite，Pyrope，Sphene 和 Chalcedo⁃
ny 的解混性能上表现最佳。通过对比 SAD 和

RMSE 的平均值，可见所提算法具有更高的准确

性。总的来说，空间 -光谱权重矩阵与降噪权重

矩阵对解混有着积极的影响，使得所提算法表现

出较好的解混性能。

表 7　模型最佳结构参数（Cuprite数据集）

Tab. 7　Optimal structural parameters of the model （Cu⁃
prite dataset）

层数

15
15
20
20
25
25

每层迭代次数

1 000
1 500
1 000
1 500
1 000
1 500

mSAD
0. 142 8
0. 153 7
0. 144 0
0. 145 5
0. 138 6
0. 110 9

表 8　在 Cuprite数据集上不同算法的性能

Tab. 8　Performance of different algorithms on the Cuprite dataset

#1 Alunite
#2 Andradite

#3 Buddingtonite
#4 Dumortierite
#5 Kaolinite_1
#6 Kaolinite_2
#7 Muscovite

#8 Montmorillonite
#9 Nontronite

#10 Pyrope
#11Sphene

#12Chalcedony
mSAD

VCA
1. 141 0
0. 126 7
0. 199 8
0. 277 9
0. 158 5
0. 101 1
0. 174 8
0. 108 5
0. 131 2
0. 141 2
0. 264 2
0. 133 9
0. 246 6

L1NMF
0. 052 5

0. 075 8

0. 078 1

0. 083 4

0. 083 7
0. 094 3
0. 102 1
0. 102 3
0. 112 1
0. 146 2
0. 146 9
0. 174 0
0. 116 4

MLNMF
0. 112 6
0. 087 6
0. 134 5
0. 115 7
0. 085 3
0. 058 1

1. 363 6
0. 072 4
0. 190 6
0. 089 6
0. 164 7
0. 136

0. 217 6

DMF
1. 078

0. 086 6
0. 143 7
0. 951 1
0. 115 7
0. 068 9
1. 003 5
0. 057 9

0. 092 8

0. 112 9
0. 101 4
1. 017 6
0. 402 5

Pro-BM3D
0. . 1 865
0. 154 3
0. 107 6
0. 117 1
0. 091 4
0. 224 8
0. 094 0
0. 080 0
0. 169 8
0. 110 8
0. 157 8
0. 161 5
0. 138 0

Proposed
0. 177 4
0. 081 1
0. 175 5
0. 133 3
0. 082 0

0. 149 5
0. 024 6

0. 130 2
0. 111 4
0. 089 3

0. 075 6

0. 101 7

0. 110 9
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4. 3. 3　算法运行时间

本文改进 MLNMF 解混模型，在构建空间 -

光谱权重方面，通过超像素分割算法将高光谱图

像分割成多个超像素块，先计算超像素级相似

度，然后在各个超像素内部计算像素级相似度。

通过这种方式取代直接计算像素级相似度的方

图 8　真实端元曲线与参考端元曲线对比（从左往右，从上到下，子图第一行分别为：Alunite、Andradite、Buddingtonite、
Dumortierite。子图第二行分别为：Kaolinite_1、Kaolinite_2、Muscovite、Montmorillonite。子图第三行分别为：Non⁃
tronite、Pyrope、Sphene、Chalcedony。）

Fig. 8　Comparison of the true endmember curves with the reference endmember curve （From left to right， from top to bot⁃
tom， the first row of subgraphs are： Alunite， Andradite， Buddingtonite， Dumortierite.  The second row of sub⁃
graphs are：Kaolinite_1， Kaolinite_2， Muscovite， Montmorillonite. The third row of subgraphs are： Nontronite， 
Pyrope， Sphene， Chalcedony.）

图 7　模型所得丰度图  （自上而下  第一行：Alunite、Pyrope、Muscovite、Andradite 第二行：Dumortierite、Montmorillonite、
Sphene、Kaolinite_2 第三行：Nontronite、Chalcedony、Buddingtonite、Kaolinite_1）

Fig. 7　Abundance map obtained by the model （From top to bottom， the first row：Alunite， Pyrope， Muscovite， Andra⁃
dite . The second row： Dumortierite， Montmorillonite， Sphene， Kaolinite_2 .  The third row： Nontronite， Chal⁃
cedony， Buddingtonite， Kaolinite_1）
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式，以降低构建空间 -光谱权重的计算复杂度。

此外，在构建降噪权重矩阵方面，直接利用超像

素分割算法的计算结果，无需重新构建粗略高光

谱图像，进而节省计算降噪权重矩阵所消耗的时

间。从表 9 可以看出，SSRS-MLNMF 算法在提

升模型解混精度的同时，其运行时间在处理较为

复杂的高光谱图像的场景中具有一定优势，而实

际应用场景中高光谱图像往往较为庞大且复杂。

进而说明 SSRS-MLNMF 算法在实际应用场景

中的可行性。

5 结  论

本文所提出的 SSRS-MLNMF 模型，在加入

空间 -光谱权重矩阵以充分利用高光谱图像的空

间 -光谱特征。此外，利用超像素分割算法划分

高光谱的同质区域，构建粗略高光谱图像，并以

此计算降噪权重矩阵，以提升模型的解混性能。

在合成数据集合真实数据集上进行一系列实验，

相较于对比算法，SSRS-MLNMF 算法在各个数

据集上的端元误差降低 1. 49%~4. 68%，丰度误

差 降 低 1. 83%~4. 18%，而 且 在 多 数 场 景 中

SSRS-MLNMF 算法的解混精度均优于其他对

比算法，实验结果也可以验证 SSRS-MLNMF 算

法的有效性和可行性。
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