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基于空间加权协同稀疏的高光谱解混算法研究

摘要
针对传统稀疏解混算法因空间信息

利用不足带来的丰度图像空间分布连续
性差的问题，本文提出了一种基于空间
加权协同稀疏的解混方法．该方法利用
协同稀疏正则项刻画丰度系数的行稀疏
性；同时，在协同稀疏框架下，引入空间
加权因子挖掘高光谱图像邻域像元间的
空间相关性．本模型采用交替方向乘子
法求解，通过交替迭代，对空间权重和丰
度系数进行优化．模拟和真实高光谱数
据实验结果表明本文方法能够比现有同
类方法获得更精确的解混结果．
关键词

高光谱图像；稀疏解混；空间加权；
协同稀疏回归

中图分类号 ＴＰ３９１􀆰 ４１
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０１７⁃１０⁃２６
资助项目 国家自然科学基金（６１７７１４９６，６１３７１
１６５）；广东省自然科学基金（２０１６Ａ０３０３１３２５４）
作者简介

朱昌宇，男，硕士生，主要研究遥感图像处
理、机器学习等．ｚｈｕｃｈｙ８＠ ｍａｉｌ２．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

李军（通信作者），女，教授，博士，博士生
导师，主要研究方向为高光谱分类、混合像元
分解、信号处理等．ｌｉｊｕｎ４８＠ ｍａｉｌ．ｓｙｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

１ 中山大学 地理科学与规划学院，广州，５１０２７５
２ 西南交通大学 信息科学与技术学院，成

都，６１００３１

０　 引言

　 　 高光谱遥感影像是成像光谱仪对待测地物进行二维空间成像，
同时将每个高光谱像元的光谱分成上百个波段进行连续的光谱覆

盖，形成二维空间特征信息与一维光谱特征信息，体现出高光谱遥感

影像图谱合一的特性，在包含大量的空间信息的同时，还具有丰富的

地物光谱信息［１⁃２］ ．然而，由于受到传感器空间分辨率的限制以及自然

界地物复杂多样性的影响，高光谱遥感影像中的一个像元所包含的

地物可能并不单一，导致一个像元对应的光谱曲线可能由多种不同

物质的光谱曲线混合而成，使得高光谱遥感影像中存在大量的混合

像元［３］ ．混合像元的存在往往会造成“同质异谱”和“同谱异质”的现

象，严重影响了地物的识别和分类精度［４］ ．如何从混合像元广泛存在

的高光谱影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，以得到它们之间混合的比例（丰度），是保证高光谱

遥感技术定量化发展的前提．
总的来说，混合像元分解主要基于以下 ２ 种模型：线性光谱混合

模型和非线性光谱混合模型［５］ ．线性光谱混合模型假定像元光谱是各

端元光谱的线性组合，而非线性光谱混合模型则认为像元光谱是各

端元光谱按某种非线性关系综合而成的．由于线性光谱混合模型简

单、效率高、物理含义明确，并且在一般情况下能够得到满意的效果，
是当前混合像元分解研究的主流．基于此，本文的研究将基于线性光

谱混合模型展开．
近年来，随着稀疏表示［６］理论的飞速发展，以及随着各大光谱库的

普及，Ｉｏｒｄａｃｈｅ 等［７］用已知光谱库替代从图像中选取的端元集合，创新

性地将稀疏性约束加入到混合像元分解之中，提出了稀疏解混方法．由
于混合像元的端元丰度是稀疏的，而已知光谱库中光谱曲线数可能大

于甚至远远大于实际构成混合像元的端元数目，因此混合像元中端元

在已知光谱库下的丰度系数具有一定的稀疏性，于是形成了基于稀疏

性的线性高光谱混合像元分解．稀疏解混避免了传统端元提取算法的 ２
个弊病［５］：第一不需要假设纯端元的存在；第二不需要估计端元数目．可
以同时实现端元的选取和端元组分比例的估计，达到解混的目的．而且

随着光谱库（即字典）的丰富，几乎所有物质的光谱曲线都被收录到光

谱库中，从而避免了传统端元提取算法得到的端元光谱可能没有实际

物理意义的情况．鉴于稀疏解混方法所具有的这些优点，该方法一经提



　 　 　 　出，就受到国内外学者的高度关注，成为混合像元分

解领域新的研究热点［８⁃１０］ ．
稀疏解混的基本模型是一个非凸的组合优化问

题，由于非平滑项 ｌ０ 范数的存在，使得稀疏解混模型

的求解过程极其复杂和困难．Ｉｏｒｄａｃｈｅ 等［７］对 ｌ０ 和 ｌ１
约束的高光谱数据稀疏解混问题进行了研究，在此

基础上，先后用 ＯＭＰ（Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｐｕｒｓｕｉｔ）、
ＩＳＭＡ （ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ ）、 ＴｗＩＳＴ
（Ｔｗｏ⁃ｓｔｅｐ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ／ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）
以及 ＳＵｎＳＡＬ （ Ｓｐａｒｓｅ Ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｂｙ ｖａｒｉａｂｌｅ Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ
ａｎｄ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ）等算法进行稀疏性高光

谱混合像元分解，并比较和分析了各求解算法的性

能．从 Ｉｏｒｄａｃｈｅ 等［７］比较分析出的结果来看，为便于

求解，在稀疏解混模型中一般采用 ｌ１ 范数代替 ｌ０ 范

数，但会存在 ｌ１ 正则化解的稀疏性和稳健性不好的

新问题．针对该问题，学者们展开了广泛的研究，可
以概括为 ２ 个方向．一方面，通过引入新的稀疏正则

项来更好地表征像元丰度系数的稀疏性．如 Ｉｏｒｄａｃｈｅ
等［１１］ 提出了基于协同稀疏的解混算法 ＣＬＳＵｎＳＡＬ
（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ＳＵｎＳＡＬ），利用丰度系数表现出的行

稀疏特性，施加协同稀疏，减弱光谱库谱特征高相关

性对解混精度的影响，提高解混效果．Ｓｕｎ 等［１２］ 采用

ｌ１ ／ ２正则化方法进行高光谱混合像元分解，获得了更

好的性能．Ｃｈｅｎ 等［１３］采用 ｌｐ（０＜ｐ＜１）稀疏，提出 ｌｐ －
ｌ２ 约束的高光谱解混，获得了更稀疏的解及取得了

更高的分解精度．另一方面，随着迭代加权的 ｌ１ 正则

化方法［１４］在图像处理各领域取得的成功，一些方法

通过引入加权因子来约束稀疏解的非零系数．如吴

泽彬等［１５］采用一种迭代加权的 ｌ１ 正则化方法进行

稀疏性混合像元分解，能较好地刻画混合像元丰度

系数的稀疏性． Ｚｈｅｎｇ 等［１６］ 在协同稀疏的基础上引

入迭代加权因子，进一步增强解的稀疏性． Ｗａｎｇ
等［１７］采用双重加权同时约束端元光谱库和丰度系

数的稀疏性，获得了较好的性能．但是上述方法仅考

虑像元丰度的独立性，并没有考虑它们之间的空间

相关性，其结果无法保证丰度图像空间分布的连续

性，存在一定的局限．考虑到高光谱图像存在极强的

空间相关性，因此结合这些空间信息来提高分解的

精确性变得尤为关键［１８］ ．
基于此，Ｉｏｒｄａｃｈｅ 等［１９］ 率先将各向同性全变差

（Ｔｏｔａｌ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）模型引入到稀疏性约束的解混

问题，用来促进同质区域光滑性，但此类空间一阶邻

域方法会加剧空间过平滑现象，丢失丰度图像本身

的纹理结构．Ｚｈｏｎｇ 等［２０］ 在全变差模型的基础上，由
局部邻域扩展到非局部邻域，提出非局部邻域正则

化稀疏解混方法（ＮＬＳＵ）．Ｆｅｎｇ 等［２１］ 为了克服非局

部正则化稀疏解混中参数的选择问题，提出自适应

的非局部稀疏解混方法．然而，虽然这些方法能利用

空间高阶结构信息，也能取得较好的结果，但其高昂

的计算代价制约了实际应用潜力［２２］ ．尽管考虑了高

光谱空间信息的方法已经取得了一定的进展，但仍

然存在很多问题．因此，提出有效且实用的稀疏解混

方法具有重要的研究价值．
综上，受迭代加权和协同稀疏解混算法在刻画

丰度系数的稀疏性方面所拥有的优势的启发，以及

考虑到高光谱图像的空间连续特性，本文提出了一

种基于空间加权协同稀疏的解混算法，称为 ＳＷ⁃
ＣＬＳＵｎＳＡＬ 方法．本文提出的 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 方法，一
方面基于协同稀疏解混的框架，利用丰度系数表现

出的行稀疏特性，施加协同稀疏；另一方面，引入基

于邻域系统的空间加权，考虑图像间的空间相关性，
促进解的稀疏，进而提高分解的精确性．本模型采用

交替方向乘子法 （ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ） ［２３］进行求解．

１　 稀疏解混

假定高光谱遥感使用了 Ｌ 个光谱波段，将稀疏

解混模型写成如下形式：
Ｙ ＝ ＡＸ ＋ Ｎ　 ｓ．ｔ．　 Ｘ ≥ ０， （１）

其中， Ｙ ＝ ［ｙ１，…，ｙｎ］ ∈ ＲＬ×ｎ 表示高光谱图像，Ｌ 为

波段数，ｎ 为图像中的像元个数，Ａ ∈ ＲＬ×ｍ 表示光谱

库，ｍ 表示光谱库中端元光谱数目，Ｘ ＝ ［ｘ１，…，ｘｎ］
表示丰度矩阵，Ｎ ∈ ＲＬ×ｎ 表示系统噪声．根据丰度的

物理意义，丰度系数满足“非负性” 约束（ＡＮＣ，即

Ｘ ≥０） 和“和为 １” 约束（ＡＳＣ，既 １Ｔ
ｍＸ ＝ １Ｔ

ｎ） ．由于光

谱库 Ａ 的选择具有一定的随机性，不一定能涵盖目

标高光谱图像中所有的端元谱线，因此“和为 １” 约

束对于稀疏解混往往并不适用［７］ ．根据高光谱混合

像元分解的机理，光谱库 Ａ 中的端元数目远大于一

个混合像元中的端元个数，这样丰度矩阵 Ｘ 就具有

“稀疏性” ．这种稀疏性能够提高混合像元分解模型

的精度和解的稳定性．基于稀疏性的混合像元分解

模型可以表示为

ｍｉｎ
Ｘ

１
２
‖ＡＸ － Ｙ‖２

Ｆ ＋ λ‖Ｘ‖０ 　 ｓ．ｔ．　 Ｘ ≥ ０， （２）

其中 ‖·‖Ｆ 表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数，λ 是正则化参数，

３９
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‖Ｘ‖０ 表示 Ｘ 的 ｌ０ 范数．根据压缩感知和稀疏表示

理论，ｌ０ 范数能较好地刻画稀疏性，但是 ｌ０ 最小化问

题是非凸的，求解困难．２００６年 Ｃａｎｄèｓ和 Ｔａｏ［２４⁃２５］ 一

起合作证明了在 ＲＩＰ（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ Ｐｒｏｐｅｒｔｙ）
条件下，ｌ０ 范数优化问题与 ｌ１ 范数优化问题具有相

同的解，且 ｌ１ 范数最优化问题是凸的，使得求解变得

容易．于是利用 ｌ１ 范数代替 ｌ０ 范数，则基于 ｌ１ 范数的

最优化问题的解混模型为

ｍｉｎ
Ｘ

１
２
‖ＡＸ － Ｙ‖２

Ｆ ＋ λ‖Ｘ‖１，１ 　 ｓ．ｔ．　 Ｘ ≥ ０， （３）

其中‖Ｘ‖１，１ ＝∑
ｎ

ｊ ＝ １
‖ｘ ｊ‖１，ｘ ｊ 表示丰度矩阵Ｘ的第 ｊ

列． 该模型可以利用基于交替迭代的 ＳＵｎＳＡＬ
（Ｓｐａｒｓｅ Ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｂｙ ｖａｒｉａｂｌｅ Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ
Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ） 算法进行求解［２３］ ．然而，如
前所述，ｌ１ 范数对信号稀疏性的刻画不够充分，一定

程度上影响了分解的精度．
考虑到一般情况下，光谱数据只是由光谱库中

少量端元的线性组合，那么，光谱数据对应的丰度矩

阵是行稀疏矩阵．基于此，Ｉｏｒｄａｃｈｅ 等［１１］ 采用 ｌ２，１ 混

合范数，提出了基于协同稀疏的解混算法：

ｍｉｎ
Ｘ

１
２
‖ＡＸ － Ｙ‖２

Ｆ ＋ λ∑
ｍ

ｋ ＝ １
‖ｘｋ‖２　 ｓ．ｔ．　 Ｘ≥０， （４）

其中 ｘｋ 表示丰度矩阵 Ｘ（ｋ ＝ １，２，…，ｍ） 的第 ｋ 行，

∑
ｍ

ｋ ＝ １
‖ｘｋ‖２ 则表示为 ｌ２，１ 混合范数．ＣＬＳＵｎＳＡＬ 算

法［１１］ 与 ＳＵｎＳＡＬ 算法的区别是用 ｌ２，１ 混合范数代替

ｌ１ 范数，其利用丰度系数表现出的行稀疏特性，施加

协同稀疏．
Ｃａｎｄèｓ 等［１４］ 在稀疏约束下，证明了 ｌ０ 范数和 ｌ１

范数最小化约束模型在信号的稀疏重构中表现出对

信号中的大小系数的不同惩罚，并据此提出了更加

逼近 ｌ０ 范数的加权 ｌ１ 范数模型，将其应用于稀疏解

混［１５⁃１６］，所得模型如下：

ｍｉｎ
Ｘ

１
２
‖ＡＸ － Ｙ‖２

Ｆ ＋ λ‖Ｗ☉Ｘ‖１，１

ｓ．ｔ　 Ｘ ≥ ０， （５）
其中 ☉ 表示 ２ 个变量的点乘，光谱权值Ｗ依据前一

步的迭代结果计算出来，权值 Ｗ与 Ｘ 成反比，设 ｔ 表
示迭代次数，其更新公式如下：

Ｗｔ ＋１ ＝ １
｜ Ｘ ｜ ｔ ＋ ε

， （６）

其中 ε 为矫正参数，取值很小［２６］ ．当丰度矩阵中对应

的丰度系数值较小的时候，所对应的权值则较大，相

应的在下一次的迭代过程中对该分量进行了更大的

约束，反之，丰度系数值较大的时候，相应的权值则

较小，施加的约束也较小．因此，该方法能够较好地

刻画混合像元丰度系数的稀疏性．然而，如前所述，
这种加权 ｌ１正则化方法与 ｌ１正则化方法类似，在保

持丰度图像空间分布连续性上存在较强的局限．

２　 本文提出的稀疏解混方法

２􀆰 １　 基于空间加权协同稀疏的解混模型

受加权 ｌ１ 优化所展现出优势的启发，此外，根据

高光谱图像端元丰度分布在大部分地方都保持连贯

性和均匀性的特点，本文提出了一种基于空间加权

协同稀疏的解混方法，其模型如下：

ｍｉｎ
Ｘ

１
２
‖ＡＸ － Ｙ‖２

Ｆ ＋ λ‖Ｗｓｐａ☉Ｘ‖２，１

ｓ．ｔ．　 Ｘ ≥ ０， （７）
其中 Ｗｓｐａ 为空间加权因子，ｗ（ ｔ ＋１）

ｓｐａ，ｉｊ 表示矩阵 Ｗｓｐａ 中第

ｉ 行（ ｉ ＝ １，…，ｍ）、第 ｊ列（ ｊ ＝ １，…，ｎ） 的元素，ｔ表示

迭代次数，其可以表示为

ｗ（ ｔ ＋１）
ｓｐａ，ｉｊ ＝ １

∑
ｈ∈Ｎ（ ｊ）

ｘｉｈ ＋ ε
， （８）

其中， ｘｉｊ 表示丰度矩阵 Ｘ 中第 ｉ 行、第 ｊ 列的元素，
Ｎ（ ｊ） 表示第 ｉ 幅丰度图像中第 ｊ 个像元（即元素 ｘｉｊ）
的邻域．在这里，我们选择的是一个 ８⁃ 连接邻域，也
就是３ × ３的邻域窗口来挖掘空间信息．综上，则Ｗ（ ｔ）

ｓｐａ

表示为

Ｗ（ ｔ）
ｓｐａ ＝

ｗ（ ｔ）
ｓｐａ，１１ … ｗ（ ｔ）

ｓｐａ，１ｎ

︙ ︙
ｗ（ ｔ）

ｓｐａ，ｍ１ … ｗ（ ｔ）
ｓｐａ，ｍｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

． （９）

如式（７）所示，在协同稀疏的框架下，通过 Ｗｓｐａ

挖掘丰度系数间的空间相关性，进而进一步刻画混

合像元丰度系数的稀疏性，以及减弱光谱库谱特征

高相关性对解混精度的影响，达到提高解混结果的

目的．

２􀆰 ２　 模型求解

如前所述，尽管加权 ｌ１ 问题通过 ＡＤＭＭ 优化取

得较好的结果，但是在优化过程中权值的变更会给

算法的收敛性带来困难，本文利用内外循环迭代方

案来处理这个问题．下面将详细介绍求解流程：
扩展的拉格朗日 （Ｕ，Ｖ，Ｄ） ≡ ｇ（Ｕ，Ｖ） ＋

μ
２
‖ＧＵ ＋ ＢＶ － Ｄ‖２

Ｆ表示如下：

４９
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ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ

ｇ（Ｖ）　 ｓ．ｔ．　 ＧＵ ＋ ＢＶ ＝ ０， （１０）

其中， μ ＞ ０是一个常数，设Ｕ ＝ Ｘ，Ｄ ＝ （Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３）
表示在 ＧＵ ＋ ＢＶ ＝ ０ 约束下的拉格朗日乘子，Ｖ ≡
（Ｖ１，Ｖ２，Ｖ３），Ｇ ＝ ［Ａ，Ｉ，Ｉ］ Ｔ，Ｂ ＝ ｄｉａｇ（ － Ｉ），目标函

数 ｇ（Ｖ） ≡ １
２
‖Ｖ１ － Ｙ‖２

Ｆ ＋ λ‖Ｗｓｐａ☉Ｖ２‖２，１ ＋

ιＲ＋（Ｖ３） 的优化问题如下所示：

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ１，Ｖ２，Ｖ３

１
２
‖Ｖ１ － Ｙ‖２

Ｆ ＋ λ‖Ｗｓｐａ☉Ｖ２‖２，１ ＋ ιＲ＋（Ｖ３）

ｓ．ｔ．　 Ｖ１ ＝ ＡＵ，　 Ｖ２ ＝ Ｕ，　 Ｖ３ ＝ Ｕ， （１１）

其中，ιＲ＋（Ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ιＲ＋（ｘｉ） 表示“非负性” 约束的示

范函数， 当 ｘｉ ≥ ０ 时，ιＲ＋（ｘｉ） ＝ ０， 当 ｘｉ ＜ ０ 时，
ιＲ＋（ｘｉ） ＝∞ ．利用ＡＤＭＭ方法求解 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ中

的优化问题，流程如算法 １ 所示，其中 ｖｅｃｔ⁃ｓｏｆｔ 表示

行软阈值法，如 ｖｅｃｔ⁃ｓｏｆｔ（ｙ，τ） ＝ ｙ（ｍａｘ｛‖ｙ‖２ － τ，
０｝ ／ （ｍａｘ｛‖ｙ‖２ － τ，０｝ ＋ τ）），ｕ 和 ｄ２ 分别表示矩

阵 Ｕ和Ｄ２ 中的像元．在算法 １的外循环中，步骤 ４用

来更新空间权重；在内部循环中，拉格朗日乘子则通

过 ＡＤＭＭ 更新．此外，根据经验分析，算法中的内部

和外部循环的迭代次数 ｋ和 ｔ分别设置５和２００，能够

保证算法的收敛．因此，后续的实验也参照此设置．

算法 １　 基于空间加权协同稀疏的解混算法

１． 初始化；
２． 设 ｋ，ｔ ＝ ０，令 μ，λ，ε ＞ ０，Ｕ（０），Ｖ（０）

１ ，Ｖ（０）
２ ，Ｖ（０）

３ ，Ｄ（０）
１ ，Ｄ（０）

２ ，Ｄ（０）
３ ；

３． 循环；

４． Ｗ（ ｔ）
ｓｐａ ←

ｗ（ ｔ）
ｓｐａ，１１ … ｗ（ ｔ）

ｓｐａ，１ｎ

︙ ︙
ｗ（ ｔ）

ｓｐａ，ｍ１ … ｗ（ ｔ）
ｓｐａ，ｍｎ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

；

５． 其中 ｗ（ ｔ）
ｓｐａ，ｉｊ ＝ １

∑
ｈ∈Ｎ（ ｊ）

（ｕ（ ｔ）
ｉｈ － ｄ（ ｔ）

２ｉｈ ） ＋ ε
；

６． 循环；
７． Ｕ（ｋ＋１） ←（ＡＴＡ ＋ ２Ｉ）－１（ＡＴ（Ｖ（ｋ）

１ ＋Ｄ（ｋ）
１ ） ＋ Ｖ（ｋ）

２ ＋Ｄ（ｋ）
２ ＋ Ｖ（ｋ）

３ ＋Ｄ（ｋ）
３ ）；

８． Ｖ（ｋ＋１）
１ ←

１
１ ＋ μ

［Ｙ ＋ μ（ＡＵ（ｋ＋１） － Ｄ（ｋ）
１ ）］；

９． Ｖ（ｋ＋１）
２ ← ｖｅｃｔ⁃ｓｏｆｔ Ｕ（ｋ＋１） － Ｄ（ｋ）

２ ，
λ
μ
Ｗ（ ｔ）

ｓｐａ( ) ；

１０． Ｖ（ｋ＋１）
３ ← ｍａｘ（Ｕ（ｋ＋１） － Ｄ（ｋ）

３ ，０）；
１１． 更新拉格朗日乘子；
１２． Ｄ（ｋ＋１）

１ ← Ｄ（ｋ）
１ － ＡＵ（ｋ＋１） ＋ Ｖ（ｋ＋１）

１ ；
１３． Ｄ（ｋ＋１）

２ ← Ｄ（ｋ）
２ － Ｕ（ｋ＋１） ＋ Ｖ（ｋ＋１）

２ ；
１４． Ｄ（ｋ＋１）

３ ← Ｄ（ｋ）
３ － Ｕ（ｋ＋１） ＋ Ｖ（ｋ＋１）

３ ；
１５． 更新迭代次数：ｋ ← ｋ ＋ １；
１６． Ｕ（ ｔ＋１） ← Ｕ（ｋ＋１） ；
１７． Ｄ（ ｔ＋１）

２ ← Ｄ（ｋ＋１）
２ ；

１８． 更新迭代次数：ｔ ← ｔ ＋ １；
１９． 直到满足终止条件．

３　 实验与分析

３􀆰 １　 模拟数据实验

在本节中，我们采用模拟数据测试算法的性能．
本文提出的算法 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 将与 ＳＵｎＳＡＬ［７］、
ＣＬＳＵｎＳＡＬ［１１］、 ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ［１６］ 和 ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ［１９］

进行比较．在实验中使用信号重构误差 ＳＲＥ（量值记

为 ＥＳＲ，单位为 ｄＢ）来衡量混合像元分解的精度，这
个评价标准已在其他高光谱混合像元分解算法研究

的文献中得到广泛应用．它被定义为

ＥＳＲ ＝１０·ｌｏｇ１０（Ｅ（‖ｘ‖２
２） ／ Ｅ（‖ｘ － ｘ^‖２

２））， （１２）
其中 Ｅ（·） 表示期望函数，ｘ 是实际的混合像元丰度

系数向量，ｘ^ 是估计的丰度系数向量．此外，我们也利

用丰度重构正确率（ｐｓ） 验证各算法得到结果的精

度．定义如下：
ｐｓ ≡ Ｐ（‖ｘ^ － ｘ‖２ ／‖ｘ‖２ ≤ ｙｔｈ）， （１３）

其中，假设定义阈值 ｙｔｈ ＝ １０ 且重构正确率 ｐｓ ＝ １，这
就意味着所有丰度估计的误差绝对值与真实丰度估

计的比值小于 １ ／ １０．从这也能看出丰度估计的准确

性从 ＳＲＥ 中是无法精确判断的，因为 ＳＲＥ 是计算出

的平均值．文献［７］中对于阈值的确定给出了说明：
当丰度估计的误差与真实值的比值小于 ５ ｄＢ 时，丰
度系数的重构正确率是 １００％，即‖ｘ^－ｘ‖２ ／‖ｘ‖２≤
３􀆰 １６．通常来说，ＳＲＥ 和 ｐｓ 的值越大，说明混合像元

分解的精度越高、性能更好．此外，本文对估计的丰

度矩阵 ｘ^ 中系数值大于 ０􀆰 ００５ 的像元数目进行统

计，将得到的数目与丰度矩阵中所有像元个数的比

例定义为稀疏度（ｓｐａｒｓｉｔｙ），稀疏度越小，表明得到的

解越稀疏．
３􀆰 １􀆰 １　 模拟数据集

在该实验中，光谱库是由美国地质勘探局 ＵＳＧＳ
的矿物光谱库 ｓｐｌｉｂ０６ 的部分光谱构成 （ ｈｔｔｐ：∥
ｓｐｅｃｌａｂ．ｃｒ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ ／ ｓｐｅｃｔｒａｌ．ｌｉｂ０６），其中物质种类数目

为 ２２２ 作为光谱库，即 Ａ ∈ Ｒ２２１×２２２，光谱波段数 Ｌ ＝
２２１， 反射值大小范围为 ０􀆰 ４ ～ ２􀆰 ５ μｍ．模拟数据集由

从光谱库 Ａ 中随机选取的 ９ 个光谱特征作为端元线

性生成大小为 １００×１００ 的像元，其丰度图像满足“非
负”约束（ＡＮＣ）且“和为 １”约束（ＡＳＣ）．此外，该数据

具有非常良好的空间均匀性，能较好地适用于不同解

混算法提取局部特征．图 １ 给出了该图像中 ９ 个端元的

原始丰度．在模拟数据集中加入 ３ 种等级不同的高斯白

噪声进行干扰，信噪比（ＳＮＲ）分别设为 ３０、４０ 和 ５０ ｄＢ．

５９
学报（自然科学版），２０１８，１０（１）：９２⁃１０１
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图 １　 模拟数据中 ９ 个端元的真实丰度

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅａｌ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

３􀆰 １􀆰 ２　 实验结果与分析

在白噪声的情况下，本文采取 ５ 种稀疏解混方

法对模拟数据集进行解混，通过计算其 ＳＲＥ 和 ｐｓ 比

较各方法的解混精度，以及比较稀疏度 ｓｐａｒｓｉｔｙ．表 １
显 示 了 在 不 同 信 噪 比 （ ＳＮＲ ） 下， ＳＵｎＳＡＬ、
ＣＬＳＵｎＳＡＬ、 ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ、 ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 和 ＳＷ⁃
ＣＬＳＵｎＳＡＬ 这 ５ 种算法得到的 ＳＲＥ、ｐｓ 和 ｓｐａｒｓｉｔｙ 值．
在这 里， 对 ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ 采 用 非 各 向 同 性 （ ｎｏｎ⁃
ｉｓｏｔｒｏｐｉｃ）全变差．此外，表 １ 中给出了各方法取得最

优值的参数值．
从表 １ 中可以得出以下几个结论：第一，在 ３ 种

不同信噪比的情况下，本文提出的 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 算

法 都 获 得 了 最 好 的 ＳＲＥ， 相 较 于 ＳＵｎＳＡＬ、
ＣＬＳＵｎＳＡＬ、ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ 得到的结果，无论哪种情况

本文算法都展现出巨大的优势，且在低信噪比情况

下，考虑了空间信息的 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 算法得到的结

果比 ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 得到的结果有明显的提升；第
二，在低信噪比的情况下，本文算法比其他算法获得

了更好的 ｐｓ 值，表明考虑了空间信息的 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎ⁃
ＳＡＬ 算法具有更好的鲁棒性；第三，在所有情况下，
本文算法可以比 ＳＵｎＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬ、ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ 和

ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 获得更稀疏的解，这表明加入空间信

息可以进一步增强解的稀疏性．因此可以得出结论，
基于空间加权策略在提高混合像元分解的性能上展

现出了巨大的潜力．
为了进一步验证所提出算法的有效性，图 ２ 直

观地展示了 ＳＵｎＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬ、ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ、ＲＷ⁃
ＣＬＳＵｎＳＡＬ 和 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 算法在信噪比为 ３０ ｄＢ
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朱昌宇，等．基于空间加权协同稀疏的高光谱解混算法研究．
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表 １　 各算法对模拟数据集解混得到的 ＳＲＥ（ｄＢ），ｐｓ 和 ｓｐａｒｓｉｔｙ 值（括号中给出了获得最优结果的参数）
Ｔａｂｌｅ １　 ＳＲＥ（ｄＢ），ｐｓ ａｎｄ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｆｔｅｒ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ ｃｕｂｅ

（Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｗｅｒｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒｅｎｔｈｅｓｅｓ）

算法
ＳＮＲ＝ ３０ ｄＢ ＳＮＲ＝ ４０ ｄＢ ＳＮＲ＝ ５０ ｄＢ

ＳＲＥ ／ ｄＢ ｐｓ 稀疏度 ＳＲＥ ／ ｄＢ ｐｓ 稀疏度 ＳＲＥ ／ ｄＢ ｐｓ 稀疏度

ＳＵｎＳＡＬ
６􀆰 ４２５ ９ ０􀆰 ６３２ ７ ０􀆰 ０６５ ３ １１􀆰 ５８３ ３ ０􀆰 ８８７ ７ ０􀆰 ０６０ ５ １８􀆰 ９９８ ７ ０􀆰 ９９９ ２ ０􀆰 ０４４ ４

（λ＝ ８ｅ－３） （λ＝ ２ｅ－３） （λ＝ ３ｅ－４）

ＣＬＳＵｎＳＡＬ
６􀆰 ５５５ ６ ０􀆰 ７２３ ４ ０􀆰 ０９３ ３ １４􀆰 ８４０ １ ０􀆰 ９９９ ７ ０􀆰 ０７３ ５ ２６􀆰 ５９４ ５ １ ０􀆰 ０２３ ６

（λ＝ ３ｅ－１） （λ＝ ２ｅ－２） （λ＝ ７ｅ－３）

ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ
９􀆰 ０３７ １ ０􀆰 ７８２ ９ ０􀆰 ０７８ ８ １５􀆰 ４５１ ４ ０􀆰 ９８６ ６ ０􀆰 ０４１ ５ ２５􀆰 ３５５ ７ １ ０􀆰 ０２８ ０

（λ＝ ４ｅ－３； λＴＶ ＝ ２ｅ－３） （λ＝ ６ｅ－５； λＴＶ ＝ ９ｅ－４） （λ＝ ５ｅ－５； λＴＶ ＝ ９ｅ－５）

ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ
１３􀆰 ９６３ ３ ０􀆰 ９７７ ５ ０􀆰 ０４７ ０ ２５􀆰 ４９１ ２ １ ０􀆰 ０２３ ６ ３４􀆰 ２５１ ２ １ ０􀆰 ０２１ ５

（λ＝ ４ｅ－２） （λ＝ ３ｅ－２） （λ＝ ６ｅ－３）

ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ
１８􀆰 ７５８ ２ ０􀆰 ９９６ ３ ０􀆰 ０３１ ５ ２７􀆰 ７０４ ５ １ ０􀆰 ０２２ １ ３５􀆰 ６７２ ５ １ ０􀆰 ０２０ ５

（λ＝ ４ｅ－１） （λ＝ １ｅ－１） （λ＝ ６ｅ－３）

图 ２　 在信噪比为 ３０ ｄＢ 时，各算法对第 ９ 个端元丰度的结果比较

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｉｎｔｈ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｆｒｏｍ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ３０ ｄＢ

时，估算出的第 ９ 个端元的丰度（如选择其他端元丰

度图也是一样的结果），同时展示了真实丰度图和各

算法估计丰度图的差值．从图 ２ 中可以看出，ＳＵｎＳＡＬ
和 ＣＬＳＵｎＳＡＬ 得到的结果不精确且噪声很多，加入

空间信息的 ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ 提升了解混效果，但是获得

的丰度图存在过平滑现象． ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 和 ＳＷ⁃
ＣＬＳＵｎＳＡＬ 获得的结果更加接近真实的丰度图，表
明了加权策略的有效性．从差值图中可以看出，与
ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 相比，ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 获得了更好的

丰度估计，估计的丰度图中表现出更多的细节，保留

了丰度图像精细的结构和纹理，进一步表明空间加

权策略的有效性．

３􀆰 ２　 真实数据实验

对于真实数据实验，本文采用著名的 Ａｉｒｂｏｒｎｅ
Ｖｉｓｉｂｌｅ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ （ ＡＶＩＲＩＳ） 成像

光谱仪采集的美国内华达州 Ｃｕｐｒｉｔｅ 地区高光谱数

据（ｈｔｔｐ：∥ａｖｉｒｉｓ． ｊｐｌ． ｎａｓａ． ｇｏｖ ／ ｈｔｍｌ ／ ａｖｉｒｉｓ． ｆｒｅｅｄａｔａ． ｈｔ⁃
ｍｌ），该图像近年来被广泛应用于验证高光谱图像解

混算法的性能．该图地表主要是裸露的矿物，基本没

７９
学报（自然科学版），２０１８，１０（１）：９２⁃１０１
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有植物覆盖，此外，该地区矿物间的混合现象很普

遍．本节采用的 Ｃｕｐｒｉｔｅ 高光谱遥感图像的大小为

３５０×３５０，光谱包含了 １８８ 个波段，波长范围为 ０􀆰 ４ ～
２􀆰 ５ μｍ，光谱分辨率为 １０ ｎｍ．实验中，使用的 ＵＳＧＳ
矿物光谱库 Ａ２ ∈ Ｒ１８８×２４０ ．需要注意的是这里剔除了

低信噪比和水蒸气的吸收波段 （ １ ～ ２、１０５ ～ １１５、
１５０～１７０ 和 ２２３～２２４），最终剩下 １８８ 个波段进行后

续的处理．为了便于分析，如前面实验一样，图 ３ 显

示了 １９９５ 年通过 ＵＳＧＳ 拍摄得到的矿物图，用 Ｔｒｉ⁃
ｃｏｒｄｅｒ３􀆰 ３ 软件勘察矿区中不同的矿物［２７］，得到各个

矿物的分布．在实验中，用图 ３ 作为定性分析的参

考，用它来测试不同混合像元分解算法的性能．为了

确保算法的收敛和提高解混精度，使用最大迭代次

数来终止运算．
如图 ４ 所示，对于明矾石 （ Ａｌｕｎｉｔｅ）、铵长石

（Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ） 和玉髓 （ Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ） ３ 种矿物，将

ＳＵｎＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬ、ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ、ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 和

ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 这 ５ 种算法分解得到 ３ 种端元的丰

图 ３　 ＵＳＧＳ 获得的内华达州赤铜矿区不同矿物所在的位置

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＵＳＧＳ ｍａｐ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｉｎｅｒａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｕｐｒｉｔｅ ｍｉｎｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ｉｎ ＮＶ

度图与 Ｔｒｉｃｏｒｄｅｒ 算法得到的分类图进行定性比较，

其中 ＳＵｎＳＡＬ、 ＣＬＳＵｎＳＡＬ、 ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 和 ＳＷ⁃
ＣＬＳＵｎＳＡＬ 这 ５ 种算法的正则化参数分别设置为λ＝
０􀆰 ００１，λ＝ ０􀆰 ０１，λ ＝ ０􀆰 ０６，λ ＝ ０􀆰 ５，相应的 ＳＵｎＳＡＬ⁃
ＴＶ 算法的 ２ 个正则化参数设置为 λ ＝ ０􀆰 ００１，λＴＶ ＝
０􀆰 ００１．从图 ４ 中可以看出，５ 种算法分解出来的效果

与 Ｔｒｉｃｏｒｄｅｒ 算法的结果都较相似，表明了稀疏解混

算法的有效性．然而，从图 ４ 中可以看出，由 ＳＵｎＳＡＬ
和 ＣＬＳＵｎＳＡＬ 估 计 的 一 些 丰 度 图 （ 例 如

Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ）看起来噪声多，ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ 获得的结

果表现出过平滑现象．此外，ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 得到的

丰度图，没有展现出良好的空间一致性（例如，Ｃｈａｌ⁃
ｃｅｄｏｎｙ）． 另外， 与 ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 算法相比， ＳＷ⁃
ＣＬＳＵｎＳＡＬ 算法估计的丰度图更接近于真实的参照

图． 最 后， ＳＵｎＳＡＬ， ＣＬＳＵｎＳＡＬ， ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ， ＲＷ⁃
ＣＬＳＵｎＳＡＬ 和 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 获得的稀疏度分别为

０􀆰 ０６８ ２、０􀆰 ０７３ ９、０􀆰 ０７４ ３、０􀆰 ０５４ ５ 和 ０􀆰 ０５２ ５．由这

些小的差异可以得出结论，本文所提出的方法可以

使用较少数量的像元来表达数据，从而实现更高的

稀疏性．总的来说，通过真实数据实验得出的定性结

８９
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图 ４　 在真实数据实验下 ５ 种算法分别得到的矿物丰度

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍａｐｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ＡＶＩＲＩＳ Ｃｕｐｒｉｔｅ ｓｃｅｎｅ
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果表明，新提出的 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 算法能提高混合像

元分解的精度．

４　 结论

本文提出了一种新的基于空间加权协同稀疏的

解混算法，用来加强对高光谱数据的分析．提出的

ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 在协同稀疏框架下，通过空间加权挖

掘高光谱图像的空间信息，一方面增强了解的稀疏

性，另一方面提高了丰度图像分布的空间连续性．实
验结果表明， 提出的 ＳＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 与 ＳＵｎＳＡＬ、
ＣＬＳＵｎＳＡＬ、ＳＵｎＳＡＬ⁃ＴＶ、ＲＷ⁃ＣＬＳＵｎＳＡＬ 算法相比，
具有更好的解混效果且展现出较大的优势，验证了

本文提出算法的精确性和有效性．鉴于此，本文提出

的方法为以后的空谱联合稀疏性解混方法提供了新

思路．
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