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基于端元优化的非线性高光谱分解算法
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摘　要：针对高光谱图像中端元的可变性和光谱的非线性混合特性，提出一种基于端元优化的
非线性光谱解混算法，通过加入阴影端元对混合像元的端元集进行优化，对优化的端元子集采

用基于分层贝叶斯模型的双线性光谱分解算法进行光谱分解。模拟数据和真实数据实验表

明，提出的算法能很好地解决高光谱图像中存在的阴影效应，分解效果优于 ＦＣＬＳ和 ＧＢＭ
算法。
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１　引　言
由于地面的复杂多样性及传感器空间分辨率的

限制，高光谱图像上存在大量混合像元，它不仅影响

了基于高光谱图像的地物识别精度，而且已经成为

高光谱遥感向定量化方向深入发展的主要

障碍［１－２］。

高光谱图像可以利用混合像元光谱分解技术

来估计组成混合像元的端元比例（丰度）。混合像

元光谱分解模型可分为两类：线性光谱混合模型

和非线性光谱混合模型。线性光谱混合模型假设

一个光子只看到一种物质，像元的光谱是各个

端元的线性组合［３］。双线性光谱混合模型在线性

模型的基础上做了改进，将两种物质之间的散射

作为乘积项加入线性模型［４－５］，提高了模型的

精度。

对于非线性混合模型的光谱分解是个很具挑战



性的问题。几乎所有的基于非线性模型的解混算法

都是采用最小二乘估计［４，６］。近来一些学者提出了

基于支撑向量回归［７］和神经网络［８］的非线性分解

方法。Ｈａｌｉｍｉ等［４］采用分层贝叶斯算法来估计广义

双线性模型（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＢｉｌｉｎｅａｒＭｏｄｅｌ，ＧＢＭ）的丰
度系数和噪声变量，取得了较好的结果，但是该算

法是利用所有的端元来进行计算的。自然界地物

分布的复杂性导致了高光谱图像通常是非均质

的，例如背景不单一、地物空间分布不均匀，较高

的地物存在的阴影影响等。本文针对非均质背景

下，混合像元中包含的端元种类一般是不相同

的［９］，且当端元中包含高度较高的地物类型时，高

光谱图像中不可避免受到阴影的影响，导致光谱

分解精度下降，利用端元的可变性，对基于分层贝

叶斯模型非线性光谱分解算法进行改进，加入阴

影端元对混合像元端元集进行优化，用优化端元

子集采用基于分层贝叶斯模型的非线性光谱分解

算法来获取相应端元的丰度。

２　基于分层贝叶斯模型参数估计的双线性混合
模型

基于贝叶斯推理方法进行参数估计的基本思

路［１０］是基于观测样本、参数的先验分布与似然函

数，对所研究的对象或问题建立参数后验分布的概

率模型（Ｂａｙｅｓｉａｎ模型）。
２１　广义双线性模型

广义双线性混合模型［４］如式（１）所示：

ｙ＝∑
Ｒ

ｒ＝１
αｒｍｒ＋∑

Ｒ－１

ｉ＝１
∑
Ｒ

ｊ＝ｉ＋１
γｉ，ｊαｉαｊｍｉ⊙ｍｊ＋ｎ

＝Ｍα＋∑
Ｒ－１

ｉ＝１
∑
Ｒ

ｊ＝ｉ＋１
γｉ，ｊαｉαｊｍｉ⊙ｍｊ＋ｎ （１）

其中，ｙ∈ ＲＬ为每个像元的光谱列向量，Ｌ为谱段
数。端元光谱ｍｋ ＝ ｍ１ｋ，ｍ２ｋ，…，ｍ[ ]

Ｌｋ
Ｔ，ｋ＝１，２，

…，Ｒ。α＝ α１，α２，…，α[ ]
Ｒ
Ｔ是每个端元在像元点ｙ

中所占的丰度分数向量，ｎ＝ ｎ１，ｎ２，…，ｎ[ ]
Ｒ
Ｔ是附

加的白噪声，通常假设其为独立的，且服从０均值方
差为σ２的高斯分布，ｎ～Ν（０Ｌ，σ

２ＩＬ），ＩＬ是Ｌ×Ｌ
矩阵。

２２　似然估计
式（１）的观测模型和噪声ｎ的高斯参数满足：

ｆ（ｙθ）＝（
１
２πσ２

）
Ｌ
２ｅｘｐ－

｜｜ｙ－μＧＢＭ｜｜
２

２σ[ ]２

（２）

其中，μＧＢＭ ＝Ｍα＋∑Ｒ－１

ｉ＝１∑
Ｒ

ｊ＝ｉ＋１
γｉ，ｊαｉαｊｍｉ⊙ｍｊ，

｜｜·｜｜指的是标准 ｌ２范数。ｙ为高光谱图像中一个
像元的光谱向量，是已知的数据，未知参数向量θ＝
（αＴ，γＴ，σ２）Ｔ。下面介绍根据分层贝叶斯模型估计
ＧＢＭ的未知参数向量θ＝（αＴ，γＴ，σ２）Ｔ。
２３　参数先验分布

１）丰度先验分布：丰度的和为１约束可以表示
为一个端元的丰度 αｋ 是其他端元丰度的函数，如
式（３）所示。由于没有该参数的其他信息，α＼ｋ 的
先验选择的是Ｓ＼ｋ 统一分布。

αｋ ＝１－∑
ｋ≠ｋ
αｋ （３）

２）非线性参数先验分布：由于丰度之间的相互
作用通常是小于单个丰度值，参数 γｉ，ｊ被假设是非
负的且小于１。γｉ，ｊ没有其他信息，因此被假设满足
［０，１］之间的均匀分布［１１］。

３）噪声方差的先验分布：通常假设σ２的先验服
从共轭逆Ｇａｍｍａ分布［１２］：

σ２ ζ１，ζ２～ＩＧａ（ζ１／２，ζ２／２） （４）
其中，ζ１和ζ２为两个超参数。设ζ１＝２，ζ２ ＝ζ，可
得到一个可调的超参数ζ。
４）超参数先验分布：超参数 ζ对分解的精度影

响很大，其先验分布利用Ｊｅｆｆｆｅｒｙ无信息先验原则确
定为：

ｆ（ζ）∝ΠＲ／ζ＋（ζ） （５）
２４　θ的后验分布

参数向量θ的联合后验概率分布可用下面公式
来计算：

ｆ（θｙ）∝∫ｆ（ｙθ）ｆ（θζ）ｆ（ζ）ｄζ （６）

其中，∝表示“成正比例”，ｆ（θζ）是式（２）定义的

似然函数。假设所有参数是先验独立的，则 ｆ（θζ）
＝ｆ（α）ｆ（ζ）ｆ（σ２ ζ），代入式（６）可得到 θｙ的后
验分布：

ｆ（θｙ）∝
１
σＬ＋２
ｅｘｐ［－

｜｜ｙ－μＧＢＭ｜｜
２

２σ２
］ｆ（λ）ｆ（α）

（７）
因为ｆ（α）需满足和为１和非负约束，用最小均

方根误差和最大先验估计结合的后验分布并不容易

确定。

２５　基于ＭＣＭＣ的参数估计
ＭＣＭＣ的基本思想是构建一条马尔科夫链，使

其平衡分布为 Ｐ，然后对这条马尔科夫链模拟并对
其平衡分布采样。而 ＧｉｂｂＳ抽样方法是最简单的
ＭＣＭＣ方法，适用于条件概率分布容易计算的情况。
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它依据所有其他变量的当前值，对其中每一个变量

进行迭代抽样。经过一段时间的迭代后，可以认为

时刻 ｘ（ｔ＋ｋ）的边缘分布趋向平稳，此时它收敛，而在
收敛出现前的Ｎｂｉ次迭代中，由于初值的影响，各状
态的边际分布还不能认为是 Ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ）。因
此在估计期望时，应该把前Ｎｂｉ次迭代舍去。

为了获得对参数 θ＝（αＴ，γＴ，σ２）Ｔ的估计，从
待估参数的后验分布来抽样估计。根据 Ｇｉｂｂｓ采
样，很容易产生 ＮＭＣ 个采样，Ｘθ ＝｛σ

２（ｔ），α（ｔ）＼ｋ，

γ（ｔ）｝ｔ＝１，…，ＮＭＣ。这些采样逐渐接近式（７）中所示的

联合后验分布ｆ（σ２，α＼ｋ，γｙ），形成的马尔科夫链

的统计分布为 ｆ（σ２ ｙ）、ｆ（ａ＼ｋ ｙ）、ｆ（γｙ）。结
果，这些参数可经验的采用最后Ｎｒ＝ＮＭＣ－Ｎｂｉ个采
样值的均值来计算。

ｘ^（ＭＭＳＥ） ＝Ｅ［ｘｙ］≈
１
Ｎｒ∑

Ｎｒ

ｔ＝１
ｘ（Ｎｂｉ＋ｔ） （８）

其中，ｘ为感兴趣的参数。
３　基于端元优化的非线性光谱分解算法

已有的最小二乘算法和基于分层贝叶斯模型的

非线性光谱解混算法，均假设图像中所有像元内包

含的端元种类是相同的，即利用所有的端元组成的

端元矩阵对影像中混合像元进行光谱分解。然而，

混合像元中包含的端元种类一般是不相同的。实际

上，只有在多种地物的交界处的像元才可能包含多

数或者全部的端元种类。而且，当端元中包含高度

较高的地物类型时，高光谱图像中不可避免地会出

现阴影。本文利用端元的可变性，加入阴影端元对

混合像元端元集进行优化，并用对优化的端元子集

利用分层贝叶斯模型进行丰度估计。算法的具体步

骤如下：

１）对于图像 Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ］，根据初始端
元集Ｍ ＝［ｍ１，ｍ２，…，ｍｐ］，利用分层贝叶斯模型
计算每个像元的丰度向量α和非线性系数γ；
２）计算每个像元的重建误差（Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

Ｅｒｒｏｒ，ＲＥ），对ＲＥ利用Ｏｓｔｕ算法［１３］进行阈值分割，

获得误差较大的像元点集；

３）对误差较大的点 ｙｉ，对丰度向量 α中的元素
由大到小进行排序，确定排序后的丰度向量为 珘α＝
［珘ａ１，珘ａ２，…，珘ａｐ］，该排序结果对应于端元对该混合
像元的贡献大小；

４）用阴影端元 珟ｍｓｈａｄｏｗ替换 ［珟ｍ１，珟ｍ２，…，珟ｍｐ］中
的珟ｍｐ，分层贝叶斯模型计算相应的 αｓ和 γｓ，根据
γｓ来矫正相应的αｓ；

５）对αｓ重新计算 ＲＥｓ，如果 ＲＥｓ＜ＲＥ，就接受
αｓ；否则保留原来的α。
４　实验结果

本文采用模拟数据和圣地亚哥机场真实数据

来对提出的算法进行验证。为了验证算法的有效

性，采用全约束的最小二乘算法（ＦｕｌｌｙＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＦＣＬＳ）和基于分层贝叶斯估计 ＧＢＭ
的算法与本文提出优化端元的 ＧＢＭ（ＯｐｔｉｍａｌＥｎｄ
ｍｅｍｂｅｒｓＧＢＭ，ＯＥＧＢＭ）进行对比。试验结果采
用估计丰度和实际丰度的丰度均方根误差［１４］（Ａ
ｂｕｎｄａｎｃｅＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＡＲＭＳＥ），像元光
谱估计值和实际值的重建误差和光谱角分布［１５］

（ＳｐｅｃｔｒａｌＡｎｇｌｅＭａｐ，ＳＡＭ）来对各算法进行评价，
具体计算公式如式（９）～（１１）。这三个参数越小
代表算法效果越好。

ＡＲＭＳＥ＝ １
Ｎｐ∑

Ｎ

ｉ＝１
α^（ｉ）－α（ｉ）槡

２ （９）

ＲＥ＝ １
ＮＬ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ^（ｉ）－ｙ（ｉ）

槡
２ （１０）

ＳＡＭ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ－１

〈^ｙｉ，ｙｉ〉
ｙ^ｉ ｙｉ

（１１）

４１　模拟数据实验
在ＥＮＶＩ软件自带的光谱库中抽取三种纯物

质：沥青、路、树，根据 ＡＶＩＲＩＳ高光谱图像首先进行
重采样得到２２０个谱段，然后去除水汽吸收和高噪
声谱段，剩余１６２个谱段用于生成两幅模拟数据。
图像Ｉ１采用 ＬＭＭ模型，α１，α２，α３满足［０，１］直接
的均匀分布，且满足和为 １约束，从中随机选取
１０％的点，用阴影端元代替某个端元。图像 Ｉ２采用
ＧＢＭ模型，参数α１，α２，α３满足［０，１］之间的均匀分
布，且满足和为１约束，非线性系数γ１，２，γ１，３，γ２，３满
足［０，１］之间的均匀分布，从中随机选取１０％的点，
用阴影端元代替某个端元。图像 Ｉ１和 Ｉ２都加入方
差σ２＝３０×１０－４的高斯噪声。模拟图像的产生模
型和参数如表１所示。

表１　模拟图像的产生模型和参数

模拟图像 混合模型 参数

图像Ｉ１ ＬＭＭ α１，α２，α３

图像Ｉ２ ＧＢＭ α１，α２，α３，γ１，２，γ１，３，γ２，３

　　预热的迭代次数 Ｎｂｉ＝３００，迭代次数 Ｎｒ＝７００，
用式计算参数估计值。对比 ＦＣＬＳ、ＧＢＭ和本文提
出的ＯＥＧＢＭ算法的效果。表 ２给出了不同算法
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分解两幅图像的重建误差（ＲＥ）和光谱角分布
（ＳＡＭ）和丰度均方根误差（ＡＲＭＳＥ）。对于图像Ｉ１，
ＯＥＧＢＭ算法得到了最小ＲＥ、ＳＡＭ和ＡＲＭＳＥ，效果
最好。由于图像 Ｉ１是采用线性混合，因此 ＦＣＬＳ的
解混效果优于 ＧＢＭ。对于图像 Ｉ２，ＯＥＧＢＭ算法的

ＲＥ、ＳＡＭ和 ＡＲＭＳＥ也优于其它两种 ＦＣＬＳ和 ＧＢＭ
算法。每幅图像比较合适的算法是采用相应模型解

混的算法。但是，也可看出，采用本文提出ＯＥＧＢＭ
算法对于各种模型产生的图像，均有较好的解混

效果。

表２　解混算法的性能比较

ＲＥ（×１０－２） ＳＡＭ（×１０－２） ＡＲＭＳＥ（×１０－２）

ＦＣＬＳ ＧＢＭ ＯＥＧＢＭ ＦＣＬＳ ＧＢＭ ＯＥＧＢＭ ＦＣＬＳ ＧＢＭ ＯＥＧＢＭ

图像Ｉ１ １７２ １７２ １７０ ６４９ ６５１ ６４５ １０４０ １０７４ １０２８
图像Ｉ２ １７６ １７１ １７０ ６３７ ６３１ ６２７ １０９２ １０６６ １００７

　　表３给出了用实际端元进行解混时两幅模拟图
像所需的计算时间，时间的单位为秒。实验采用的计

算机硬件环境为ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ３双核ＣＰＵ３０７ＧＨｚ，内
存２ＧＢ，软件环境为 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ７、ＭＡＴＬＡＢ
２０１２（ｂ）。根据表３所示，ＦＣＬＳ解混算法所需时间
最少，本文提出的 ＯＥＧＢＭ算法所需时间与 ＧＢＭ
算法解混所需时间相当。

表３　用实际端元进行解混的计算时间（ｓ）

ＦＣＬＳ ＧＢＭ ＯＥＧＢＭ

图像Ｉ１ ００２ １５９８１ １８７４６
图像Ｉ２ ００２ １２３５７ １５８３９

４２　真实数据实验
真实数据实验采用美国圣地亚哥机场的ＡＶＩＲＩＳ

数据。波长为０３８９～２４６７μｍ，除去低信噪比和水吸
收谱段（谱段１－２，１０４－１１３，１４８－１６７，２２１－２２４），后
剩余１８８个谱段数据。为了减少计算的时间复杂度，
从原始图像中截取大小为５０×５０的子图（如图１所
示）。从图１可看出，端元数目为４，分别是：飞机、混凝
土１、混凝土２、硬土。由于相同地物光谱的可变性，４
种端元的参考光谱本文从图中人工获得，例如飞机

的参考光谱，从飞机机身的中心位置抽取４个像元，
求其光谱的均值作为飞机的参考光谱。

图１　圣地亚哥机场的伪彩色图像

（Ｒ：谱段９０；Ｇ：谱段５０；Ｂ：谱段２７）

　　用ＯＥＧＢＭ、ＦＣＬＳ、ＧＢＭ三种算法进行解混得
到的ＲＥ图像如图２所示。从图２中可看出，ＧＢＭ
解混算法的ＲＥ优于ＦＣＬＳ，但是由于光照的不均匀
和阴影的影响，在飞机区域的误差较大。ＯＥＧＢＭ
算法考虑了阴影端元，且对参与分解的端元集做了

优化，因此ＲＥ小于ＦＣＬＳ和ＧＢＭ算法。

图２　圣地亚哥机场真实值解混的重建误差（ＲＥ）

５　结论及讨论
本文针对非均质背景下，混合像元中包含的端

元种类一般是不相同的，且当端元中包含高度较高

的地物类型时，高光谱图像中不可避免会受到阴影

的影响，导致光谱分解精度下降，利用端元的可变性

对基于分层贝叶斯模型的双线性光谱解混算法进行

改进。加入阴影端元对混合像元的端元集进行优

化，并用优化端元子集采用基于分层贝叶斯模型的

双线性光谱解混算法进行光谱解混，实验结果表明，

提出的ＯＥＧＢＭ算法能很好的解决高光谱图像中
存在的阴影，光谱分解效果优于 ＦＣＬＳ和 ＧＢＭ
算法。
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