
第４６卷　 第４期　 　　　　　　　　　　　　　　激 光 与 红 外 Ｖｏｌ．４６，Ｎｏ．４
　 ２０１６年４月　　　 　 　　　　　　　　　　ＬＡＳＥＲ　＆　ＩＮＦＲＡＲＥＤ Ａｐｒｉｌ，２０１６

　　文章编号：１００１５０７８（２０１６）０４０４９７０５ ·图像与信号处理·

基于等距映射和空间信息的光谱解混算法
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摘　要：由于多重反射和散射，高光谱图像中的混合像元实际上是非线性光谱混合。传统的光
谱解混算法是以线性光谱混合模型为基础，因此解混精度不高。本文在光谱非线性混合模型

的基础上，提出一种将等距映射与空间信息结合的非线性光谱解混算法。该算法通过等距映

射算法将原始高光谱数据非线性降维到低维空间，并结合空间信息实现端元提取。得到的端

元采用全约束的最小二乘法计算相应丰度。真实高光谱遥感数据实验结果表明，采用该算法

得到的结果优于ＮＦＩＮＤＲ算法和基于测地线距离的最大单形体体积（ＧＳＶＭ）算法。
关键词：等距映射；空间信息；非线性光谱解混；高光谱图像
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１　引　言
由于高光谱图像具有高的光谱分辨率和图谱合

一的特点，在城市和军事遥感应用中发挥着重要作

用［１］，但是高光谱图像中广泛存在的混合像元限制

了其定量分析的精度，是高光谱图像应用深入发展

的主要障碍。光谱解混有效地解决了混合像元问



题，提高了空间分辨率［２］，并且提高了分类精度［３］。

线性光谱解混将图像中的每个像元分解为纯的

光谱特征（“端元”）和其对应的比例（“丰度”）［４］。

该模型假设成像光谱仪得到的图像中每个像元的值

可以表示为各端元光谱和对应丰度的线性组合。实

际上，线性模型仅适用于物质在空间中分离分布的

区域或者物质大尺度混合的区域。当该条件不存

在，那么需要考虑端元之间存在的二次反射和多路

径反射，线性混合模型就不再适用，例如水环境，复

杂的矿物质混合等［５］，需要采用非线性光谱混合

模型［６］。

为了避免建立复杂的物理模型，一些研究者采

用核函数的方法来解混紧密混合的地物类型。但是

该算法核函数以及参数的选择大多根据经验，且核

函数的计算比较复杂。还有些学者采用神经网络算

法进行光谱解混，但其网络拓扑结构和参数难以确

定，并且往往得不到全局最优解。

另一种处理非线性光谱混合的有效策略是利用

流行学习算法来进行非线性降维，例如等距映射，该

算法是一种数据驱动算法且是非监督的，被广泛地应

用于高光谱图像地物分类和目标识别［７－８］。Ｈｅｙ
ｌｅｎ［９］等在２０１１年提出了一种基于测地线距离的最
大单形体体积（ＧＳＶＭ）算法，该算法用ＩＳＯＭＡＰ算法
代替ＰＣＡ／ＭＮＦ进行非线性降维，从而获得了较高的
解混精度和低的像元重建误差。虽然ＩＳＯＭＡＰ算法
充分考虑了高光谱图像的非线性结构，但是该算法没

有考虑高光谱图像的空间信息［１０］。根据高光谱图像

图谱合一的特点，本文提出一种新的将ＩＳＯＭＡＰ与空
间信息结合的端元提取和解混算法，该算法主要有三

个步骤：（１）用ＩＳＯＭＡＰ算法将高光谱数据降到低维
空间；（２）在空间相似区域寻找端元；（３）用全约束的
最小二乘算法来估计端元丰度。

２　基于流形学习和空间特性的光谱解混算法
假设地物是非线性混合，则图像中的混合像元

可以用公式描述：

ｘ＝Ｆ（Ｅ，α）＋ｎ
其中，ｘ为像元矢量；Ｅ为 ｐ个端元光谱特征组成的
矩阵：｛ｅｉ｝

ｐ
ｉ＝１，α为ｘ中每个端元对应的丰度值；ｎ为

噪声矢量；ｆ为Ｅ和α之间的非线性函数。
为了提高光谱的解混精度，本文提出一种基于

光谱非线性混合和空间特性的新的光谱解混算法，

算法流程如图１所示。首先估计输入的高光谱图像
中的端元个数 ｐ，然后利用 ＩＳＯＭＡＰ算法将高光谱
数据降维到（ｐ－１）维空间，对每个像元进行空间处

理。对空间处理后的结果进行端元提取，得到ｐ个端
元的光谱 ｛ｅ１，…，ｅｐ｝，最后，利用 ｛ｅ１，…，ｅｐ｝和原
始高光谱图像可计算出每个端元相应的丰度值。

图１　提出算法的流程图

Ｆｉｇ１Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

２１　等距映射算法ＩＳＯＭＡＰ
ＩＳＯＭＡＰ是ＢＪｏｓｈｕａ于２０００年提出的，该算法

通过保持两点间的测地线距离来发现嵌入在高维空

间的低维流形［１１］。

ＩＳＯＭＡＰ算法包括如下三个步骤：
（１）构建邻域图Ｇ。计算每个样本点ｘｉ与其他

样本点之间的欧式距离。当ｘｉ与ｘｊ为ｋ近邻时，计
算样本点ｘｉ与ｘｊ的欧式距离作为图Ｇ的边ｘｉｘｊ的权
值ｄ（ｘｉ，ｘｊ）。

（２）计算最短路径。当图Ｇ中有边ｘｉｘｊ时，设最
短路径ｄＧ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｄ（ｘｉ，ｘｊ）；否则设，ｄＧ（ｘｉ，ｘｊ）＝
ｍｉｎ｛ｄＧ（ｘｉ，ｘｊ），ｄＧ（ｘｉ，ｘｌ）＋ｄＧ（ｘｌ，ｘｊ）｝，ｌ＝１，
２，…，Ｎ。从而得到最短距离矩阵 ＤＧ ＝［ｄ

２
Ｇ（ｘｉ，

ｘｊ）］
Ｎ
ｉ，ｊ＝１。

（３）计算低维嵌入。记Ｈ＝－（Ｉ－ｌＮｌ
Ｔ
Ｎ）ＤＧ（Ｉ－

ｌＮｌ
Ｔ
Ｎ）／２，Ｈ的最大ｄ个特征值λ１，…，λｄ以及对应的

特征向量μ１，…，μｄ所构成的矩阵为Ｕ＝［μ１，…，μｄ］，

那么低维嵌入为Ｙ＝ｄｉａｇ（ λ槡 １，…， λ槡 ｄ）Ｕ
Ｔ。

２２　空间处理
由于地物在自然界中的分布是连续的，位于

地物分布中心区域的像元是纯像元的可能性比较

大，而几种地物的交界区域的像元是混合像元的

可能性比较大。因此，提出一种权重因子，该因子

由像元和其空间相邻区域像元的光谱相似度

决定。

对降维后的图像 Ｙ＝［ｙ（ｉ，ｊ）］，（ｉ＝１，２，…，
Ｌｉｎｅｓ；ｊ＝１，２，…，Ｃｏｌｕｍｎｓ）用式（２）、（３）进行空间
处理［１２］：
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ｙ′（ｉ，ｊ）＝ １
１＋ β（ｉ，ｊ槡 ）

ｙ（ｉ，ｊ） （２）

β（ｉ，ｊ）＝∑
ｉ＋ｄ

ｌ＝ｉ－ｄ
∑
ｊ＋ｄ

ｃ＝ｊ－ｄ

１
（ｌ－ｉ）２＋（ｃ－ｊ）２

·

ｃｏｓ－１ ｙ（ｉ，ｊ）·ｙ（ｌ，ｃ）
ｙ（ｉ，ｊ） ｙ（ｌ，ｃ） （３）

其中，ｄ＝ｗｓ－１２ ，ｗｓ＝３，５，７，… 为所取窗口大

小。从公式（３）可看出， １
（ｌ－ｉ）２＋（ｃ－ｊ）２

为窗口

内像素到中心点的距离，像素距中心点越近，该项越

大，也即越重要。ｃｏｓ－１ ｙ（ｉ，ｊ）·ｙ（ｌ，ｃ）
ｙ（ｉ，ｊ） ｙ（ｌ，ｃ） 为窗口内

像素点 ｙ（ｌ，ｃ）与窗口中心点 ｙ（ｉ，ｊ）两向量之间的
光谱夹角距离，该项越大，说明像素 ｙ（ｌ，ｃ）与中心
点光谱相似度越小。根据公式（２）可知，若像素
ｙ（ｉ，ｊ）与窗口内像素点越相似，则 ｙ′（ｉ，ｊ）会较大，
反之，ｙ′（ｉ，ｊ）会变得较小。该步骤除了加入空间特
性外，也可抑制图像的随机噪声。

２３　光谱解混
混合像元光谱解混分为两个步骤：端元提取和

丰度估计。第一步，从空间处理后的低维数据中寻

找端元。算法首先随机地选择 ｐ个像素点
ｅ（０）１ ，ｅ

（０）
２ ，…，ｅ

（０）{ }
ｐ 作为光谱候选端元，并计算这些

点所构成的单形体的体积 Ｖ１。依次用图像中的像
素Ｐ１替换候选端元并且计算新的单形体体积 Ｖ２。
如果Ｖ２＞Ｖ１，就用Ｐ１代替候选的端元，重复这样的
过程，直到得到最大的单形体体积。最终得到的单

形体的ｐ个顶点在原始高光谱图像中对应像素即为
端元。

获得端元光谱后，用全约束的最小二乘法［１３］计

算各个端元对应的丰度，获得的丰度必须为正且和

为１。
３　实验结果和分析

将提出的算法与 ＮＦＩＮＤＲ和 ＧＳＶＭ算法进行
比较，这些算法提取到的端元均用全约束的最小二

乘法进行丰度估计。三种算法的端元提取精度和丰

度估计结果采用光谱夹角距离（ＳＡＤ），光谱信息散
度（ＳＩＤ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）［１４］来进行评价。
ＳＡＤ，ＳＩＤ和ＲＭＳＥ为 ｋ的端元的 ＳＡＤ，ＳＩＤ，ＲＭＳＥ的
均值，这些参数越小说明估计值越接近真实值。为

了更好地验证算法的有效性，对每种算法重复２０次
取最优结果。

３１　ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ
ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据的光谱范围为 ０４～

２５μｍ，光谱分辨率为１０ｎｍ，共有 ２２０个谱段，
图像大小为 １４５×１４５。从原始图像左下角截取
大小为５０×５０的子图，其假彩色图像如图 ２（ａ）
所示，地面的真实值如图 ２（ｂ）所示。在进行解
混之前，去掉水气吸收谱段 １０４～１０８、１５０～
１６２，剩下 ２０２个谱段用于下一步处理。为了定
量评价算法的性能，各端元的参考光谱为根据地

物真实分布情况人工从图像中提取得到。由

图２（ｂ）可看出，除了背景外，还有 ４种端元，因
此端元数 ｐ为５。

图２　ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ图像

Ｆｉｇ２ＡＶＩＲＩＳｉｍａｇｅｓｃｅｎｅ：ＰｕｒｄｕｅＩｎｄｉａｎａＰｉｎｅｔｅｓｔｓｉｔｅ

本实验对ｋ＝６～２０进行实验，发现 ｋ＝１１～２０
时本文算法所得实验结果基本相同，ｋ＝６～１０结果
稍差，因此选取 ｋ＝１５。表１给出了 ＮＦＩＮＤＲ，ＧＳ
ＶＭ和 ＩＳＯＭＡＰＳＰ三种算法得到的端元估计光谱与
真实光谱之间ＳＡＤ、ＳＩＤ，丰度真实值与估计值的
ＲＭＳＥ结果，三个参数均为越小表明与真实值相似
度越高。从表１中可看出本文算法在ｗｓ＝５和更高
时，结果优于其他算法结果。
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表１　ＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅ数据解混结果
Ｔａｂ１ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＡＶＩＲＩＳＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓｃｅｎｅ

ＭｅｔｈｏｄＮＦＩＮＤＲ ＧＳＶＭ
ＩＳＯＭＡＰＳＰ

ｗｓ＝３ ｗｓ＝５ ｗｓ＝７ ｗｓ＝９

ＳＡＤ ０１２６７ ０１０９２ ０１１４４ ００７３１ ００６５８ ００９８８

ＳＩＤ ００２１４ ００１９３ ００１９７ ０００７８ ０００６８ ００１６９

ＲＭＳＥ ０５１５２ ０４７８４ ０４９０３ ０４６３３ ０４９９９ ０５１３４

图３（ａ）～（ｃ）给出了三种算法得到的各种端元
的丰度图，其中图３（ｃ）是ｗｓ＝７时的结果。

图３　三种算法的丰度估计图

Ｆｉｇ３Ａｂｕｎｄａｎｃｅｍａｐｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３２　ＡＶＩＲＩＳ圣地亚哥机场数据
第二个实验数据是从美国圣地亚哥机场

ＡＶＩＲＩＳ数据的中选取的４０×４０的子图（如图４所
示）。光谱范围为 ０３８９～２４６７μｍ，共 ２２４个波
段。去除水吸收谱段，剩下１８８个谱段被用于进一
步处理。根据地面真实数据，图４包含硬土、飞机、
混凝土１、混凝土２四种端元。为了定量评价算法
的性能，各端元的参考光谱为根据地物真实分布情

况人工从图像中提取得到。

图４　ＡＶＩＲＩＳ圣地亚哥机场５０×５０子图

Ｆｉｇ４ＦａｌｓｅｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｏｆｔｈｅＡＶＩＲＩＳＳａｎｔｉａｇｏＡｉｒｐｏｒｔｄａｔａｓｅｔ

（Ｒ：Ｂａｎｄ９０；Ｇ：Ｂａｎｄ５０；Ｂ：Ｂａｎｄ２７）

对ｋ＝３～２０之间的值进行实验，当 ｋ取１０～
２０时，结果差别不大，因此取 ｋ＝１５。三种算法的
ＳＡＤ、ＳＩＤ、ＲＭＳＥ结果如表２所示。由于采用了非线
性降维和空间处理，ＩＳＯＭＡＰＳＰ算法得到的结果最
优。飞机的大小与３×３窗口比较接近，因此 ＩＳＯ
ＭＡＰＳＰ算法在ｗｓ＝３时效果最好。

表２　ＡＶＩＲＩＳ圣地亚哥机场的解混结果
Ｔａｂ２ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＡＶＩＲＩＳ

ＳａｎｔｉａｇｏＡｉｒｐｏｒｔｄａｔａｓｅｔ

ＭｅｔｈｏｄＮＦＩＮＤＲ ＧＳＶＭ
ＩＳＯＭＡＰＳＰ

ｗｓ＝３ ｗｓ＝５ ｗｓ＝７ ｗｓ＝９

ＳＡＤ ０２５２４ ０１０７６ ００５２９ ００５８８ ００５９０ ００５８７

ＳＩＤ ０１３２７ ００２０４ ０００５９ ０００７３ ０００７３ ０００７３

ＲＭＳＥ ０３８８８ ０３７１１ ０２０７７ ０２３０９ ０２３０３ ０２２９８

４　结　论
针对高光谱数据的非线性特征，提出了基于

ＩＳＯＭＡＰ非线性降维和空间信息处理的高光谱遥
感图像光谱解混方法。该方法考虑高光谱数据的

非线性结构，同时利用了地物连续分布的空间特

性，并采用全约束最小二乘算法的得到了地物的

丰度估计。真实高光谱数据实验表明，提出方法

对高光谱图像光谱解混具有良好的效果，精度高

于 ＮＦＩＮＤＲ算法和 ＧＳＶＭ算法。但是提出算法的
时间复杂度较大，如何降低算法的时间复杂度，有

待进一步的研究。
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