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基于对数低秩与可分离总变分的高光谱解混
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摘　要：高光谱解混旨在从盲源分离场景中识别出物质（端元）光谱特征和空间分布（丰度）特
征。针对高光谱图像中存在大量混合像元降低解混的精度，以及当高光谱数据受到噪声污染

时难以估计端元的准确数目等问题，本文提出一种将低秩松弛和可分离总变分先验信息相结

合的线性混合模型。该方法首先利用对数函数的局部相似性对基于核范数的低秩表达式进行

松弛，抑制次要分量；然后将各向异性总变分重新定义为可分离表达式，以平滑光谱特征和空

间丰度特征；最后设计一组高效的求解器得到闭式解。实验结果表明，所提出的解混模型能有

效地提升解混精度的同时也能抑制噪声，验证了该模型的有效性。
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１　引　言
高光谱图像因其包含丰富的空间和光谱信息能

够精确识别地表物质特征。因此，在植被覆盖率、图

像分类、异常目标检测等领域有广泛的应用。由于

受成像传感器的限制，高光谱图像中存在大量混合

像元。解混的目的是准确提取混合像元中所含端元

及其所占比例。线性混合模型［１］（ＬｉｎｅａｒＭｉｘｉｎｇ
Ｍｏｄｅｌ，ＬＭＭ）因其通用性强，在解混算法中应用
广泛。

基于线性混合模型的解混算法可以分为四类：

凸几何、稀疏回归、基于深度学习和基于统计的方

法。常用的凸几何方法包括顶点分量分析［２］和单

纯形生长算法［３］，凸几何算法需要假设端元是数据

集最小体积单纯形的顶点，这导致提取端元特征的

精度受限。

稀疏解混由于不需纯像元假设并且不需要估计

端元的数量而广泛应用在解混模型中。如 ＬＩ［４］利
用低秩约束和全变分正则提出超像素分割的稀疏解

混算法；ＱＩ［５］通过光谱分割利用光谱和空间信息，
提出光谱 －空间加权多视角合作稀疏解混模型；
ＬＩ［６］等人考虑高光谱所有波段的不同高斯噪声强度
和不同类型的噪声提出带状稀疏解混模型。这些算

法虽然取到了较好的解混效果，但缺点是不能描述

字典外的新物质或受阴影影响的物质，且计算复杂

度较高。

由于深度学习具有较强的学习能力，许多研究

者致力于利用自编码器进行高光谱解混，以获得更

好的解混效果。例如，ＳＵ等人［７］提出了一种基于深

度自编码器网络的无监督解混新技术。ＰＡＬＳＳＯＮ
等人［８］提出了一种新的光谱 －空间线性混合模型
和一种基于卷积神经网络自编码器解混的相关估计

方法。虽然这些方法获得了不错的解混效果，但其

训练过程非常耗时，且深度学习模型受训练样本和

网络参数影响较大，若训练样本不够充足则性能会

出现偏差导致解混精度变差。

基于统计算法比较常用的是非负矩阵分解

（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）。ＮＭＦ由
于同时提取端元特征和丰度特征适合用于高光谱

解混。ＭＡ等人［９］提出一种增强型的光谱解混模

型，通过引入缩放因子和光谱易变性扰动矩阵来

解决光谱类内和类间的畸变，同时引入正交先验

实现原光谱字典与易变性项的空间低相干性。

ＬＶ［１０］等人提出了一种基于聚类加权 ＮＭＦ的高光
谱图像解混方法，利用聚类结果构建权重矩阵，并

将其引入标准 ＮＭＦ模型中，以减少不均衡样本对
解混过程的不利影响。ＬＩ［１１］等人将子空间聚类嵌
入稀疏 ＮＭＦ模型中，学习丰度、端元相似性矩阵，
并在模型中构建自表达正则化器和平滑矩阵来提

高解混性能。上述方法虽然取得不了错的解混性

能，但是忽略了高光谱图像的局部区域由于像元

光谱之间的相关性，相应的丰度矩阵具有局部低

秩特性，也没有考虑受到噪声影响时导致解混精

度下降。

基于现有模型的优点和不足，本文提出了一

种基于对数低秩松弛和可分离总变分正则化的高

光谱解混新方法。该模型首先在矩阵观测模型的

基础上，通过对丰度矩阵引入对数和函数来增强

低秩特性，抑制小分量和去除冗余信息；其次，基

于端元曲线的渐进式变化特征，采用可分离总变

分法对谱因子矩阵和丰度矩阵分别施加垂直和水

平方向的平滑约束，促进光谱和空间特征的分段

平滑以抑制噪声；最后，采用交替方向乘法（Ａｌｔｅｒ
ｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）对算
法进行精确求解。

２　线性模型
线性混合模型侧重于宏观角度对光的单次反射

进行研究，而不考虑物质之间光的相互作用。这个

模型假设每个像元可以被表示为图像中所有潜在光

谱特征的线性组合，也就是说，它认为每个像元的光

谱特征是所有光谱特征的线性叠加：ｙ＝Ａｘ＋ｅ，其
中ｙ是在混合像元中具有 Ｍ个波段的矢量；Ａ∈
瓗Ｌ×Ｍ是具有Ｎ个端元的端元矩阵；ｘ∈瓗Ｎ表示丰

度向量；ｅ∈ 瓗Ｍ是噪声。端元矩阵描述了不同物

质对光的反射率，因此端元矩阵是非负的。丰度向

量需要满足非负约束以及和为一约束（即∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ＝

１）。假设高光谱图像包含 Ｌ个像元，可以将 ｙ写为
矩阵形式Ｙ＝ ｙ１，…，ｙ[ ]

Ｌ ，即：

Ｙ＝ＡＸ＋Ｅ （１）
其中，Ｘ＝ ｘ１，…，ｘ[ ]

Ｌ 是丰度矩阵，Ｅ＝ ｅ１，…，ｅ[ ]
Ｌ

表示噪声矩阵。在误差最小的准则下，高光谱解混

的原始优化模型可以定义为：
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ｍｉｎ
Ａ，Ｘ

１
２‖Ｙ－ＡＸ‖

２
Ｆ　ｓｔＡ≥０，Ｘ≥０，１

Ｔ
ＮＸ＝１

Ｔ
Ｌ

（２）
其中目标函数是数据拟合项。由于公式是个病态逆

的问题，其解不唯一，因此需要对端元或者丰度矩阵

施加约束来缩小解的范围使闭式解唯一。

３　优化问题的定义和正则化
由于高光谱图像在空间和光谱领域存在局部相

似性，因此在面临噪声干扰的情况下，这些图像通常

包含大量冗余信息。因此，本文采用了对数低秩正

则化和总变分正则化，对原始优化模型进行了改进，

重新构建了一种新的基于优化的解混模型，以实现

抑制冗余信息和平滑去噪处理。所提出的模型为：

ｍｉｎ
Ａ，Ｘ

１
２ Ｙ－ＡＸ２

Ｆ ＋λａΦａ（Ａ）＋λｈΦｈ（Ｘ）＋

λｖΦｖ（Ｘ）＋λ１Φ１（Ｘ）
ｓｔＡ≥０，Ｘ≥０ （３）

式中，Φａ（Ａ）表示端元特征的平滑正则化；Φｈ（Ｘ）

和Φｖ（Ｘ）分别表示空间丰度的水平和垂直平滑正
则化；Φｌ（Ｘ）为丰度矩阵的低秩正则化；λａ、λｈ、λｖ
和λｌ是相应的权值。

３１　低秩正则化
由于在空间的子空间中存在强相关性，因此对

丰度矩阵施加了低秩正则化。矩阵的秩等于正奇异

值的数量，但秩是一个非凸函数。而核范数通常被

用作低秩逼近的凸替代方法。矩阵的核范数定义为

奇异值之和，即：

Ｘ ＝∑
ｒ

ｉ＝１
σｉ（Ｘ） （４）

其中，σｉ（Ｘ）表示 Ｘ的第 ｉ个奇异值；ｒ表示 Ｘ的
秩。较大的奇异值通常包含主要的结构成分，而

较小的奇异值主要包括噪声或其他干扰成分。由

公式知，核范数平等惩罚每一个奇异值会导致表

征主要结构信息的较大奇异值惩罚较大而导致误

差较大，根据文献［１２］中知，对数和函数可以加强
矩阵的低秩属性，因此采用对数和函数来松弛低

秩性质。根据文献［１３］～［１４］知，对数和函数表
达式为：

ＬｏｇＲａｎｋ（Ｘ）＝∑
ｉ
ｌｏｇ（σｉ（Ｘ）＋ε） （５）

其中，ε是一个小的正数，以避免０的情况。
对于低秩恢复问题定义为：

ｍｉｎ
Ｍ

１
２‖Γ－Ｍ‖

２
Ｆ ＋α∑

ｉ
ｌｏｇ（σｉ（Ｍ）＋ε）

（６）
其中，Γ表示观测矩阵，公式的最优解为：

Ｍ ＝Ｕｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ）Ｖ （７）
根据文献［１５］对于闭式解的定义：
ｄｉ＝Ｄα，ε（σｉ）

Ｄα，ε（ｘ）＝
０，ｃ２≤０

ｃ１＋ ｃ槡２

２ ，ｃ２ ＞{ ０

其中：

ｃ１ ＝ ｘ－ε，ｃ２ ＝ｃ
２
１－４（α－εｘ）

０＜ε＜ｍｉｎ（槡α，（α／σ１））
通过最优解的构成知，对数和函数能够通过去

掉较小的奇异值来抑制噪声，且能够缩小矩阵秩来

保留结构信息［１６］。

３２　空间平滑正则化
高光谱图像中的水平和垂直像元由于相邻像元

之间的逐渐变化而具有平滑性。为了分别平滑丰度

特征，采用了各向异性总变分。其基本表达式为：

Φ（Ｘ）＝∑
ｐ，ｑ∈ε

ｘｐ－ｘｑ １。其中，ε表示图像的水平

和垂直分量中的相邻像素。其中，丰度特征的水平

差分矩阵用 Ｄ^ｖ ＝（Ｉ槡ＬＤ
－

ｖ）
Ｔ来表示，其中：

Ｄ
－

ｖ（ｉ，ｊ）＝
－１，ｊ＝ｉ
１，ｊ＝ｉ＋１
０，

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

表示一阶差分矩阵；丰度特征的垂直差分矩阵

的表达式为 Ｄ^ｈ ＝（Ｄ
Ｔ
ｈＩ槡Ｌ）

Ｔ。丰度矩阵在水平和

垂直方向上的光滑正则化可以由下式给出：

Φｈ（Ｘ）＝ ＸＤ^ｖ １

Φｖ（Ｘ）＝ ＸＤ^ｈ
{

１

（８）

其中，Φｈ（Ｘ）表示丰度矩阵在水平方向的正则化；

Φｖ（Ｘ）表示在垂直方向的正则化。

３３　光谱平滑正则化
端元特征曲线代表了物质在不同光谱下的反射

率。理论上，这些曲线通常因渐变特征而呈现出逐

渐趋于平滑的趋势。然而，当受到噪声干扰时，曲线

会迅速呈现出较大的波动。因此，采用总变分来沿

垂直方向平滑端元特征的曲线，其基本表达式为：

２３６ 激 光 与 红 外　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 第５５卷



Φ（Ａ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
ｐ，{ }ｑ∈γ

ａｊ（ｐ）－ａｊ（ｑ）１
，其中，γ表示

端元矩阵中相邻列的集合，ａｊ（ｐ）表示第ｊ个端元的
第ｐ个元素。其矩阵形式可表示为：

Φａ（Ａ）＝ ＤａＡ１ （９）

４　提出的算法
通过结合对数低秩松弛和总变分正则化重新形

成了一种用于高光谱解混的盲解混合方法

（Ｌ２ＲＳＴＶ），定义为：

ｍｉｎ
Ａ，Ｘ

１
２ Ｙ－ＡＸ２

Ｆ ＋λａ ＤａＡ１＋λｖ ＸＤ^ｖ １＋

λｈ ＸＤ^ｈ １＋λ１ＬｏｇＲａｎｋ（Ｘ）

ｓｔＡ≥０，Ｘ≥０ （１０）
因为Ａ和Ｘ都是未知的，式（１０）是非凸的。使

用交替优化（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＯ），它被分
解为两个关于Ｘ和Ａ的凸子问题，分别是：

Ｘｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ≥０

１
２ Ｙ－ＡＸ

２
Ｆ ＋λｖ ＸＤ^ｖ １＋

　　λｈ ＸＤ^ｈ １＋λ１ＬｏｇＲａｎｋ（Ｘ）

Ａｋ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ≥０

１
２ Ｙ－ＡＸ

２
Ｆ ＋λａ ＤａＡ













１

（１１）
其中，ｋ是ＡＯ的外部迭代次数。由于Ｘ在Ａ之前进
行估计，因此可以通过顶点成分分析算法确定端元

矩阵Ａ的初始值。然后，采用ＡＤＭＭ来分别解决关
于Ｘ和Ａ的两个子问题。
４１　求解丰度矩阵

为了便于计算，通过 Ｘ添加约束条件来进行变
量分离。求解Ｘ的子问题可以重新构造为：

ｍｉｎ
Ｘ，Ｕ，Ｚ，Ｖｉ

１
２ Ｙ－ＡＸ２

Ｆ ＋λｖ Ｖ１ １＋λｈ Ｖ２ １＋

λ１ｌＬｏｇＲａｎｋ（Ｖ３）＋Ｉ＋（Ｖ４）

ｓｔＸ＝Ｕ，Ｖ１ ＝ＵＤ^ｖ，Ｘ＝Ｚ，Ｖ２ ＝ＺＤ^ｈ，
Ｘ＝Ｖ３，Ｘ＝Ｖ４ （１２）

其中，Ｉ＋（Ｖ４）是示性函数。需要强调的是，等式约束
Ｘ＝Ｕ和Ｘ＝Ｚ旨在分离水平和垂直差分矩阵的计
算。否则，当图像大小相对较大时总变分的计算会非

常耗时。然后，通过增广拉格朗日函数来表示为：

Ｌ（Ｘ，Ｕ，Ｚ，Ｖ１，Ｖ２，Ｖ３，Ｖ４，Ｈｉ）＝
１
２ Ｙ－ＡＸ

２
Ｆ ＋

λｖ Ｖ１ １＋λｈ Ｖ２ １＋Ｉ＋（Ｖ４）＋λ１ＬｏｇＲａｎｋ（Ｖ３）＋

ＨＴ１（Ｘ－Ｕ）＋
μ
２ Ｘ－Ｕ

２
Ｆ ＋Ｈ

Ｔ
２（Ｖ１－ＵＤ^ｖ）＋

μ
２ Ｖ１－ＵＤ^ｖ

２
Ｆ ＋Ｈ

Ｔ
３（Ｘ－Ｚ）＋

μ
２ Ｘ－Ｚ

２
Ｆ ＋

ＨＴ４（Ｖ２－ＺＤ^ｈ）＋
μ
２ Ｖ２－ＺＤ^ｈ

２
Ｆ ＋Ｈ

Ｔ
５（Ｘ－Ｖ３）＋

μ
２ Ｘ－Ｖ３

２
Ｆ ＋Ｈ

Ｔ
６（Ｘ－Ｖ４）＋

μ
２ Ｘ－Ｖ４

２
Ｆ （１３）

其中，Ｈｉ是对偶变量，而 μ是增广拉格朗日系数。
每个变量的闭式解如下所示：

Ｘｋ＋１ ＝（ＡＴＡ＋４μＩ）－１ ＡＴＹ＋μ（Ｕｋ＋Ｚｋ＋Ｖｋ３＋Ｖ
ｋ
４

[ ）

－Ｈｋ１－Ｈ
ｋ
３－Ｈ

ｋ
５－Ｈ

ｋ]
６ （１４）

Ｕｋ＋１ ＝ Ｘｋ＋
Ｈｋ１
μ
＋（Ｖｋ１＋

Ｈｋ２
μ
）Ｄ^[ ]Ｔｖ （Ｄ^ｖＤ^Ｔｖ＋Ｉ）－１

（１５）

Ｖｋ＋１１ ＝ｓｈｒｉｎｋ（ＵｋＤ^ｖ－
Ｈｋ２
μ
，
λｖ
μ
） （１６）

Ｚｋ＋１＝ Ｘｋ＋
Ｈｋ３
μ
＋（Ｖｋ２＋

Ｈｋ４
μ
）Ｄ^[ ]Ｔｈ （Ｄ^ｈＤ^Ｔｈ＋Ｉ）－１

（１７）

Ｖｋ＋１２ ＝ｓｈｒｉｎｋ（ＺｋＤ^ｈ－
Ｈｋ４
μ
，
λｈ
μ
） （１８）

Ｖｋ＋１３ ＝ＰｄｉａｇＱｋβ，ε（σ１），…，Ｑ
ｋ
β，ε（σｎ[ ]）ＱＴ（１９）

Ｖｋ＋１４ ＝ Ｘｋ＋
Ｈｋ６
μ
，[ ]０

＋

（２０）

Ｈｋ＋１１ ＝Ｈｋ１＋μ（Ｘ
ｋ＋１－Ｕｋ＋１） （２１）

Ｈｋ＋１２ ＝Ｈｋ２＋μ（Ｖ
ｋ＋１
１ －Ｕｋ＋１Ｄ^ｖ） （２２）

Ｈｋ＋１３ ＝Ｈｋ３＋μ（Ｘ
ｋ＋１－Ｚｋ＋１） （２３）

Ｈｋ＋１４ ＝Ｈｋ４＋μ（Ｖ２
ｋ＋１－Ｚｋ＋１Ｄ^ｈ） （２４）

Ｈｋ＋１５ ＝Ｈｋ５＋μ（Ｘ
ｋ＋１－Ｖｋ＋１３ ） （２５）

Ｈｋ＋１６ ＝Ｈｋ６＋μ（Ｘ
ｋ＋１－Ｖｋ＋１４ ） （２６）

其中，Ｖｋ＋１３ 按照公式（７）更新，对于原始和对偶变量
的闭式解交替迭代直到收敛。

４２　求解端元矩阵
端元矩阵的求解过程与丰度特征类似。通过使

用 ＡＤＭＭ，目标函数中的变量分离也是通过添加等
式约束来实现的。优化模型如下所示：

ｍｉｎ
Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｗ

１
２ Ｙ－ＡＸ

２
Ｆ ＋λａ Ｗ １＋Ｉ＋（Ｃ）

ｓｔＡ＝Ｂ，Ｗ ＝ＤａＢ，Ａ＝Ｃ （２７）
其增广拉格朗日函数为：

Ｌ（Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｗ，Ｆｉ）＝
１
２ Ｙ－ＡＸ

２
Ｆ ＋λａ Ｗ １＋

Ｉ＋（Ｃ）＋Ｆ
Ｔ
１（Ａ－Ｂ）＋

ρ
２ Ａ－Ｂ

２
Ｆ＋Ｆ

Ｔ
２（Ｗ－ＤａＢ）
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＋ρ２ Ｗ－ＤａＢ
２
Ｆ ＋Ｆ

Ｔ
３（Ａ－Ｃ）＋

ρ
２ Ａ－Ｃ

２
Ｆ（２８）

其中，Ｆｉ是对偶变量；ρ是增广拉格朗日系数。各
变量的闭式解如下：

Ａｋ＋１ ＝（ＹＸＴ＋ρＢｋ＋ρＣｋ－Ｆｋ１－Ｆ
ｋ
３）（ＸＸ

Ｔ＋２ρＩ）－１

（２９）

Ｂｋ＋１ ＝（ＤＴａＤａ＋Ｉ）
－１ ＤＴａ（Ｗ

ｋ＋
Ｆｋ２
ρ
）＋
Ｆｋ１
ρ
＋Ａ[ ]ｋ
（３０）

Ｃｋ＋１ ＝ Ａｋ＋１＋
Ｆｋ３
ρ
，[ ]０

＋

（３１）

Ｗｋ＋１ ＝ｓｈｒｉｎｋ（ＤａＢ
ｋ＋１－

Ｆｋ２
ρ
，
λａ
ρ
） （３２）

Ｆｋ＋１１ ＝Ｆｋ１＋ρ（Ａ
ｋ＋１－Ｂｋ＋１） （３３）

Ｆｋ＋１２ ＝Ｆｋ２＋ρ（Ｗ
ｋ＋１－ＤａＢ

ｋ＋１） （３４）

Ｆｋ＋１３ ＝Ｆｋ３＋ρ（Ａ
ｋ＋１－Ｃｋ＋１） （３５）

５　实验仿真及性能分析
本节使用两个合成数据集和一个真实数据集来

验证本文算法的有效性。采用了六种最先进的解混

方法，包括稀疏增强卷积分解［１７］（Ｓｐａｒｓｉｔｙ－Ｅｎ
ｈａｎｃｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳｅＣｏＤｅ）、最小
体积约束非负矩阵分解［１８］（ＭｉｎｉｍｕｍＶｏｌｕｍｅＣｏｎ
ｓｔｒａｉｎｅｄＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＭＶＣＮＭＦ）、
快速最小体积单纯性法［１９］（ＦａｓｔＭｉｎｉｍｕｍＶｏｌｕｍｅ
ＳｉｍｐｌｅｘＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＭＶＳＡ）、ＳＩＳＡＬ［２０］、增强线性混
合模型［２１］（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬｉｎｅａｒＭｉｘｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＡＬＭＭ）
和自编码网络顶点分量分析［２２］（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒＮｅｔ
ｗｏｒｋＶｅｒｔｅｘＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＥｎｄＮｅｔ－ＶＣＡ）作
为性能比较的对比算法。此外，利用光谱角 Ωａ、丰
度角Ωｓ和重构信噪比ＲＳＮＲ来评估算法的性能。
５１　数据集

真实数据是由 ＶＩＲＩＳ传感器收集的高光谱图
像，涵盖了美国内华达州的 Ｃｕｐｒｉｔｅ地区，并广泛用
于高光谱解混或特征提取的实验中。该传感器具有

２２４个光谱波段，覆盖从 ４００～２５００ｎｍ的波长范
围，光谱分辨率为１０ｎｍ。受大气吸收和干扰影响
的波段已被移除，最终使用的数据保留了５～１０６、
１１５～１５１、１７１～２１４和波段，共１８３个波段，图像大
小为 Ｌ＝１５０×１５０像元。实际场景如图１所示。
在另外两组数据中，使用了美国地质调查局（ＵＳＧＳ）
数据库中的高光谱图像，并选择Ｊａｒｓｏｉｔｅ、Ｐｙｒｏｐｅ、Ｄｕ
ｍｏｒｔｉｅｒｉｔｅ、Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ、Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ和 Ｇｏｅｔｈｉｔｅ六种

物质作为端元，生成像元大小分别为 Ｌ＝１００×
１００和Ｌ＝１３０×１３０且具有 ２２４个光谱波段的数
据。其丰度分布图２和图３所示。合成数据 Ｄａｔａ
Ｉ模拟了实际物质分布，合成数据集ＤａｔａⅡ采用了
正则分布形式。从图中可以看出，这六个端元呈

稀疏分布。

图１　真实数据场景图

Ｆｉｇ．１Ｒｅａｌｄａｔａｓｃｅｎｅｄｉａｇｒａｍ

图２　ＤａｔａⅠ（Ｌ＝１００×１００）中每个端元的真实丰度

Ｆｉｇ．２Ｔｈｅｔｒｕｅａｂｕｎｄａｎｃｅｏｆｅａｃｈｅｎｄｅｌｅｍｅｎｔ

ｉｎｔｈｅＤａｔａⅠ（Ｌ＝１００×１００）

图３　合成 ＤａｔｅⅡ（Ｌ＝１３０×１３０）

中每个端元的真实丰度

Ｆｉｇ．３Ｔｈｅｔｒｕｅａｂｕｎｄａｎｃｅｏｆｅａｃｈｅｎｄｅｌｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅ

ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄＤａｔｅⅡ（Ｌ＝１３０×１３０）
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５２　参数设置
本文所提出的解混模型包括数据拟合和正则化

项，其中系数被设置为加权相应的关系。一般来说，

权重值与噪声信噪比（ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）水
平相关。性能与系数λａ、λｈ、λｖ和λｌ之间的关系曲
线如图４所示。

图４　两个数据集的丰度偏差角相对于正则化参数的曲线

Ｆｉｇ．４Ｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅａｂｕｎｄａｎｃｅｄｅｖｉａｔｉｏｎａｎｇｌｅｒｅｌａｔｉｖｅ

ｔｏｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｔｈｅｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ

在测量一个权重时，其他权重被固定。例如，在

测试λａ时，λｈ、λｖ和λｌ被设置为０００１。作为丰度
矩阵上水平和垂直总变分的权重，λｈ和 λｖ被设置
为相等，即 λｖ ＝λｈ。从图中可以看出，当 ｌｇ（λａ）
＝－２时在两个数据集上的丰度角均能取得最小
值，故将λａ设置成００１；同理，λｖ ＝λｈ ＝０００１，

λｌ＝００００１。此外，为了测试去噪性能，分别将 ＳＮＲ
设置为２０ｄＢ、２５ｄＢ、３０ｄＢ、３５ｄＢ和４０ｄＢ，以模拟
不同的噪声环境。所提出方法中的收敛规则要求连

续迭 代 之 间 的 目 标 函 数 的 相 对 差 异 小 于

０００１［２３］，即：
Ｆ（Ａｋ＋１，Ｘｋ＋１）－Ｆ（Ａｋ，Ｘｋ）

Ｆ（Ａｋ，Ｘｋ）
≤０００１ （３６）

在实际应用中，因为存在内循环，对整体性能影

响很小，所以两种基于 ＡＤＭＭ的算法不需要完全
运行。

５３　实验结果及性能分析
５３１　合成数据集的性能分析

以Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ端元为例，不同噪声环境下各种算
法的丰度估计性能如图５和图６所示。由图可以看
出所加噪声为２０ｄＢ时所有的丰度图中出现阴影，
说明均受到噪声的干扰，显 ＥｎｄＮｅｔＶＣＡ和 ＦＭＶＳＡ
受到噪声的影响更大，导致丰度误差比较大；ＡＬＭＭ
算法和本文所提算法丰度估计相较于其他算法更

好，但从视觉角度来看，所提算法丰度角更小更接近

参考图像；但当噪声为３０ｄＢ时，图像变得清晰，说
明解混精度在提升，本文提出的算法在在所选两个

数据集上有更好的清晰度，即所提算法展现出更好

的解混精度。当 ＳＮＲ达到４０ｄＢ时各种算法无法
从视觉上判断出优劣。从视觉效果可知所提算法在

各组噪声下更接近参考图像，这是因为本文所提算

法中的对数低秩松弛能通过抑制噪声或其他干扰来

提升解混的性能。

图５　合成ＤａｔａＩ各算法的丰度估计图

Ｆｉｇ．５ＡｂｕｎｄａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍａｐｓｆｏｒｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｓｙｎｔｈｅｔｉｃＤａｔａＩ
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图６　合成的ＤａｔａＩＩ各算法的丰度估计图

Ｆｉｇ．６ＡｂｕｎｄａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍａｐｓｆｏｒｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｓｙｎｔｈｅｔｉｃＤａｔａＩＩ

　　表１和表２是每种算法的端元光谱角度和丰度角
度误差。从角度误差随噪声的变化来看两个合成数据

集的角度误差随着噪声的增加而减小。从数据可以看

出本文提出得算法 Ｌ２ＲＳＴＶ在随噪声变化时优势明
显。所加噪声为４０ｄＢ时与次优算法相比，在裁剪区
域为１３０×１３０上时光谱角 Ωａ分别降低２３３３％、
５１９％、４６５％、４５４％和６６７％，丰度角Ωｓ分别

降低６３８％、１４０３％、４７４９％、１１７６和３４１３％；
在裁剪区域为 １００×１００时，光谱角 Ωａ分别降低
２８２３％、３５７１％、７５６８％、１０５８８％和１２７２７％，
丰度角Ωｓ降低７３％、２０２％、４００％、１４８０％和
３０８％，即所提算法在模拟实际物质分布时能够有
效地降低光谱角和丰度角；在模拟正则分布形式时，

能显著降低光谱角，能在一定程度上降低丰度角。

表１　１３０×１３０数据集上的性能比较
Ｔａｂ．１Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎ１３０×１３０ｄａｔａｓｅｔｓ

性能指标

Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

Ωａ／（°） Ωｓ／（°）

２０（ｄＢ） ２５（ｄＢ） ３０（ｄＢ） ３５（ｄＢ） ４０（ｄＢ） ２０（ｄＢ） ２５（ｄＢ） ３０（ｄＢ） ３５（ｄｅＢ） ４０（ｄＢ）

ＦＭＶＳＡ ６８３ ４２０ ２６１ １５１ １０２ ３０２９ ２３１５ １６３２ ９７８ ６３３

ＥｎｄＮｅｔＶＣＡ １８５ ０８１ ０４５ ０３２ ０１６ ２８９４ ２２０６ １８０７ １０１４ ６４４

ＭＶＣＮＭＦ ２９２ １７４ ０９７ ０５２ ０２３ ２２９５ １５４０ ９３０ ５２８ ２６７

ＳＩＳＡＬ ２９６ １９４ １３３ ０９３ ０６３ ２４５８ １７２１ １１２９ ６９４ ４１９

ＳｅＣｏｄｅ ３６１ ２３５ １７７ １６０ １４６ ２０５５ １１６２ ６３４ ３６１ ２２４

ＡＬＭＭ ３９０ ２０７ １６５ １１４ １０４ １７６７ １２１０ ７０４ ４５３ ３０３

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １５０ ０７７ ０４３ ０２２ ０１５ １６６１ １０１９ ４２９ ３２３ １６７

　　注：加粗字体为每行最优值。

表２　１００×１００数据集上的性能比较
Ｔａｂ．２Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎ１００×１００ｄａｔａｓｅｔｓ

性能指标

Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

Ωａ／（°） Ωｓ／（°）

２０（ｄＢ） ２５（ｄＢ） ３０（ｄＢ） ３５（ｄＢ） ４０（ｄＢ） ２０（ｄＢ） ２５（ｄＢ） ３０（ｄＢ） ３５（ｄｅＢ） ４０（ｄＢ）

ＦＭＶＳＡ ７２７ ４６３ ２６１ １７８ １０３ ２５３３ １６２８ ９３４ ６１４ ３２０

ＥｎｄＮｅｔＶＣＡ １９８ ０９５ ０６２ ０３５ ０２６ ２１９２ １６７２ １０２４ ８１４ ４２０

ＭＶＣＮＭＦ ３１９ ２０１ １０６ ０５５ ０２５ １３８４ ８４７ ４７９ ２６２ １３４

ＳＩＳＡＬ ３７０ ２４８ １６７ １１７ ０８７ １６０７ １０５４ ６９３ ５２５ ４７３

ＳｅＣｏｄｅ ２８０ １６５ １２３ １０２ ０９３ １１９９ ７０６ ３６４ ２２５ １３９

ＡＬＭＭ １５９ １４１ １０２ ０５４ ０４６ １１８６ ７１８ ６２４ ２２５ １３９

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １２４ ０７０ ０３７ ０１７ ０１１ １１０５ ６９２ ３５０ １９６ １３０

　　注：加粗字体为每行最优值。
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　　在表３中，所提出的 Ｌ２ＲＳＴＶ在两个数据集上
的ＲＳＮＲ至少提升０６ｄＢ；最后在信噪比为４０ｄＢ
的噪声环境下对ＲＭＳＥ测试，测试结果如表４所示，
所提出算法ＲＭＳＥ比次优算法降低至少６％，这表

明所提算法中的可分离全变分能够通过减小相邻像

元的差值来提高同类端元和其对应丰度的相似性，

进而促进端元和丰度特征的平滑性，而对数低秩则

通过抑制噪声大大提高解混精度。

表３　不同噪声下各算法的ＲＳＮＲ值
Ｔａｂ．３ＲＳＮＲｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅ

性能指标

Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

ＤａｔｅⅠ ＤａｔｅⅡ

２０（ｄＢ） ２５（ｄＢ） ３０（ｄＢ） ３５（ｄＢ） ４０（ｄＢ） ２０（ｄＢ） ２５（ｄＢ） ３０（ｄＢ） ３５（ｄｅＢ） ４０（ｄＢ）

ＦＭＶＳＡ ９２６ １１６９ １４３９ １７２２ １９３８ ９３４ １１９３ １４６３ １７３０ ２００４

ＭＶＣＮＭＦ １００１ １２４５ １５０１ １７４２ １９４５ １００６ １２３６ １５０２ １７５１ ２００３

ＳＩＳＡＬ １００５ １２３５ １５０３ １７４５ １９５０ １００３ １２５５ １５０５ １７５２ ２００５

ＳｅＣｏＤＥ ９９７ １２２０ １４１６ １５７１ １６６２ ９８７ １２０４ １３７５ １４９２ １６５５

ＡＬＭＭ ６９７ ７７７ ９８７ １１５６ １４６７ ８４６ １０５６ １２６７ １４３３ １５４８

ＥｎｄＮｅｔ－ＶＣＡ ７５２ ７６６ ８３３ ９０２ １０３２ ９０８ １０１８ １１２１ １２７７ １５６８

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １００８ １２５６ １５１５ １７５４ ２０１５ １００８ １２５７ １５１６ １７５６ ２０６６

　　注：加粗字体为每行最优值。

表４　各算法在不同数据集中的均方根误差
Ｔａｂ．４Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

指标

数据集

ＲＭＳＥ

ＦＭＶＳＡ ＭＶＣＮＭＦ ＳＩＳＡＬ ＳｅＣｏＤｅ ＡＬＭＭ ＥｎｄＮｅｔＶＣＡ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＤａｔｅⅠ ０４４ ０４５ ０４３ ０７３ ０９１ ０８４ ０２８

ＤａｔｅⅡ ０１９ ０２３ ０１７ ０４２ ０５２ ０５２ ０１６

　　注：加粗字体为每行最优值。

５３２　合成数据集的性能分析
选择 Ｃｕｐｒｉｔｅ数据集中广泛使用的子场景作为

选择区域，本文算法得到的丰度特征如图 ７所示。
该数据集使用虚拟维度方法估计端元数目为 Ｎ＝
９，实际端元包括九种物质，分别为 Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ、Ａｌｕ
ｎｉｔｅ、Ｄｅｓｅｒｔ、ｖａｒｎｉｓｈ、Ｈｅｍａｔｉｔｅ、Ｍｏｎｔｍｏｒｉｌｌｏｎｉｔｅ、Ｋａｏｌｉｎ
ｉｔｅ１、Ｋａｏｌｉｎｉｔｅ２、Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ和 Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ。图８
展示了所提出 Ｌ２ＲＳＴＶ的和基准解混算法的丰度
图，以Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ、Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ和Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ三种端
元为例，对于 Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ端元，从图中可以看出，
ＡＬＭＭ解混算法在 Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ中能够准确提取丰度
特征，但在 Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ和 Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ出现提取效
果较差；ＥｎｄＮｅｔＶＣＡ在 Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ的丰度图中出现
阴影，说明其解混算法受到噪声干扰；ＦＭＶＳＡ、ＭＶＣ
ＮＭＦ、ＳＩＳＡＬ对 Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ无法准确提取其丰度特
征；ＳｅＣｏＤｅ对 Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ和 Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ能够准确
提取丰度特征，但对Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ的提取精度不足；与
其他解混算法相比，本文提出的解混算法的丰度特

征分布图清晰度高，其丰度分布也与参考图像的丰

度图更接近，这说明本文所提出的算法通过引入可

分离总变分能够利用分段平滑特性缩小解空间来提

升解混性能。

图７　本文算法提取的丰度图
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图８　各算法在真实数据集中的估计丰度图

Ｆｉｇ．８Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄａｂｕｎｄａｎｃｅｇｒａｐｈｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎａｒｅａｌｄａｔａｓｅｔ

５３３　计算复杂度分析

图９展示了提出的算法 Ｌ２ＲＳＴＶ和基线方法估
计的光谱曲线。可以看出，所提出的解混算法在视觉

上与基线 ＭＶＣＮＭＦ获得的端元特征曲线相似，且光
谱曲线的变化趋势更平滑，通过引入可分离全变分能

够通过缩小相邻像元的差异而促进端元的分段平滑，

证明所提算法的正则项的能很好的提升解混性能。

　　由于数据集维数较大而引入差分矩阵带来的复
杂度，本文算法优化后运行时间降低至３００秒以内。
所提出的Ｌ２ＲＳＴＶ和基线方法的运行时间如表５所
示。从表中可以看出，ＦＭＶＳＡ在三个数据集上的行
时间最少，而ＭＶＣＮＭＦ的运行时间最长。所提出的
方法虽然耗时，仅比 ＭＶＣＮＭＦ更短。相较于解混
精度的提升，计算成本可忽略。

图９　真实数据中各物质的端元特征图

Ｆｉｇ．９Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｓｕｂｓｔａｎｃｅｓｉｎｒｅａｌｄａｔａ

５３４　消融实验
消融实验旨在验证所提出的正则化的有效

性，而不是简单地混合这些正则项。因此，设计了

具有单独的低秩或总变分正则项的原始解混模

型，其中 Φ（Ｘ）（只加丰度平滑）、Φａ（Ａ）（只加端
元平滑）和 Φｌ（Ｘ）（只加丰度低秩）以进行性能比

较。以合成数据集 ＤａｔａＩ为例，测试结果如表６所
示。实验结果表明，与单独对端元或丰度施加平

滑，当对端元和丰度矩阵同时施加平滑约束时在

一定程度上能降低丰度角和光谱角，说明引入总

变分通过分段平滑丰度特征和端元特征能够限制

解空间来提高解混精度；与只加平滑约束相比，当
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同时考虑平滑约束和低秩时丰度角Ωｓ和光谱角Ωａ
下降明显，其中Ωａ在５组噪声下分别降低１５３２％、
４２９％、２９７３％、４７０６％和４５４５％；丰度角Ωｓ在
５组噪声下分别降低 ２３９８％、３０３％、２７７１％、

１３７８％和１０７７％，由此可以看出对数和函数对于
性能提升非常敏感，而平滑正则对于性能提升具有鲁

棒性，但只有同时考虑低秩和平滑约束时所选模型才

能达到最优值。

表５　各算法的运行时间
Ｔａｂ．５Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集
计算效率

ＦＭＶＳＡ ＭＶＣＮＭＦ ＳＩＳＡＬ ＳｅＣｏｄｅ ＡＬＭＭ ＥｎｄＮｅｔＶＣＡ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＤａｔｅⅠ ２４３ ７３９８ ３２７ ８９５ ２８７０ ３５５ ２５０３

ＤａｔｅⅡ １７３ ２０４２９ ４８６ １０４５ ４６８２ ５０８ ８８３３

Ｃｕｐｒｉｔｅ ２５９ ６１６９７ １１６７ １９９９ ５９４１ １０５５ ２８９５３

　　注：加粗字体为每行最优值。

表６　１３０×１３０数据集上的性能比较
Ｔａｂ．６Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｎ１３０×１３０ｄａｔａｓｅｔｓ

性能指标

Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

Ωａ（ｄｅｇｒｅｅｓ） Ωｓ（ｄｅｇｒｅｅｓ）

２０（ｄＢ） ２５（ｄＢ） ３０（ｄＢ） ３５（ｄＢ） ４０（ｄＢ） ２０（ｄＢ） ２５（ｄＢ） ３０（ｄＢ） ３５（ｄｅＢ） ４０（ｄＢ）

Φａ（Ａ） １４５ ０８６ ０３９ ０２０ ０１２ １２８０ ７４５ ４４５ ２４５ １４５

Φ（Ｘ） １３６ ０７４ ０４２ ０２２ ０１２ １４２５ ７８７ ３９６ ２３７ １４３

Φｌ（Ｘ） １５２ ０７６ ０４１ ０２４ ０１４ １３４７ ８６５ ５１３ ２５０ １５６

Φａ（Ａ）＋Φ（Ｘ） １４３ ０７３ ０４８ ０２５ ０１６ １３７０ ７１３ ４４７ ２２３ １４４

Φａ（Ａ）＋Φ（Ｘ）＋Φｌ（Ｘ） １２４ ０７０ ０３７ ０１７ ０１１ １１０５ ６９２ ３５０ １９６ １３０

　　注：加粗字体为每行最优值。

６　结　论
本文提出了一种基于对数低秩和可分离总变分

正则化器相结合的新型优化方法用于盲高光谱解

混。研究了丰度矩阵的低秩性质，并利用对数函数

来放松低秩达到抑制噪声干扰的目的。对光谱和丰

度矩阵施加可分离总变分平滑约束，充分利用光谱

和丰度矩阵的局部连续性来促进空间和光谱结构的

分段平滑，进而提高解混精度。通过实验结果表明，

所提出的方法Ｌ２ＲＳＴＶ可以将 ＲＳＮＲ性能至少提高
０６ｄＢ，光谱角至少降低４６５％，丰度角至少降低
２０２％，并将 ＲＭＳＥ降低６％以上，能够准确提取
端元和丰度特征的同时降低误差，验证了正则化项

的有效性。在未来的研究中，我们将进一步探索降

低复杂性的收敛规则，并尝试将非局部特征与深度

学习模型相结合方法。
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