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基于OSP与NMF的光谱混合像元分解方法
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摘要：非负矩阵分解（NMF）由于跟线性光谱混合模型具有很高的相似性，因此成为光谱混合像元分解中算法中的一个研究

热点。为了避免NMF算法陷入局部最小带来的求解结果不确定性，提出用正交子空间投影（OSP）方法来估计高光谱图像端

元的个数，同时简化了最小单形体体积约束的NMF算法中关于单形体体积的计算方法。实验结果表明利用该算法得到的地

物丰度图与真实地物的分布状况相吻合。
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高光谱遥感技术可以同时提供空间域信息和光谱域信息，得到地物近似平滑的光谱曲线，因此近年来

广泛地应用在土地资源调查、环境监测、军事侦察等领域［1-3］。但大多数高光谱成像仪的空间分辨率并不

高，这就导致在同一个像元中可能包含多种地物，所提取的光谱特征是多种地物光谱特征的混合，这种像

元被称为光谱混合像元。混合像元的存在使得传统的基于像元级光谱统计特性的分类方法无法直接使

用，这是因为直接将这类像元归属到哪一种典型地物都是不准确的，因此混合像元问题是遥感技术向定量

化发展的重要障碍。混合像元中每种地物的比例成为地物分布的丰度，反演混合像元丰度的过程称为混

合像元的解混。

一般光谱混合像元分为线性混合模型和非线性混合模型两类［4］。非线性光谱混合模型比较复杂、物理

意义并不明确。线性光谱混合模型建立与解释相对容易，物理意义明确，精度能够满足大部分应用的要

求。因此在一般情况下，可以用线性模型来描述混合像元的形成机理，大部分混合像元分解算法都是基于

线性模型的。

非负矩阵分解［5-8］（nonnegative matrix factorization，NMF）是20世纪末出现的一种盲源分解算法。由于

NMF与线性光谱混合模型的公式之间有着很高的相似性，这就为NMF在混合像元分解中的应用提供了可

能。将NMF应用于高光谱混合像元的分解不需要假定纯像元的存在，并且在提取端元的同时可以获取每

种端元对应的丰度图。然而NMF的目标函数具有明显的非凸性，因而存在大量局部极小。对于NMF问题

V »WH ，（ VWH 均为非负矩阵），可以找到大量的非负可逆矩阵 D 及其逆矩阵 D-1 ，有

WH = (WD)(D-1H) 成立，这样可以得到很多对解WD 和 D-1H ，这是NMF存在的最大的问题。

本文首先通过正交子空间投影（orthogonal subspace projection，OSP）技术估计端元的个数［9］，然后通过

改进的外包单形体最小体积约束非负矩阵分解算法（minimum volume constrained nonnegative matrix factor⁃
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ization，MVC-NMF）对高光谱混合像元进行分解［10］，同时得到目标景物的端元光谱及丰度分布图。

1 基于OSP的端元估计算法

线性光谱混合模型的数学公式：

X =AS + ε （1）
式中：X 是高光谱图像中某个光谱混合像元的光谱矢量；A 为 m ´ n 的端元矩阵；m 为波段数目；n 为端元

数目；S 为丰度矩阵；ε为噪声或模型的误差。

OSP算法的思想就是将式（1）转换为式（2）的形式：

X =DfD +UfU + ε （2）
式（2）中的端元信号可以表示为目标信号 D 和背景信号 U 的组合，fD 和 fU 分别为对应的丰度。高

光谱图像可视为由一组端元 A ={ }a1a2 ...an 所张成的子空间中的高维数据点的集合，而OSP算法能实现

目标和背景分离的关键就在于如何利用端矩阵 A 构造一个投影矩阵 P^
A = I -A(AΤA)-1AΤ ，从而能将光谱

向量通过 P^
E X 投影到空间 A 的正交子空间 A

^
中去。

本文所提算法需随迭代次数的增加逐步提取端元，并将其逐个加入到端元矩阵 A 中，相应的 A
^
也

随之增大。端元提取算法采用单形体生长算法（simplex growing algorithm，SGA），该算法能稳定的逐个提取

端元，保证提取结果的一致性。采用高光谱图像中所有像元光谱矢量的平均值 μ作为待投影的矢量来进

行迭代，具体步骤如下：

1）对实验所用的高光谱数据进行去噪及几何校正等预处理；

2）求整幅光谱图像所有像元光谱矢量的均值 μ = 1
Nåi = 1

N

xi ；N 为像元个数；xi 为像元光谱矢量；

3）设定迭代的终止条件阈值 σ ；

4）开始迭代，在每次迭代过程中都为端元矩阵 Ai 增加一个端元光谱 ai ，得到 Ai ={ }a1a2 ...ai ；

5）根据上一步得到的端元矩阵构造投影矩阵 P^
Ai
= I -Ai(Ai

ΤAi)
-1Ai

Τ ，同时计算第 i 次迭代的光谱矢

量均值 μi =
1
N åj = 1

N

P^
Ai

xj ；

6）令 C
i
=
μi

μ
，如果 C < σ ，那么终止迭代过程，此时提取的端元个数确定为 i ，如果 C > σ ，则继续转到

第2）步进行迭代。

2 改进的MVC-NMF混合像元分解算法

对于线性光谱混合模型而言，丰度矩阵 S 存在两个限制条件：非负性约束（abundance nonnegative con⁃
straint，ANC）与和为一约束（abundance sum-to-one constraint，ASC）。如果不考虑其他条件，仅在这两个约

束条件下NMF算法结果不具有唯一性。因此，在将NMF应用于光谱数据的线性解混时一般需要引入其他

的约束条件。

根据凸面几何学的理论，高光谱数据位于由端元光谱作为顶点的单形体内，像元在单形体中的位置决

定了混合像元各端元的丰度，而最优的单形体应该外包特征空间中的所有点且具有最小的体积，因此在

NMF光谱解混算法过程中可以加入最小单形体体积约束来优化算法，实现混合像元的精确分解。

文献10中的算法正是通过求最大单形体的体积作为约束求解NMF算法而得到各个端元的，其体积公

式如下：

A = é
ë
ê

ù
û
ú

1           1        ...        1
a1     a2     ...    an  

（3）
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V (A)= 1
(n - 1)!

abs( ||A ) （4）
式中：an 是第 n 个端元的列向量；V (A) 是由这 n 个端元作为顶点构成的单形体的体积。由于用到了求行

列式的运算，所以要求 A 必须为方阵，这样向量 an 的维数必须是 n - 1，这就需要先对原始数据进行降维处

理，因此计算可能导致偏差，这是此算法的不足之处。

由于 m 维单形体包含于 m 维平行多面体中，因此它们的体积对应关系为Vm =
1

m!
V̄m ，Vm 为 m 维单形

体体积，V̄m 为 m 维平行多面体体积。

假设 a1a2 ...an 是光谱图像图像中的 n 个像元的光谱矢量，如令 Pn - 1 = (an - a1an - a2 ...an - an - 1) ，

则在特征空间中，以这 n 个点为顶点的平行多面体体积为 ||PT
n - 1Pn - 1 ，因此以这 n 个点为顶点的 n - 1维

单形体体积 J(Vn) 可通过下式计算：

J(Vn)=V (an - a1an - a2 ...an - an - 1)=
1

(n - 1)! ||PT
n - 1Pn - 1 （5）

式（5）表示的单形体体积计算公式对于任何维数的高维空间都是成立的。据此可以构建改进后的最

小体积约束MVC-NMF目标函数：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min f (AS)= 1
2 X -AS

2 + λ × J(Vn)

Si j  0Ai j  0å
i = 1

p

Si j = 1

J(Vn)=
1

(n - 1)! ||PT
n - 1Pn - 1

（6）

式（6）中 λ = 00.5 ，取上述算法的初始化主要包括端元数目估计和对矩阵 A 进行初始化两部分。本文

采用OSP算法估计端元数目 p ，端元矩阵 A 可以采用随机从高光谱图像数据中选择 p 个像元光谱进行初

始化。

求解过程采用投影梯度算法以加速式（6）的迭代，具体方法是将式（6）分解为两个子问题来求解，每个

子问题固定 A（或 S）对 S（或 A）进行更新：

Ak + 1 = min
A

[ f (ASK) f (AKSK)]

Sk + 1 = min
S

[ f (AK + 1S) f (AK + 1SK)]

迭代过程可以采用最大迭代次数、误差阈值、用户交互等作为终止条件，本文采用相邻两次迭代目标

函数值的比值小于某个阈值0.99的方法来实现算法的终止。

3 实验

实验采用Cuprite地区的AVIRIS数据进行光谱解

混实验（如图2），AVIRIS数据包含224个波段（波长范

围为 400~2 500 nm），是一种高质量、低噪声的高光谱

数据。这里我们选取其中 50 个连续的波段（1 978~
2 478 nm）的图像进行算法的验证。

首先利用OSP方法估算出端元的个数，实验中设

置迭代终止条件 C < 0.01，最终估算出有9个端元。

利用本文提出的改进的最小体积约束MVC-NMF
算法对整幅图像进行光谱解混，图 2显示了解混后得

到的地表矿物的丰富分布图。与 Swayze和Clark等人

图1 Cuprite地区的AVIRIS数据假彩色合成图
Fig.1 False-color image of AVIRIS data in Cuprite
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已经给出的该地区真实地物的分布报告［11］相比较，可确定这些端元各自对应的矿物。这说明本文所提出

的算法基本反映了此区域的地物分布状况。

为了进一步比较，我们将美国地质调查局（United States Geological Survey，USGS）库中的对应矿物光谱

作为参考光谱，将参考光谱在相应的波段范围内能量求积分，转换为光谱向量，并求取解混所得的端元与

它们之间的光谱角，如表1所示。

从表1可以看出，用本文方法解混后所得的端元与USGS光谱库中的标准光谱相似度较高，总体上优

于顶点成分分析（vertex component analysis，VCA）方法所提取的端元光谱。

表1 所提取的端元与USGS光谱库中标准光谱之间的光谱角

Tab.1 The SAD between endmembers extracted and the standard spectrum

矿物名称

榍石（Sphene）
皂石（Nortronite）
高岭石（Kaolinite）
蒙脱石（Montmorillonite）
玉髓（Chalcedony）
沙漠地表（Desert Varnish）
明矾石（Alunite）
铵长石（Buddingtonite）
白云母（Muscovite）

本文算法

0.073 2
0.069 6
0.229 5
0.105 6
0.205 7
0.192 2
0.063 3
0.096 9
0.072 1

VCA
0.075 6
0.073 3
0.234 7
0.054 3
0.134 3
0.208 1
0.089 2
0.108 6
0.078 1

图2 不同矿物的丰度分布图
Fig.2 Abundance maps of different minerals

8



第1期 徐 君，等：基于OSP与NMF的光谱混合像元分解方法

4 结论

本文提出了一种基于OSP和NMF方法的高光谱混合像元分解方法。首先用OSP方法估计图像中端元

的个数，从而更合理的对NMF算法进行初始化；针对MVC-NMF算法中单形体体积计算公式较为复杂而且

需要降维的情况，提出了一种简单的单形体体积的计算方法作为约束条件构建NMF的目标函数。实验结

果表明该方法解混效果跟实地调查报告分布情况基本吻合。
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The Spectral Unmixing Based on OSP and NMF

Xu Jun，Zhan Aiyun，Liu Zhiwei

（School of Information Engineering，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China）

Abstract：Because of the high similarity to the linear spectral mixing model，non-negative matrix factorization

（NMF）has become a hot research topic in spectral unmixing algorithms. In order to avoid uncertainty of the re-

sults due to the NMF algorithm dropping into a local minimum solution，this paper proposes orthogonal sub-

space projection（OSP）to estimate the number of endmembers，Meanwhile，the calculation method for the sim-

plex volume is simplified. The experimental results show that the abundance map obtained from spectral unmix-

ing can reflect the real distribution of surface minerals.

Key words：hyperspectral；spectral mixing；orthogonal subspace projection；non-negative matrix factorization
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