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� � 摘 � 要: � 混合像元线性分解是高光谱遥感应用的关键技术之一. 本文利用小波变换多分辨率分析的特点, 提出

了一种以小波低频系数为特征的混合像元投影迭代分解的方法. 首先利用离散二进小波提取了高光谱影像特征, 再基

于影像特征,用投影迭代方法自动确定出端元光谱 ,并以限制性的最小二乘方法估计出混合像元的组分. 实验结果表

明,本文方法能够较大的提高遥感影像混合像元的分解精度.
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Projective Iterative Unmixing of Hyperspectral Image

Based on Spectral Domain Wavelet Feature
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Abstract: � Linear pixel unmixing is one of the key technologies for hyperspectral image application. However, there are two

problems for the hyperspectral decomposition in operational cases. One is the endmembers of an image can� t be extracted automatically

with traditional supervised ways; the other is unmixing hundreds of spectral bands directly may reduce accuracies due to the high corre�

lation between bands.To mitigate the problems, we proposed a method for abundance estimation from spectral domain wavelet features.

We utilized the discrete wavelet transform ( DWT) as a preprocessing step for the feature extraction, then selected endmembers with

projective iterative algorithm in an unsupervised fashion based on the features. In the end, we performed a constrained least square

method for the abundance estimation. Algorithm validation and comparison were done with real PHI data. Experimental results show

that the use of DWT�based features can improve the abundance estimation, as compared to those of original hyperspectral signals or

conventional PCA�based features.
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1 � 引言

� � 混合像元线性分解是进行混合像元分析主要技术手
段[1] ,利用这种方法分析混合像元, 其前提是在影像中找到端

元光谱,再利用混合模型分解混合像元. 监督方法很难获取完

整的地物端元光谱[2] ;且自动化程度不高, 不利于高光谱遥感

的快速处理.利用非监督的方法从数据本身获取端元光谱是

目前研究的热点[3~ 5] . 非监督正交子空间迭代分解是一种全

自动的混合像元分解方法, 具有精度较高、适应性较大的优

点[6] .然而, 高光谱影像的波段成百上千,数据量巨大, 使用全

部波段的计算效率通常不高.由于高光谱影像相邻波段间的

相关程度较高,特征波段数目并不多. 因此, 可以首先提取影

像的特征波段,然后利用特征波段进行混合像元分解, 从而提

高计算效率和分解精度 .

光谱形状及其参数是光谱分析的重要特征依据, 在一个

像元内引入第二种成分就会影响该像元主要的光谱特征, 如

波段深度、波长位置、宽度、面积和吸收程度等[ 7] . 因此,良好

的特征选择方法应该能够保留主要的光谱特征. 小波分析具

有多分辨率分析的特点, 在时、频两域都具有表征信号局部特

征的能力, 非常适合探测信号中的瞬态目标特征及其成份. 对

高光谱波谱维进行小波分解, 能够同时保留高光谱影像高频

与低频信息, 精细地描述光谱的波峰与波谷等曲线特性, 自动

地消除数据中的异常值, 大大减少特征光谱维数 .因此,作者

结合小波变换的特点和非监督正交子空间迭代分解的方法,

进一步提出利用小波低频系数为特征的混合像元投影迭代分

解方法.
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2 � 小波特征提取

2�1 � 小波变换

小波分析的基本思想是通过一个母小波 �( t )在时间上

平移与尺度上伸缩,获得一种能自动适应各种频率成分的有

效信号分析手段.在这里考虑离散二进小波:

�( k, i)= 2- k/ 2�(2- kt- i) (1)

其中 2k 代表比例因子, i 表示平移因子.

由于 DB4 正交小

波比较简单, 滤波器只

有4 个系数, 且有很好

的局部化性质, 所以选

为小波基 (也可以优选

其它正交小波基 ) . 用

Mallat快速算法完成光

谱维的特征选择. 图 1

是把光谱信号分解为

低频系数和高频系数

过程的示意图. 其中低

频系数 CJ 保留了原始

影像矢量的大部分信息, 而高频系数 DJ 反映影像矢量的细

节与噪声.

2�2 � 光谱维小波特征提取

由于正交变换具有长度不变性, 用正交变换后的影像特

征进行混合像元分解不能提高分解精度.因此, 用全部的正交

小波分解系数分解混合像元不能提高分解精度, 而且也不能

减小数据维数.另外, 基于线性模型的混合像元分解应当仍然

保持变换后的线性不变性, 否则基于线性模型的误差迭代分

解方法就失掉了基础.因此本文直接使用低频系数作为特征.

图 2是 PHI影像的一个像元矢量及其小波分解的低频系

数的图形, 从中看出, 低频系数保持了原始信号的大致形状,

但数据维数大大减小.由于特征维数(近似系数长度 )与小波

分解层数相关,随着分解层数的增加, 损失的细节越来越多,

所以存在确定最佳分解层数的问题.

采用近似系数重建信号与原始信号间的相似性来确定最

佳分解层数.因近似系数与原始光谱信号长度不一致, 为了能

够比较近似系数与原始信号间的相似性,需要进行小波重建.

重建时把所有高频系数 D i设置为零 ,重建信号至原始信号维

数.

f ( t )=  
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W( k , i )2- k/2 �(2- kt- i) (2)

确定分解层数的方法是: 对所有高光谱像元矢量进行小

波分解, 统计所有重建信号与原始信号的相似系数大于某个

阈值 t 的总数.如果该总数占像元总数的绝大部分,则进行这

一层次的分解. 相似系数计算公式为:
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式中 x, y 分别为原始信号与小波重建的信号, n 为波段

数目.

3 � 线性混合模型

� � 线性混合模型为:

�= Pf+  0 (4)

 
m

i= 1

f i= 1 且 f i ∀0 (5)

式(4)中 �为混合像元在 n 个光谱通道上测量的反射率

所组成的 n 维列矢量, P 是 n 行 m 列的矩阵, 它的列是 m 个

像元组份光谱矢量, f 是像元组份比,  0为 n 维误差项.式( 5)

是组份非负和总和为一的约束条件.

3�1� 投影迭代分解

求解 f 的前提是必需确定混合矩阵 P , 本文以投影迭代

的方法自动找出端元光谱矩阵,每次构造不同投影子空间逐

步选取端元光谱[ 6] , 从而找出混合矩阵 P . 其计算步骤是:

(1)设定分解误差阈值  . 找出遥感影像最大像元矢量

!, 因最大像元矢量位于多元影像#数据云∃的顶点, 所以作为

第一个端元 d1. 则 P= d1.

(2)以 U= d1 为子空间,作投影阵 P %
u = I - U( UTU) - 1

UT , 把 P %
U 作用在遥感影像上.

(3)在投影后的遥感影像中找出最大像元矢量 !的位

置, 记该位置的像元矢量为 !( X i, Yi ) ,则 !为第二个端元, 记

为 d2. 则 P= [ d1, d2] .

(4) 以 U = [ d2, d2 ] 为子空间, 投影阵 P%
u = I - U

( UT U) - 1 UT 作用遥感影像后,求出最大像元矢量作为第三个

端元 d1. 则 P= [ d1, d2 , d3] .

(5)重复这个步骤, 直到分解误差  满足要求或得到预定

个数的端元.

由于投影迭代方法只能求特征光谱矢量, 而遥感影像的

特征光谱矢量可能包含端元信号、噪声、信号异常和自然界干

扰等等[ 8] . 因此,存在一个需要确定 !是否端元的问题. 为此

假设端元在空间分布上具有一定的形状和积聚性,设 !的坐

标( X i, Yi ) , 则以(X i, Yi )为中心开一个较大的窗口, 考察在该

窗口范围内与最大像元矢量 !相似的像元总数, 如果总数大

于某个值 ∀ ,则认为 !为端元光谱, 否则视为其它信息. 像元

矢量的相似性可以用广义光谱角 #度量, 如果 #越小, 则相

似性越大.

3�2� 限制性线性模型解算
已知 P 矩阵后, 对 f 的估计等于在满足式( 5)的条件下

求 min T = & �- Pf & .用最小二乘法估计式(4)的 f 相对比

较容易, 但求得同时满足式(5)的最优解比较困难. 本质上, 这
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是一个求二次规划最优解的问题. 由于这个问题一般并不存

在解析解,需要寻求数值解法.

把式(4)记 M=
P

1T
, 1

T
= (1, 1, ∋, 1) , r =

�

1
, 则线性

混合模型组分估计值为 f LS = ( MTM) - 1MTr, 引进一个 m 维

矢量∃= [ ∃1, ∃2, ∋, ∃m] , ∃i> 0, 构造拉格朗日乘数法方程:

J=
1
2

( r- Mf ) T( r- Mf ) + %( f - ∃) (6)

在 f= ∃的条件下有:

&J
&f CLS

= 0 ( MTM) f CLS- MTr+ %= 0 (7)

由此导出两个迭代方程:

f CLS= fLS- ( MTM) - 1% (8)

%= MT( r- Mf CLS ) (9)

由式(7)、(8)可以得出 f CLS与%= ( %1, %2, ∋, %m)的值.

引进一个记号,设 P 是集合{1, 2, ∋, m }的一个子集, 对

应着 f LS矢量元素中为负值的下标指数, R 是P 的补集,当 fCLS

为最优时,拉格朗日乘数 %必须满足 KT 条件,即:

%j < 0, � � � 当 j ( P

%j = 0, � � � 当 j ( R

采用活动函数集的方法[ 9]迭代求解出 f CLS . 这种方法计

算的 %值满足KT条件, 从而保证了 f CLS为最优估计.

4 � 高光谱影像分解实验

� � 实验所用数据成像光谱仪( PHI)影像位于江苏省常州市

夏桥,获取于 1999 年 9 月. 经度 119)22∗11+ , 纬度是 31)41∗44+ .

主要的地物类型有道路、水体、水稻、土壤等. 对数据作了几何

经纠正和辐射纠正, 经定标转换为反射率的遥感影像. 共有

80 个波段, 波长范围在 0. 42~ 0. 85∋m .从中选取了一块大小

为200, 200的区域进行实验.图 3 是该区域的图像立方体数

据,显示的 RGB 图像波长 R = 0. 4481, G = 0. 5665, B =

0. 8187∋m .对图中的主要地物类型作了标示, 图中 R 表示道

路; C 代表水稻作物; V 是蔬菜等旱地作物; W 表示水体; S 是

土壤、稀疏草地等.

4�1 � 混合像元分解结果

在选择阈值 t= 0. 99 的情况下,确定小波分解的层数为 3

层(图 4) .经小波分解后有 16个特征波段,利用这些特征波段

进行端元提取及混合像元分解.

在确定端元光谱矩阵时,使用的一些参数如下: 最大端元

数目 S= 6,这可以从影像 MNF 变换的特征值分布转折点的

情况大致确定, 图 5 表示了 MNF 变换后其特征值的分布情

况, 从中可知该影像只有 5- 6 种独立地物;该区域特征反射

率(小波近似系数)数据平均值超出 10,因此设定容许的分解

误差为  = 0. 5, 这时相对误差不超出 5% , 这是我们期望控制

的分解误差; 选择邻域半径与最小相似像元参数时, 只须保证

两者都不要太小. 本实验所选参数: 邻域半径 R = 11, 最小相

似像元 ∀ = 10,相似像元光谱角度门限值 #= 1. 2 度, 相似像

元光谱角度取值越小, 则表示提取的端元越纯. 图 6为这五种

端元的特征光谱曲线.

图 7 是分解出结果图像与误差图像, 经与实际地面数据

比较辨认, 认为共有五种地物. 分别为: ( a)道路; ( b) 水体;

( c)菜地; ( d )水稻田; ( e)土壤和稀疏草地. ( f )是分解后的误

差图像.

4�2� 比较不同方法的分解结果
为了说明基于小波特征的投影迭代分解方法的有效性,

进一步比较以下三种方法的分解结果. − 小波系数为特征; .
主成分系数为特征; / 不作特征提取, 使用原始数据.

由于各种方法的特征波段大小不一致, 均方根误差

( RMSE)均除了相应的波段数,用影像的 RMSE 大小作为分解

精度的评价指标. 计算出各种方法分解的 RMSE 分别为 0. 25,

0. 59, 0. 65.从表1 中可以看出, 在选用初始几个端元时, 基于

特征的方法产生较大的 RMSE. 这是由于小波与主成分变换

方法能够使得原始信号能量集中在少数特征波段中, 小波的

近似的系数与主成分的特征波段比原始的波段值要大.但基

于特征分解的 RMSE 下

降速度比明显原始数据

快. 当选择端元为四个

时, 两种基于特征的分

解比原始影像的分解精

度都要高, 而基于小波

特征的方法分解精度最

高.

表 1 � 比较三种方法分解的均方根误差

Wavelet PCA Original image

1 65. 59 57. 18 25. 60

2 12. 48 22. 16 13. 72

3 8. 13 16. 05 12. 91

4 2. 73 3. 06 8. 65

5 1. 54 2. 81 3. 03

6 0. 25 0. 59 0. 65

5 � 结论

� � 针对混合像元线性分解的特点, 本文提出了一种高光谱

影像光谱维小波特征提取的方法, 并结合非监督正交子空间

投影迭代, 提出利用小波低频系数为特征的高光谱混合像元

迭代投影分解. 实验表明,与 PCA特征等方法分解结果比较,
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基于光谱维小波特征的混合像元分解精度有较大提高.
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