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光谱加权协同稀疏和全变差正则化

高光谱图像解混

张绍泉，黄志浩，邓承志，李　，徐晨光，吴朝明，汪胜前
（南昌工程学院江西省水信息协同感知与智能处理重点实验室，江西南昌３３００９９）

　　摘　要：　针对传统稀疏解混方法对丰度的稀疏性表征不充分及空间信息利用率低等问题，本文在分析迭代加权
稀疏解混方法的基础上，提出了一种基于光谱加权协同稀疏和全变差正则化的高光谱解混方法．该方法一方面在协同
稀疏解混的基础上引入光谱加权因子进一步刻画丰度系数的行稀疏性，以促进所有像元之间的联合稀疏性；另一方面

引入各向异性全变差空间正则化促进图像同质区域的平滑性，以提高解混的准确性．通过交替方向乘子法求解该模
型，通过迭代，利用内外部双循环迭代方法对光谱加权因子和丰度系数进行优化．模拟和真实的高光谱数据实验结果
均表明本文提出的算法与现有同类算法相比能大幅提高混合像元分解的精度，在稀疏解混方面展现出了巨大的潜力．
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（ＴＶ）；ｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１　引言
　　高光谱成像技术是高分辨率对地观测系统重大专
项的重点支持方向．高光谱遥感具有图谱合一的特性，
可以探测出在宽波段成像遥感中缺乏的地物精细光谱

特性，对于精细化地物识别和参数反演至关重要［１，２］．

作为遥感技术史上的一次变革，高光谱遥感的出现为

实现定量化和精细化的高光谱分辨率对地观测研究提

供可能，目前已经发展成为遥感领域的前沿科学［３］．
受成像传感器空间分辨率的限制以及地物分布复杂

性的影响，高光谱图像中存在大量的混合像元，同物异谱

及异物同谱现象较为严重［４，５］，给地物信息解译带来了较



电　　子　　学　　报 ２０２０年

大的困难．针对混合像元问题，目前有效方法是采用混合
像元分解方法求解出混合像元中的“纯净”光谱（端元），

并求得该像元中每种端元对应的比例（丰度）［６］．
光谱混合模型是进行混合像元分解的理论基础，

也是混合像元形成机理的数学表达．现有的高光谱混
合模型主要包含线性光谱混合和非线性光谱混合两种

模型［７］，因前者具有简单、高效、物理含义明确等特点，

且已得到广泛应用，故本文主要关注线性光谱混合模

型，并对其展开研究．在线性解混领域，基于端元光谱库
的稀疏解混方法受到广泛关注［８］，其通过稀疏回归算

法从端元光谱库中自动选出表示图像的最优端元子

集，进而反演出丰度系数，实现混合像元分解．与传统的
解混方法相比，稀疏解混方法存在无需对端元数目进

行独立估计的优点，目前已成为高光谱解混领域的研

究热点．
基于分裂增广拉格朗日的稀疏分解算法（Ｓｐａｒｓｅ

ＵｎｍｉｘｉｎｇｖｉａｖａｒｉａｂｌｅＳｐｌｉｔｔｉｎｇａｎｄＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎ，
ＳＵｎＳＡＬ）［９］是最为经典且应用广泛的稀疏解混算法，其
采用１，１稀疏正则化进行高光谱混合像元分解．因光谱
库中的端元数量与混合像元中实际包含的端元数量不

平衡问题，１稀疏正则化并不能很好地刻画丰度系数
的稀疏度，进而导致解的稳健性不好［１０］．针对该问题，
代表性的研究有：Ｉｏｒｄａｃｈｅ等［１１］提出的协同稀疏回归解

混方法（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＳＵｎＳＡＬ，ＣＬＳＵｎＳＡＬ）；Ｃｈｅｎ等［１２］

提出的ｐ（０＜ｐ＜１）稀疏正则化解混方法；Ｓｕｎ等
［１３］提

出的１／２稀疏正则化解混方法；Ｄｅｎｇ等
［１４］提出的平滑

０稀疏正则化解混算法，这些方法主要是通过引入新
的稀疏正则项以更好地表征丰度系数的稀疏性．此外，
受迭代加权１正则化方法在图像处理领域取得的成功
影响［１５］，一些方法通过引入加权因子对解的非零系数

进行约束，进一步增强解的稀疏性．代表性的研究有：吴
泽彬等［１６］提出的迭代加权 １正则化解混方法；Ｗａｎｇ
等［１７］提出的双重加权稀疏解混算法（ＤｏｕｂｌｅＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄ
ＳｐａｒｓｅＵｎｍｉｘｉｎｇ，ＤＲＳＵ）；Ｚｈｅｎｇ等［１８］将迭代加权技术分

别作用于１和２，１稀疏正则化解混模型，以更好地表征
像元丰度系数稀疏性．实验结果表明，与其他解混方法
相比，基于迭代加权的稀疏解混算法展现出了较大优

势，获得了更好的解混效果．
上述稀疏解混算法虽然在一定程度上刻画了丰度

系数的稀疏特性，但是这类算法仅从高光谱图像的光

谱信息方面进行分析，忽略了像元间的邻域关系、形状

特点等空间信息，没有把高光谱数据当作一幅图像而

只是作为随机排列的光谱信号来处理［１９］．然而图像中
的空间信息是不可忽略的重要特征，考虑图像中所包

含的丰富空间信息对端元的丰度估计以及使丰度图像

更加一致的重要性，因此在稀疏解混模型中纳入图像

的空间信息成为当务之急．
在考虑了图像空间信息的稀疏解混方法中，代表

性的研究有：Ｉｏｒｄａｃｈｅ等提出的基于全变差（ＴｏｔａｌＶａｒ
ｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）空间正则化的稀疏解混算法（ＳＵｎＳＡＬＴＶ）
［２０］，该方法通过全变差空间正则项促进像元间的空间

平滑性．受ＳＵｎＳＡＬＴＶ算法启发，Ｚｈａｏ等在全变差正则
化解混模型下提出了去模糊的稀疏解混算法，以更好

地利用高光谱图像的空间邻域信息，并取得了好的解

混效果［２１］；陈等提出了基于协同稀疏和全变差正则化

的解混算法（ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ）［２２］，一方面利用协同稀疏

刻画丰度系数的行稀疏性，另一方面用 ＴＶ正则项对高
光谱邻域像元进行约束．相较于 ＳＵｎＳＡＬＴＶ算法，
ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法虽提升了混合像元分解的精度，但
是其采用的协同稀疏方法在促进丰度系数的行稀疏性

方面依然不足．针对该问题，Ｈｅ等提出全变差正则化的
重加权稀疏非负矩阵分解解混算法（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎｒｅｇ
ｕｌａｒｉｚｅｄＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＳｐａｒｓｅＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＴＶＲＳＮＭＦ）［２３］，该算法一方面利用迭代重加权技

术刻画丰度矩阵的稀疏性，另一方面利用全变差空间

正则项促进丰度矩阵的空间平滑性．实验结果表明，该
算法在端元提取和丰度估计方面都取得了较好的结

果．在文献［２４］中，Ｚｈａｉ等联合协同稀疏与全变差正则
化对高光谱图像进行聚类，取得了显著的效果．Ｓｕｎ等
提出１２稀疏和全变差正则化解混算法

［２５］，增强丰度

系数稀疏性的同时促进图像的空间平滑性，获得了较

好的解混效果．
综上，受迭代加权稀疏和全变差正则化在高光谱

图像处理领域取得的优势启发，考虑到高光谱图像包

含的丰富空间信息以及丰度系数表征的行稀疏性，本

文提出了一种基于光谱加权协同稀疏和全变差正则化

的高光谱解混算法，称为 ＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ
（ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ）．本文提出的 ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ方法，
一方面在协同稀疏解混模型的基础上引入光谱加权因

子，以促进所有像元之间的联合稀疏性，另一方面引入

各向异性全变差正则化促进图像同质区域的空间光滑

性，进而达到提高混合像元分解精度的目的．

２　稀疏解混
　　若Ｙ为一幅高光谱遥感图像，则稀疏解混模型描
述如下：

Ｙ＝ＡＸ＋Ｎ　ｓ．ｔ．　Ｘ≥０，１Ｔｘ＝１ （１）
其中，Ｙ＝［ｙ１，…，ｙｎ］∈ＲＲ

ｄ×ｎ表示高光谱遥感图像，ｄ是
波段数，ｎ表示图像的像元个数，Ａ∈ＲＲｄ×ｍ为端元光谱
库，ｍ表示光谱库中端元光谱的数目，Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｎ］
∈ＲＲｍ×ｎ是对应于图像的 ｍ种端元的丰度图像（即丰度
矩阵），Ｎ∈ＲＲｄ×ｎ表示系统噪声或模型误差．此外，线性

４５４２
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光谱混合模型通常需要满足丰度“非负性”约束（Ａｂｕｎ
ｄａｎｃｅＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｉｔｙＣｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＡＮＣ，即 Ｘ≥０，每个元素
非负）以及丰度“和为一”约束（ＡｂｕｎｄａｎｃｅＳｕｍｔｏｏｎｅ
Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＡＳＣ，即１Ｔｘ＝１）．根据文献［９］所述，因对端
元光谱库 Ａ的选择具有随机性，不能保证涵盖目标图
像中所有的端元光谱，故在稀疏解混中一般不考虑ＡＳＣ
约束．如前所述，端元光谱库 Ａ中包含成百上千条端元
光谱，而每个混合像元只由几条端元光谱混合而成，则

丰度矩阵Ｘ表现出“稀疏性”．则基于稀疏约束的解混
模型可以表示为：

ｍｉｎ
Ｘ

１
２‖ＡＸ－Ｙ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｘ‖０

ｓ．ｔ．　Ｘ≥０ （２）
其中‖ＡＸ－Ｙ‖２

Ｆ为数据拟合项，‖·‖Ｆ表示 Ｆ范数，
λ≥０为正则化参数．‖Ｘ‖０表示稀疏约束，其用 ０范
数统计丰度矩阵 Ｘ中非零元素的个数．０范数虽能够
很好地刻画丰度系数的稀疏性，但是对于 ０范数的求
解是典型的非凸优化ＮＰ（ＮｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｙｎｏｍｉａｌ）
难问题，求解困难．直到Ｔａｏ和Ｃａｎｄèｓ在２００６合作证明
了在满足有限等距条件（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，
ＲＩＰ）时，０优化问题和 １优化问题可以相互转化，具
有相同的最优解［２６］．因 １优化问题是凸优化问题，则
求解变得容易．基于此，利用１范数代替 ０范数，则目
标函数式（２）转化如下：

ｍｉｎ
Ｘ

１
２‖ＡＸ－Ｙ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｘ‖１，１

ｓ．ｔ．　Ｘ≥０ （３）

其中‖Ｘ‖１，１＝∑
ｎ

ｊ＝１
‖ｘｊ‖１表示 １，１范数，ｘｊ表示丰度

矩阵Ｘ的第ｊ列．
考虑到高光谱图像中构成所有像元的端元个数比

较少，即高光谱数据只是由端元光谱库中少量的端元

线性混合而成，基于此，相对于端元光谱库中大量的端

元光谱来说，其对应的丰度矩阵中只有少数几行含有

非零数值，则该矩阵是行稀疏矩阵［１１］．对于这一特性，
协同稀疏回归方法在很多文献中被证明能很好与其契

合，相对于其他稀疏回归方法展现出了较大的优势．基
于此，Ｂｉｏｕｃａｓ等采用 ２，１混合范数，提出了基于协同稀
疏的混合像元分解模型

ｍｉｎ
Ｘ

１
２‖ＡＸ－Ｙ‖

２
Ｆ＋λ∑

ｍ

ｋ＝１
‖ｘｋ‖２

ｓ．ｔ．　Ｘ≥０ （４）
其中ｘｋ表示丰度矩阵 Ｘ（ｋ＝１，２，…，ｍ）的第 ｋ行，

∑
ｍ

ｋ＝１
‖ｘｋ‖２表示２，１混合范数，用于促进丰度矩阵 Ｘ中

的少量非零行．
ＣＬＳＵｎＳＡＬ算法与ＳＵｎＳＡＬ算法的区别是前者采用

了２，１混合范数，基于丰度系数特有的行稀疏特性，施
加协同稀疏以促进所有像元间的联合稀疏性，此外协

同稀疏解混的另一个优点是其能够弱化端元光谱之间

的高相关性，解决端元光谱库中谱特征相似性过高造

成的稀疏求解不精确问题．对于式（４）中的优化问题，
一般采用交替方向乘子法进行求解，得到解混结果．

协同稀疏解混算法虽然有效刻画了丰度系数的行稀

疏特性，但是该解混算法在促进丰度矩阵Ｘ中的行稀疏
性方面依然不足．另一方面，没有将高光谱图像像元间的
邻域关系、形状特点等空间信息纳入解混模型，导致图像

空间信息的缺失，进而影响了解混精度．因此，结合图像
的空间信息，提出新的稀疏解混算法变得关键．

３　本文提出的稀疏解混方法

３１　光谱加权协同稀疏和 ＴＶ空间正则化的解混
模型

上述提到每个混合像元只由端元光谱库中少量端

元的线性组合而成，那么，光谱数据对应的丰度矩阵表

现出行稀疏特性．一方面，为进一步刻画丰度系数的稀
疏性，本文提出光谱加权因子 Ｗｓｐｅ，用以增强所有像元
之间的联合稀疏性；另一方面，引入 ＴＶ空间正则项挖
掘图像的空间先验信息，以促进像元间的平滑性．具体
解混模型表示如下：

ｍｉｎ
Ｘ

１
２‖ＡＸ－Ｙ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｗｓｐｅ⊙Ｘ‖２，１

＋λＴＶ（ＴＶ（Ｘ））　ｓ．ｔ．　Ｘ≥０ （５）
其中⊙表示变量的点乘，权重 Ｗｓｐｅ＝｛ｗｉｊ｜ｉ＝１，…，ｍ，
ｊ＝１，…，ｎ｝∈ＲＲｍ×ｎ则依据前一步的迭代结果计算出来，
权值 Ｗ与 Ｘ成反比，与文献［２７］中介绍的权重一样，
目的在于对解（即丰度矩阵 Ｘ）中的非零系数进行惩
罚．设ｔ表示迭代次数，其更新公式如下：

Ｗ（ｔ＋１）ｓｐｅ （ｉ，ｊ）＝
１

Ｘ（ｔ）（ｉ，ｊ）＋ε
（６）

其中ε是一个取值趋于零的正实值．因权值 Ｗ与 Ｘ成
反比，如丰度矩阵中对应的丰度系数值小，那么其对应

的权值较大，进而在下一次的迭代过程中会对该向量

施加更大的约束，反之，如丰度系数值大，那么其对应的

权值小，在下一次迭代过程中对其施加的约束也小．基
于此，利用该方法进一步刻画像元丰度系数的稀疏性．

全变差正则化算子ＴＶ（Ｘ）≡∑
ｉ，ｊ∈ξ
‖ｘｉ－ｘｊ‖，其中

ξ表示图像中（水平和垂直）像元的邻域的集合，λＴＶ是
另一个正则化参数用来控制空间信息的平滑度［２０］．ｘｊ
表示丰度图像Ｘ中像元ｘｉ的一阶邻域像元；ｘｉ及 ｘｊ表
示丰度矩阵Ｘ的第 ｉ列及第 ｊ列．Ｈｈ表示一个线性算
子，用于计算丰度矩阵Ｘ中相邻像元之间的水平差值，

５５４２



电　　子　　学　　报 ２０２０年

即ＨｈＸ＝［ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ］，其中ｄｉ＝ｘｉ－ｘｉｈ，ｘｉ表示一个
像元，ｘｉｈ表示ｘｉ的水平邻域像元．同样的 Ｈｖ，用于计算
丰度矩阵Ｘ中相邻像元之间的垂直差值，即ＨｖＸ＝［ｖ１，
ｖ２，…，ｖｎ］，其中 ｖｉ＝ｘｉ－ｘｉｖ，ｘｉｖ表示 ｘｉ的垂直邻域像
元．基于此，可以定义

ＨＸ≡
ＨｈＸ
Ｈｖ[ ]Ｘ （７）

根据Ｈ的定义，可写为如下形式

ｍｉｎ
Ｘ

１
２‖ＡＸ－Ｙ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｗｓｐｅ⊙Ｘ‖２，１

＋λＴＶ‖（ＨＸ）‖１，１＋ιＲ＋（Ｘ） （８）

其中，ιＲ＋（Ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ιＲ＋（ｘｉ）表示“非负性”约束的示范

函数，当ｘｉ≥０时，ιＲ＋（ｘｉ）＝０，当ｘｉ＜０时，ιＲ＋（ｘｉ）＝!．
３２　模型求解

对于式（８）模型的求解问题，受文献［１０］中的求解
方法启发，主要利用内外双循环迭代方案进行处理．其
中内部循环通过交替方向乘子法（ＡＤＭＭ）［２８］更新系数
Ｘ，外部循环更新权重 Ｗｓｐｅ，具体来说，对于每个内部循
环，给定Ｗｓｐｅ，系数 Ｘ可以通过 ＡＤＭＭ优化．详细的求
解流程如下：

式（８）模型扩展的拉格朗日为

Ｌ（Ｕ，Ｖ，Ｄ）≡ｇ（Ｕ，Ｖ）＋μ２‖ＧＵ＋ＢＶ－Ｄ‖
２
Ｆ

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ
ｇ（Ｖ）　ｓ．ｔ．　ＧＵ＋ＢＶ＝０ （９）

其中，μ≥０表示一个常数，设 Ｕ＝Ｘ，Ｄ≡（Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３，
Ｄ４，Ｄ５）表示在ＧＵ＋ＢＶ＝０约束下的拉格朗日乘子，此
外，Ｖ≡（Ｖ１，Ｖ２，Ｖ３，Ｖ４，Ｖ５），Ｇ和Ｂ分别表示如下

Ｇ＝

Ａ
Ｉ
Ｉ
０













Ｉ

，　Ｂ≡

－Ｉ ０ ０ ０ ０
０ －Ｉ ０ ０ ０
０ ０ －Ｉ ０ ０
０ ０ ０ －Ｉ ０
０ ０ ０ ０ －













Ｉ

（１０）

目标函数ｇ（Ｖ）≡１２‖Ｖ１－Ｙ‖
２
Ｆ＋λ‖Ｗｓｐｅ⊙Ｖ２‖２，１

＋λＴＶ‖Ｖ４‖１，１＋ιＲ＋（Ｖ５）的优化问题表示下

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ１，Ｖ２，Ｖ３，Ｖ４，Ｖ５

１
２‖Ｖ１－Ｙ‖

２
Ｆ＋λ‖Ｗｓｐｅ⊙Ｖ２‖２，１

＋λＴＶ‖Ｖ４‖１，１＋ιＲ＋（Ｖ５）
ｓ．ｔ．　Ｖ１＝ＡＵ，Ｖ２＝Ｕ，Ｖ３＝Ｕ，Ｖ４＝ＨＶ３，Ｖ５＝Ｕ

（１１）
对于ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ模型中涉及的优化问题，可以

利用ＡＤＭＭ方法求解，具体求解流程如算法１所示，其中
ｖｅｃｔｓｏｆｔ（·，τ）表示行软阈值法，ｂ!ｙ（ｍａｘ｛‖ｙ‖２－τ，
０｝／ｍａｘ｛‖ｙ‖２－τ，０｝＋τ），ｓｏｆｔ（·，τ）表示软阈值函
数，表示为ｙ

!

ｓｉｇｎ（ｙ）ｍａｘ｛｜ｙ｜－τ，０｝，另外 ξ２，ｒ＝Ｕ
（ｋ）

－Ｄ（ｋ）２ ，Ｍ＝（Ｈ
ＴＨ＋Ｉ）（－１），Ｉ表示单位矩阵．对于该求

解算法，在实际中，当达到最大迭代次数或满足‖ＧＵ（ｔ）

＋ＢＶ（ｔ）‖Ｆ≤ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ时，算法终止．在算法１的外循环
中，光谱权重Ｗｓｐｅ通过步骤４更新，在内部循环中，利用
ＡＤＭＭ更新拉格朗日乘子．

需要指出的是，因证明算法１的收敛较困难．然而，
在实验中当达到最大迭代次数或者‖ＧＵ（ｔ）＋ＢＶ（ｔ）‖Ｆ

≤ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ满足时，则算法停止，我们经验性地发现这
是相当普遍的．图 １显示了每次迭代过程中函数
‖ＧＵ（ｔ）＋ＢＶ（ｔ）‖Ｆ获得的残差值．从图中可以看出，整
个方法的收敛速度很快，并展现出了良好的收敛性．此
外，根据经验分析，算法中内部循环的迭代次数 ｋ设置
为５，外部循环的迭代次数ｔ设置为２００

算法１　ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法流程

１：初始化：
２：设ｋ，ｔ＝０，μ，λ，λＴＶ，ε＞０，Ｕ

（０），Ｖ（０）１ ，Ｖ
（０）
２ ，Ｖ

（０）
３ ，Ｖ

（０）
４ ，Ｖ

（０）
５ ，Ｄ

（０）
１ ，

Ｄ（０）２ ，Ｄ
（０）
３ ，Ｄ

（０）
４ ，Ｄ

（０）
５

３：循环：

４：Ｗ（ｔ＋１）ｓｐｅ （ｉ，ｊ）＝
１

（Ｕ－Ｄ２）
（ｔ）（ｉ，ｊ）＋ε

５：循环：
６：Ｕ（ｋ＋１）≡（ＡＴＡ＋３Ｉ）－１（ＡＴ（Ｖ（ｋ）１ ＋Ｄ

（ｋ）
１ ）＋Ｖ

（ｋ）
２ ＋Ｄ

（ｋ）
２ ＋Ｖ

（ｋ）
３ ＋Ｄ

（ｋ）
３

＋Ｖ（ｋ）５ ＋Ｄ
（ｋ）
５ ）

７：Ｖ（ｋ＋１）１ ＝ １
１＋μ

［Ｙ＋μ（ＡＵ（ｋ＋１）－Ｄ（ｋ）１ ）］

８：Ｖ（ｋ＋１）２，ｒ ＝ｖｅｃｔｓｏｆｔ（ξ２，ｒ，
λ
μ
Ｗ（ｋ）ｓｐｅ）

９：Ｖ（ｋ＋１）３ ＝Ｍ（Ｕ（ｋ＋１）－Ｄ（ｋ）３ ＋Ｈ
Ｔ（Ｖ（ｋ）４ ＋Ｄ

（ｋ）
４ ））

１０：Ｖ（ｋ＋１）４ ＝ｓｏｆｔ（ＨＶ（ｋ＋１）３ －Ｄ（ｋ）４ ，
λＴＶ
μ
）

１１：Ｖ（ｋ＋１）５ ＝ｍａｘ（Ｕ（ｋ＋１）－Ｄ（ｋ）５ ，０）
１２：更新拉格朗日乘子：
１３：Ｄ（ｋ＋１）１ ＝Ｄ（ｋ）１ －ＡＵ

（ｋ＋１）＋Ｖ（ｋ＋１）１

１４：Ｄ（ｋ＋１）２ ＝Ｄ（ｋ）２ －Ｕ
（ｋ＋１）＋Ｖ（ｋ＋１）２
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１５：Ｄ（ｋ＋１）３ ＝Ｄ（ｋ）３ －Ｕ
（ｋ＋１）＋Ｖ（ｋ＋１）３

１６：Ｄ（ｋ＋１）４ ＝Ｄ（ｋ）４ －ＨＶ
（ｋ＋１）
３ ＋Ｖ（ｋ＋１）４

１７：Ｄ（ｋ＋１）５ ＝Ｄ（ｋ）５ －Ｕ
（ｋ＋１）＋Ｖ（ｋ＋１）５

１８：更新迭代次数：ｋ←ｋ＋１
１９：Ｕ（ｔ＋１）←Ｕ（ｋ＋１）

２０：Ｄ（ｔ＋１）２ ←Ｄ（ｋ＋１）２

２１：更新迭代次数：ｔ←ｔ＋１
２２：ｕｎｔｉｌ满足终止条件

４　实验与分析
　　实验方面，本文将分别利用模拟的高光谱数据和
真实的高光谱数据验证所提出的光谱加权稀疏与全变

差正则化解混方法（ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ）的性能．首先，从
模拟数据实验角度出发，在模拟实验中采用信号与重

建误差比（ＳｉｇｎａｌＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＳＲＥ）对各解混算
法进行定量评价，衡量各算法解混的精度，这个定量精

度评价指标在稀疏解混领域受到广泛应用．信号与重
建误差比（ＳＲＥ）用ｄＢ来衡量，其定义如下：
ＳＲＥ（ｄＢ）＝１０·ｌｏｇ１０（Ｅ（‖ｘ‖

２
２）／Ｅ（‖ｘ－^ｘ‖

２
２））

（１２）
其中Ｅ（·）表示期望函数，ｘ表示真实的或参考的丰度
图像，^ｘ表示解混算法估计获得的丰度图像．此外，另一个
定量评价指标，即丰度重构正确率（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆＳｕｃｃｅｓｓ，
ｐｓ）也被用来验证各解混算法所得结果的精度．定义
如下：

ｐｓ≡Ｐ（
‖ｘ^－ｘ‖２

‖ｘ‖２ ≤ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ） （１３）

其中，假设定义阈值ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ＝１０且重构正确率 ｐｓ＝１，
则意味着组分丰度的总相对误差功率（概率为１）小于
１／１０该评价函数能进一步判断各解混算法的性能．文献
［９］中对于阈值的确定给出了说明：当‖ｘ^－ｘ‖２／‖ｘ‖２

≤３１６（５ｄＢ）时，丰度估计的结果是成功的，即重构正
确率是１００％．通常来说，ＳＲＥ（ｄＢ）和ｐｓ的值越大，表明
解混的精度越高，算法的性能更好．
４１　模拟数据实验

为了验证光谱加权协同稀疏和全变差正则化解混算

法（ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ）的有效性，本节将先使用模拟数据
集进行实验分析，并与经典的ＳＵｎＳＡＬ算法［９］和ＣＬＳＵｎ
ＳＡＬ算法［１１］，考虑了空间信息的 ＳＵｎＳＡＬＴＶ［２０］和
ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法［２２］，以及先进的双权重ＤＲＳＵ算法［１７］

获得的结果进行比较，需要注意的是涉及全变差正则化

的算法均采用采用各向异性（ｎｏｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ）全变差形式．
在这个模拟数据实验中，采用美国地质勘探局（Ｕｎｉｔｅｄ
ＳｔａｔｅｓＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＳｕｒｖｅｙ，ＵＳＧＳ）的端元光谱库．从ＵＳＧＳ端
元光谱库中分别随机选择了２２２条光谱曲线作为端元光
谱库Ａ１，光谱波段数为Ｌ＝２２１，即Ａ１∈ＲＲ２２１×２２２．对于所有

测试的解混算法，各算法涉及到的参数都经过仔细调整，

从而获得最佳性能，取３０次均值作为最终结果．
根据文献［２９］中的工作以及论文作者发布的软件

工具ＨｙｐｅｒＭｉｘ中自带的标准数据集，模拟数据是使用
分形技术生成的大小为１００×１００的丰度图像．该数据
结构可以逼真地模拟地面水体、植被、海岸线、山体等在

自然界能找到的地物类型，目前被广泛用于不同基于

空间信息的稀疏解混算法的测试．本章利用该模拟丰
度及从端元光谱库 Ａ１中选择的９种光谱合成高光谱
图像．９种端元光谱分别为：ＡｌｕｎｉｔｅＧＤＳ８３Ｎａ６３，Ｄｕｍｏｒ
ｔｉｅｒｉｔｅＨＳ１９０３Ｂ，Ｈａｌｌｏｙｓｉｔｅ ＮＭＮＨ１０６２３６， Ｋａｏｌｉｎｉｔｅ
ＣＭ９，ＫａｏｌｉｎｉｔｅＫＧａ１（ｗｘｙｌ），ＭｕｓｃｏｖｉｔｅＧＤＳ１０８，Ｎｏｎ
ｔｒｏｎｉｔｅＧＤＳ４１，ＰｙｒｏｐｈｙｌｌｉｔｅＰＹＳ１Ａ ｆｉｎｅｇ和 Ｓｐｈｅｎｅ
ＨＳ１８９３Ｂ．最后，加入信噪比（ＳＮＲ）分别为３０ｄＢ，４０ｄＢ
和５０ｄＢ的高斯噪声生成三组不同的数据集，真实的丰
度图像分布如图２所示．

从表１中可以得出几个重要结论：（１）无论在哪种情
况下，本文提出的算法都获得了最好的ＳＲＥ（ｄＢ）值，且相
比于 ＳＵｎＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬ、ＳＵｎＳＡＬＴＶ和 ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ
算法展现出了非常明显的优势．此外，与先进的双权重稀
疏解混算法（ＤＲＳＵ）相比，在信噪比低的情况下展现出了
较大的优势；（２）在信噪比低的情况下，ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ
算法获得的ｐｓ值也比其他算法高且优势明显，这表明联
合光谱加权协同稀疏和全变差正则化的解混算法具有更

好的鲁棒性；（３）ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法与ＣＬＳＵｎＳＡＬ算法
得到的结果相比，保留了丰度图像更多的空间细节信息，

与ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法得到的结果相比，增强了丰度的稀
疏性，这与我们的预期相符．基于此，通过该模拟数据实
验，可以得出结论，ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法在提高解混性能
方面展现出了较大的潜力．
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表１　各解混算法对模拟数据解混获得的ＳＲＥ（ｄＢ）和Ｐｓ值（括号中给出了各算法获得最优结果的正则化参数取值）

算法
ＳＮＲ＝３０ｄＢ ＳＮＲ＝４０ｄＢ ＳＮＲ＝５０ｄＢ

ＳＲＥ（ｄＢ） Ｐｓ ＳＲＥ（ｄＢ） Ｐｓ ＳＲＥ（ｄＢ） Ｐｓ

ＳＵｎＳＡＬ
６４３１３ ０６３３７ １１５８４５ ０８８９０ １９００４０ ０９９９３

λ＝８×１０－３ λ＝２×１０－３ λ＝３×１０－４

ＣＬＳＵｎＳＡＬ
６６６７９ ０７３１３ １４８４５２ ０９９９７ ２６３８２３ １

λ＝３×１０－１ λ＝２×１０－２ λ＝２×１０－３

ＳＵｎＳＡＬＴＶ
９０３８４ ０７８５６ １５４５３６ ０９８７２ ２５３５６７ １

λ＝４×１０－３；　λＴＶ＝２×１０－３ λ＝６×１０－５；　λＴＶ＝９×１０－４ λ＝５×１０－５；　λＴＶ＝９×１０－５

ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ
９０７４０ ０９３８７ １５６９１２ ０９８８１ ２８３５５３ １

λ＝９×１０－２；　λＴＶ＝３×１０－３ λ＝１×１０－４；　λＴＶ＝７×１０－４ λ＝１×１０－３；　λＴＶ＝２×１０－５

ＤＲＳＵ
１４２９９８ ０９４５３ ２６０６８３ １ ３４５０９６ １

λ＝２×１０－３ λ＝６×１０－４ λ＝１×１０－４

ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ
１８１７４７ ０９９９７ ２７２７７７ １ ３５６９７１ １

λ＝２×１０－３；　λＴＶ＝２×１０－３ λ＝１×１０－２；　λＴＶ＝３×１０－４ λ＝３×１０－３；　λＴＶ＝８×１０－５

　　为了直观的展现所提出算法 ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ在解
混方面的优势，图 ３显示了各解混算法对信噪比为
３０ｄＢ情况下的模拟数据进行解混获得的丰度图，这里
只展示端元９的丰度图（如展示其他丰度图，其得到的
结果与端元９的丰度图是一致的）．另外，为从视觉上
更好分析各算法的性能，也将各算法估计出的丰度图

与真实丰度图之间的差值图进行了展示．从图中可以
看出，ＳＵｎＳＡＬ和 ＣＬＳＵｎＳＡＬ算法获得的丰度图中含有
较多的噪声，ＳＵｎＳＡＬＴＶ和 ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法虽然通
过全变差空间正则化项提高了解混质量，但是它们获

得的丰度图出现了过平滑模糊现象．此外，如图３所展
示的丰度图，ＳＵｎＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ、ＳＵｎＳＡＬＴＶ和
ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ这四种算法所估计的丰度图都较不准
确．然而，与其他算法得到的结果相比，本文所提算法
估计出的丰度图与真实的丰度图更加接近，表明了

ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法具有显著的优势，特别是跟 ＳＵｎ
ＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ、ＳＵｎＳＡＬＴＶ和 ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ这四
种算法相比，其优势更加明显．此外，从这些差值图可
以看出，与 ＤＲＳＵ算法获得的结果相比，ＲＣＬＳＵｎＳＡＬ
ＴＶ算法估计出的丰度图保留了图像更精细的空间结
构信息，获得了更好的丰度估计结果．这进一步表明，
同时利用光谱加权稀疏和全变差空间正则化方法不仅

可以增强解的稀疏性，也能促进丰度图像空间信息的

一致性，进而提高解混精度．
４２　真实数据实验

在真实数据实验方面，我们采用广泛用于高光谱遥感

图像分析的机载可见红外成像光谱仪（ＡｉｒｂｏｒｎｅＶｉｓｉｂｌｅＩｎ
ｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＡＶＩＲＩＳ）采集的内华达州的Ｃｕ
ｐｒｉｔｅ矿区数据，该数据中矿物之间的混合现象比较普遍．
实验中Ｃｕｐｒｉｔｅ矿区数据的大小为３５０×３５０，波长范围为
０４～２５μｍ，光谱分辨率为１０ｎｍ．该实验数据已将低信噪
比和水蒸气吸收的波段（１～２，１０５～１１５，１５０～１７０和２２３～
２２４）剔除，剩下 １８８个光谱波段数．实验中，同样使用
ＵＳＧＳ端元光谱库，从该端元光谱库中随机选择了２４０条
不同的光谱曲线（不同的矿物种类）组成第二个端元光

谱库Ａ２，从Ａ２中去除了噪声带，最终剩下１８８个波段，
即Ａ２∈ＲＲ１８８×２４０．为了便于分析，图４展示了 ＵＳＧＳ利用
Ｔｒｉｃｏｒｄｅｒ３３软件［３０］制作的矿物分类图，利用该软件产

品来反映Ｃｕｐｒｉｔｅ矿区数据中各矿物的分布情况．同样
需要注意的是，由于缺乏真实丰度数据，故对结果进行

定量分析变得困难．故在该实验中，以图４展示的矿物
图对各算法进行定性分析，用其判断各算法是否能将

该数据的矿物分解出来．本实验用最大迭代次数来保
证各解混算法的收敛．
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分别利用ＳＵｎＳＡＬ，ＣＬＳＵｎＳＡＬ，ＳＵｎＳＡＬＴＶ，ＣＬＳＵｎ
ＳＡＬＴＶ，ＤＲＳＵ和 ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ这六种算法对该 Ｃｕ
ｐｒｉｔｅ矿区数据进行混合像元分解，估计出各端元的丰
度图像并进行展示．在这里，选择明矾石（Ａｌｕｎｉｔｅ）、水
铵长石（Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ）和玉髓（Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ）这三种显著
的矿物与Ｔｒｉｃｏｒｄｅｒ分类图进行定性比较，如图５所示．
将ＳＵｎＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬ和 ＤＲＳＵ这三种算法所涉及的
正则化参数经验性地分别设置为 λ＝０．００１，λ＝０．０１，
λ＝０．０００１．ＳＵｎＳＡＬＴＶ、ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ和 ＲＣＬＳＵｎＳＡＬ
ＴＶ这三种算法涉及的两个正则化参数经验性地分别
设置为 λ＝０００１，λＴＶ ＝０００１和 λ＝０００２，λＴＶ ＝
００００２以及λ＝００２，λＴＶ＝０００２从图５中可以看出，
ＳＵｎＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬ、ＳＵｎＳＡＬＴＶ和 ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ这四
种算法得到的一些丰度图（例如 Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ）噪声较
多．此外，与 ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法得到的结果相比，
ＤＲＳＵ算法得到的丰度图空间一致性较差（例如，玉髓
Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ），ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法估计出的丰度图更
接近于Ｔｒｉｃｏｒｄｅｒ给出的参照图．从这些差异可以得出
结论，本文提出的 ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ方法提高了丰度图
像的稀疏性．总的来说，通过Ｃｕｐｒｉｔｅ矿区真实数据实验
得出的定性结果表明，ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法是有效的，
能够提高混合像元分解的精度．

５　总结与展望
　　在本文中，我们在稀疏解混模型的基础上，引入了
光谱加权协同稀疏和全变差空间正则化的解混算法

（ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ）来增强对高光谱数据的解译．提出的
ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法一方面在协同稀疏解混模型中利
用光谱加权因子增强解的稀疏性，另一方面利用全变

差空间正则化促进图像同质区域的空间平滑性．此外，
该解混模型涉及的优化问题由内外部双循环迭代方案

得以解决，在内部循环中利用 ＡＤＭＭ方法更新像元的
丰度系数，光谱权重则通过外部循环更新，进一步加快

了算法的收敛速度．模拟和真实高光谱数据的实验表
明，与 ＳＵｎＳＡＬ、ＣＬＳＵｎＳＡＬ、ＳＵｎＳＡＬＴＶ、ＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ
和ＤＲＳＵ算法相比，本文提出的ＲＣＬＳＵｎＳＡＬＴＶ算法提
高了混合像元分解的精度且展现出较大的优势，验证

了本文所提出算法的有效性．
对于真实高光谱图像的解混，目前学界普遍缺乏

定量的评价方法，在未来的研究中，我们将加强与相关

研究单位的合作，共同制作一套真实数据集的真实丰
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度，为高光谱图像解混这个方向提供便利．
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