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一种基于协同稀疏和全变差的高光谱线性解混方法

陈允杰 1 葛魏东 1 孙 乐 2

摘 要 稀疏分解是高光谱图像 (Hyperspectral image, HSI) 解混中的常用方法, 为了克服传统稀疏解混方法只重视挖掘空

间相关性而忽视稀疏性精确刻画的缺点, 本文提出一种新的基于协同稀疏和全变差 (Total variation, TV) 相结合的高光谱空

谱联合线性解混方法, 从而进一步提高解混的精度. 该方法基于已知光谱库的高光谱稀疏线性回归模型, 利用 TV 正则项对高

光谱邻域像元间的相关性进行约束; 同时, 协同稀疏性被用来刻画丰度系数的行稀疏性, 从而表明协同稀疏先验对空谱联合解

混精度的提高至关重要; 最后采用交替方向乘子法求解模型. 模拟高光谱数据实验结果定量地验证本文方法能够比现有同类

方法获得更精确的解混结果, 同时真实高光谱数据实验结果定性地验证了本文方法的有效性.
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A Novel Linear Hyperspectral Unmixing Method Based on

Collaborative Sparsity and Total Variation

CHEN Yun-Jie1 GE Wei-Dong1 SUN Le2

Abstract Sparse decomposition is one of the popular tools for hyperspectral unmixing. In order to overcome the short-

comings of traditional sparse unmixing methods which only pay attention to the spatial correlation and neglect depicting

sparsity accurately, we propose a new spatial-spectrally linear hyperspectral unmixing method based on collaborative

sparsity and total variation (TV) regularization to further improve the accuracy of unmixing. This method is based

on hyperspectral sparse linear regression model with a spectral library given in advance, in which the total variation is

utilized to impose a constraint on the correlation between neighboring pixels of hyperspectral image (HSI). Meanwhile,

the collaborative sparsity is explored to depict the row-sparse characteristic of the fractional abundances, thus pointing

out the fact that the collaborative sparsity prior plays an important role in further accuracy improvement of HSI spatial-

spectral unmixing. At last, the proposed model is solved by the alternating direction method of multipliers. Experimental

results on simulated hyperspectral data quantitatively validate that the our method outperforms those state-of-the-art

algorithms, and the experimental results on real hyperspectral data qualitatively verify the effectiveness of the algorithm.
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20 世纪 80 年代以来, 高光谱遥感技术发展显
著. 由于其具有较高的光谱分辨率, 高光谱遥感已广
泛应用于地质制图、植被调查、大气研究、环境监

测、目标侦察、伪装识别等重要领域[1].
由于光谱成像仪的限制和地物的复杂多样性,
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高光谱传感器获得的图像中往往包含多种物质 (端
元) 的混合像元[2−3]. 为了提高后续应用的精度, 从
混合像元中分解与提取各个地物光谱并求得其对应

比例至关重要, 即将混合像元分解成不同的端元组
合, 并求得端元在该像元中所占的比例, 即丰度系
数.
线性光谱混合模型是高光谱解混常用的模

型[4−5], 其假设每个像元可由端元线性表示. 基于
稀疏性的线性高光谱解混方法可分为基于稀疏性约

束的非负矩阵分解的解混方法和基于已知光谱库的

稀疏解混方法. 前者是一种基于端元估计的解混方
法, 代表性的研究有: Jia 等[6] 提出的添加分段光滑

约束和稀疏约束的非负矩阵分解方法; Liu 等[7] 提

出的基于 L1 − L2 稀疏性约束的非负矩阵分解方
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法. 此类方法的一个显著不足是需要进行端元估
计; 而使用已知的光谱库作为端元集合的稀疏回归
解混方法是目前研究的另一主要分支, 该方法的优
点是不需要进行端元提取, 直接利用光谱库中光谱
构成端元矩阵, 进而反演出丰度系数. 由于光谱
库中的光谱曲线个数远远大于实际场景中端元个

数, 这样每一个观测到的混合像元光谱曲线在光谱
库下的丰度系数向量就可以看成是 “稀疏的”. 代
表性研究有: 2011 年 Iordache[8] 提出将光谱库引

入线性高光谱解混模型中, 用已知的光谱库代替
端元集合用于高光谱解混. Fu 等[9] 给出了 OMP
(Orthogonal matching pursuit)、ISMA (Iterative
spectral mixture analysis) 以及 TwIST (Two step
iterative shrinkage/thresholding algorithm) 等算
法进行稀疏性高光谱解的实验对比和应用分析, 但
是这类方法的求解容易陷入局部最优, 从而影响解
混的精度; 进而, Iordache 等[10−11] 提出一种基于交

替迭代的 SUnSAL (Sparse unmixing by variable
splitting and augmented lagrangian) 算法, 取得了
较好的解混效果; 然而 SUnSAL 仅仅考虑了 l1 稀
疏性, 没有考虑空间信息, 为此 2012 年 Iordache
等[12−13] 提出基于各向异性 TV (Total variation)
约束空间相关性的高光谱解混算法, 即 SUnSAL-
TV (Sparse unmixing by variable splitting and
augmented lagrangian-total variation), 该方法能
有效促进像元间的平滑性, 从而提高解混效果. 2013
年宋义刚等[14] 对基于光谱库的稀疏性高光谱解混

方法和基于非负矩阵分解的稀疏性高光谱解混方法

进行了综合分析和性能测试, 再次验证了稀疏性高
光谱解混方法的有效性. 2014 年 Iordache 等[15] 提

出了基于协同稀疏回归的高光谱解混算法 CLSUn-
SAL (Collaborative SUnSAL), 利用丰度系数表现
出的行稀疏特性, 施加协同稀疏, 提高解混效果. 随
后, Iordache 等[16] 又提出基于多重信号分类和协

同稀疏回归的高光谱混合像元分解, 通过多信号分

类算法产生比原始光谱库基数更小的端元子集, 进
而利用协同稀疏性, 有效提高了解混效果. 2015 年
邓承志等[17] 对于基于 L1 稀疏正则化的高光谱混

合像元分解算法比较, 表明全约束模型比非负约束
模型能获得更精确的解混结果. 2016 年 Yang 等[18]

提出了一种耦合稀疏去噪和解混的 CHyDU (Cou-
pled HSI denoising and unmixing method) 方法,
该方法利用低秩表示对丰度系数进行约束, 并且通
过解混和去噪过程的相互促进来提高解混性能. 虽
然 CHyDU 方法的解混精度明显提高, 但是它却忽
略了局部空间平滑性约束, 且模型求解相对复杂. 与
以上解混方法不同的另一种方法是 Themelis 等[19]

在 2012年提出的稀疏贝叶斯学习 (Sparse Bayesian
learning, SBL), 它基于贝叶斯思想, 对未知量进行
概率建模, 并将丰度系数非负性加入先验模型中, 通
过贝叶斯推断得到稀疏解, 但是该方法求解运算量
大, 而且未考虑相邻像元中端元组合的联合稀疏性,
导致算法求解效率较低. 2016 年孔繁锵等[20] 提出

一种基于复合正则化联合稀疏贝叶斯学习的高光谱

稀疏解混算法 CRMSBL (Compound regularized
multiple sparse Bayesian learning), 该方法针对传
统稀疏贝叶斯算法的不足, 考虑到稀疏丰度矩阵中
非零元素所在位置具有结构化特征, 从而来提高解
混精度. 虽然 CRMSBL 方法的解混精度也明显提
高, 但是它同样忽略了局部空间平滑性约束.

综上, 对于基于光谱库的稀疏回归解混方法,
有些算法仅考虑了高光谱图像 (Hyperspectral im-
age, HSI) 的局部空间相关性, 如 SUnSAL-TV 方
法, 它虽然考虑了高光谱图像的空间信息, 但是缺
乏对丰度系数更为有效的稀疏性刻画; 有些算法
仅考虑了协同稀疏性如 CLSUnSAL 方法, 该算
法对丰度系数矩阵行稀疏约束, 有效刻画了丰度
系数的行稀疏特性, 但是它并未考虑高光谱图像
的局部空间平滑性, 导致局部空间信息的缺失, 影
响解混精度. 这两类算法的解混性能仍有待进一步

图 1 基于协同稀疏和 TV 正则项的高光谱线性解混方法的流程图

Fig. 1 Flowchart of the method based on collaborative sparsity and total variation
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提高, 从而本文将高光谱图像的局部空间相关性和
全局协同稀疏性结合起来. 既考虑高光谱图像相邻
数据的局部相关性, 又利用丰度系数的行稀疏特性,
对丰度系数全局施加协同稀疏, 从而提高解混精度.
由此, 本文提出一种基于协同稀疏和 TV 正则项的
高光谱线性解混方法, 称为 CLSUnSAL-TV (Col-
laborative SUnSAL-TV) 方法, 该方法的流程图如
图 1 所示: 首先, 建立基于光谱库的高光谱稀疏线性
回归解混模型; 然后, 在丰度系数中加入协同稀疏和
TV 正则项, 用来刻画丰度系数的全局行稀疏性以
及相邻像元的局部空间聚类特性, 提高稀疏解混的
精确性; 最后, 采用交替方向乘子法[21] (Alternating
direction method of multipliers, ADMM) 求解模
型, 得到解混结果.

1 线性稀疏解混

1.1 线性光谱分解

线性混合模型假设在任何给定的光谱波段中,
每个像元光谱可由端元光谱线性组合而成[22], 即对
于每个像元, 线性模型可以数学表示如下:

yj =
q∑

i=1

mijsi + nj (1)

其中, yj 是该混合像元在光谱波段 j 上的反射率,
mij 是端元 i 在光谱波段 j 的反射率, si 是端元 i 对
应混合像元的丰度系数值, nj 代表测量过程中产生

的噪声, q 代表端元数目.
假定高光谱遥感使用了 L 个光谱波段, 可以将

式 (1) 写成如下的矩阵形式:

Y = MS + N (2)

其中, Y ∈ RL×J 表示高光谱图像 (L 为波段
数, J 为每个波段图像中的像素个数); M =
[mmm1,mmm2, · · · ,mmmq] ∈ RL×q 表示端元矩阵, 代表第
i 个端元; S = [sss1, sss2, · · · , sssJ ]T ∈ Rq×J 表示丰度系

数矩阵, sssj ∈ Rq×1 代表像元 j 中各个端元所占比
例系数; N ∈ RL×L 是系统噪声. 解混的目的是从
观测的高光谱数据 Y ≡ {yyyj ∈ RL×1, j = 1, · · · , J}
中估计出端元矩阵M 及其对应的丰度系数矩阵 S.

根据丰度的物理意义, 丰度系数[23] 满足 “非负
性” 约束 (Abundance non-negativity constraint,
ANC): Sij ≥ 0,∀i = 1, 2, · · · , q, ∀j = 1, 2, · · · , J ,
并且满足 “和为一” 约束 (Abundance sum-to-one
constraint, ASC): 1Tsssj = 1,∀j = 1, 2, · · · , J , 其中
1T ∈ RL×1 且各元素全为 1.

1.2 稀疏性分解

假设在式 (2) 中所提出的稀疏分解中使用一个
先验的光谱特征库, 即用已知的光谱库代替端元矩

阵, 则线性混合模型可以改写为

Y = AX + N (3)

其中, A ∈ RL×g, g 为光谱库中地物光谱数目,
X ∈ Rg×J 为光谱库 A 对应的丰度系数矩阵.
根据基于光谱库的高光谱混合像元分解机理, A

中的谱线数远大于式 (2) 中 M 的端元个数, 即 X
中非零系数的个数 q ≤ g, 通常 X 的每一列是一个
k 稀疏向量, 即它有 k 个非零元素. 这样形成的稀疏
性能够提高高光谱混合像元解混的准确性, 由此得
到约束的 l0 优化问题:

min
X

1
2
‖AX − Y ‖2

F + λ‖X‖0

s. t. X ≥ 0, 1TX = 1
(4)

其中, 第一项为重构误差项, 第二项为稀疏性约束
项; ‖X‖F =

√
tr{XXT} 为 Frobenius 范数; ‖X‖0

代表了 X 的 l0 范数, 它计算了 X 中非零元素的个
数; X ≥ 0, 即矩阵 X 中每个元素均非负; 1TX = 1
代表 X 的每一列满足 “和为一” 约束, 1T ∈ RL×1

且各元素全为 1; λ 是一个平衡保真项和正则项的参
数.
根据稀疏表示理论, l0 范数的最小化是 NP 难

且非凸问题, 求解困难. 因此常用 l1 范数替代 l0
范数, 且当矩阵 A 满足 RIP (Restricted isometry
property) 条件时[8, 10], l0 问题等价于 l1 凸优化问
题:

min
X

1
2
‖AX − Y ‖2

F + λ‖X‖1,1

s. t. X ≥ 0, 1TX = 1
(5)

其中, ‖X‖1,1 =
∑g

k=1 ‖xxxk‖1 (xxxk 代表X 的第 k 行)
表示矩阵元素之和.

2 本文提出的稀疏解混方法

2.1 联合协同稀疏和 TV正则项的线性解混模型

高光谱图像局部相邻像元通常包含相似的物质,
其光谱特征具有相似性, 利用高光谱图像像元间的
这种相关性, 可以有效提高解混的准确性. 进一步分
析像元间的空间相关性, 可以发现这种相关性通常
表现为像元间的平滑性, 由此加入 TV 正则项的稀
疏回归模型[12] 可以表示如下:

min
X

1
2
‖AX − Y ‖2

F + λ‖X‖1,1 + λTVTV(X)

s. t. X ≥ 0, 1TX = 1
(6)

其中, TV(X) ≡ ∑
(i,j)∈ε ‖xxxi−xxxj‖1 是各向异性TV,

它刻画了相邻像元间的平滑性约束, 且 ε 表示图像
中水平和垂直相邻像元的集合, λ 和 λTV 为正则化

参数.
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以上模型的稀疏性是添加在丰度系数上的, 由
于光谱库足够大, 而场景中的端元个数远远小于给
定光谱库中光谱个数, 所以丰度系数必然从全局上
表现出行稀疏的特性. 行稀疏性比 l1 稀疏更能有效
刻画丰度系数的稀疏模式, 具有更强的稀疏性, 同
时, 耦合局部空间平滑性约束, 有效提升解混能力.
基于协同稀疏和 TV 正则化相结合的解混模型可表
示如下:

min
X

1
2
‖AX − Y ‖2

F + λ‖X‖2,1 + λTVTV(X)

s. t. X ≥ 0, 1TX = 1 (7)

其中, ‖X‖2,1 =
∑g

k=1 ‖xxxk‖2 为 l2,1 混合范数, 它刻
画了 X 的行稀疏性.

定义 Hh: Rg×J → Rg×J 为 X 中像元和其

相邻像元间水平差分的线性算子[12], 即 HhX =
[ddd1, ddd2, · · · , dddn], dddi = xxxi − xxxih, i 和 ih 分别代
表像元 i 和它的水平相邻像元. 同理, 定义一
个垂直线性差分算子 Hv: Rg×J → Rg×J , 即
HvX = [vvv1, vvv2, · · · , vvvn], vvvi = xxxi − xxxiv, i 和 iv 分别
代表像元 i 和它的垂直相邻像元. 基于以上定义, 我

们有 HX ≡
(

HhX

HvX

)
. 进而, 式 (7) 可重写为

min
X

1
2
‖AX − Y ‖2

F + λ‖X‖2,1+

λTV ‖ HX ‖1,1 +lR+(X) + l1(1TX) (8)

其中, lR+(X)表示 “非负性”约束的示性函数 (其中
lR+(·) 定义为: 当 a ≥ 0 时, lR+(a) = 0, 当 a < 0
时 lR+(a) = ∞). l1(1TX) 表示 “和为一” 约束的
示性函数. lR+(X), lR+(a) = ∞). l1(1TX) 分别
保证了解混过程中丰度系数 X 的 “非负性” 约束
和 “和为一” 约束得以满足. λ ≥ 0 和 λTV ≥ 0 分
别为 l2,1 稀疏约束项和 TV 正则项的正则化参数,
两者平衡了 l2,1 稀疏约束项、TV 正则项与其他各
项之间的关系. 当 λTV = 0 时, 模型 (8) 即为经典
的 CLSUnSAL 方法. 理论上随着噪声的增强, λ 和
λTV 取值相对较大时才能获得最优的解, 且随着的
λ ≥ 0 和 λTV ≥ 0 增大, 其对应正则项的作用在解
混中增强.

2.2 模型求解

对于式 (8) 中优化问题, 本文采用交替
方向乘子法 (ADMM) 求解, 通过引入变量
V1, V2, V3, V4, V5, V6, 可以得到如下等价形式:

min
X,V1,V2,V3,V4,V5,V6

1
2
‖ V1 − Y ‖2

F +λ ‖ V2 ‖2,1 +

λTV ‖ V4 ‖1 +lR+(V5)+
l1(1TV6)

V1 = AX

V2 = X

V3 = X

s. t. V4 = HV3

V5 = X

V6 = X

(9)

式 (9)中将 V3 = HX 替换为 V3 = X 和 V4 = HV3,
这样可以先求解出 V3, 再通过 V3 求解出 V4, 降低原
问题的复杂度.
最优化问题 (9) 是一个典型的约束最小化问题,

其增广拉格朗日方程为

`(X,V1, V2, V3, V4, V5, V6, D1, D2, D3, D4, D5, D6) ≡
1
2
‖ V1 − Y ‖2

F +λ ‖ V2 ‖2,1 +λTV ‖ V4 ‖1,1 +

lR+(V5) + l1(1TV6) +
µ

2
‖ AX − V1 −D1 ‖2

F +
µ

2
‖ X − V2 −D2 ‖2

F +
µ

2
‖ X − V3 −D3 ‖2

F +
µ

2
‖ HV3 − V4 −D4 ‖2

F +
µ

2
‖ X − V5 −D5 ‖2

F +
µ

2
‖ X − V6 −D6 ‖2

F

(10)

其中, µ为一个常数, D1, D2, D3, D4, D5, D6 分别表

示了 6 个拉格朗日乘子. 具体算法如下:
步骤 1. 设置 k = 0, 选择 µ > 0, 初始化 X(0),

V
(0)
1 , · · · , V

(0)
6 , D

(0)
1 , · · · , D

(0)
6 .

步骤 2. 计算X(k+1) ← arg minX `(X, V
(k)
1 , · · · ,

V
(k)
6 , D

(k)
1 , · · · , D

(k)
6 ).

步骤 3. 计算V
(k+1)

i ← arg minVi
`(X(k+1), V

(k)
1 ,

· · · , V
(k)

i , · · · , V
(k)
6 ), i = 1, · · · , 6.

步骤 4. 更新拉格朗日乘子
D

(k+1)
1 ← D

(k)
1 −AX(k+1) + V

(k+1)
1 ;

Dk+1
4 ← D

(k)
4 −HV

(k+1)
3 + V

(k+1)
4 ;

D
(k+1)
i ← D

(k)
i −X(k+1) +V

(k+1)
i , i = 2, 3, 5, 6.

步骤 5. 如果满足停止条件, 结束算法; 否则,
k ← k + 1, 算法转至步骤 2.

对于上述算法, 步骤 2 中每一步的 X 值可以由
如下式子得到:

X(k+1) ← arg min
X

µ

2
‖ AX − V

(k)
1 −D

(k)
1 ‖2

F +
µ

2
‖ X − V

(k)
i −D

(k)
i ‖2

F, i = 2, 3, 5, 6

(11)

通过对式 (11) 求导可以得到 X 的解:

X(k+1) ← (ATA + 4I)−1(ATξ1 + ξ2 + ξ3+
ξ5 + ξ6) (12)
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其中, I 为单位矩阵, AT 为 A 的转置, ξi =
V

(k)
i + D

(k)
i , i = 1, 2, 3, 5, 6.

该 算 法 的 步 骤 3 中 计 算 了 每 个 变 量

V1, V2, V3, V4, V5, V6 的值. 为了计算 V1, 优化问题
可以写为

V
(k+1)
1 ← arg min

V1

1
2
‖ V1 − Y ‖2

F +

µ

2
‖ AX(k+1) − V1 −D

(k)
1 ‖2

F (13)

其解为: V
(k+1)
1 ← 1

1+µ
[Y + µ(AX(k+1) −D

(k)
1 )].

为了计算 V2, 优化问题可以写为

V
(k+1)
2 ← arg min

V2

λ ‖ V2 ‖2,1 +

µ

2
‖ X(k+1) − V2 −D

(k)
2 ‖2

F (14)

其解可由行软阈值 Vect-soft 法[15] 求得: V
(k+1)
2 ←

vect-soft(ϕ2, λ/µ), 其中 ϕ2 = X(k+1) − D
(k)
2 且

vect-soft(ϕ2, λ/µ) = ϕ2(
max{‖ϕ2‖2−λ

µ ,0}
max{‖ϕ2‖2−λ

µ ,0}+ λ
µ

).

为了计算 V3, 优化问题可以写为

V
(k+1)
3 ← arg min

V3

µ

2
‖ X(k+1) − V3 −D

(k)
3 ‖2

F +

µ

2
‖ HV3 − V

(k)
4 −D

(k)
4 ‖2

F (15)

其解为: V
(k+1)
3 ← (HTH + I)−1(X(k+1) −

D
(k)
3 + HTξ4), 其 中 ξ4 = V

(k)
4 + D

(k)
4 ,

通 过 傅 里 叶 快 速 算 法 求 解 得 出 V
(k+1)
3 ←

F−1( F(X(k+1)−D
(k)
3 +HTξ4)

(1+F(Hh)TF(Hh)+F(Hv)TF(Hv)
), 其中 F(·) 为傅

里叶变换, F−1(·) 为傅里叶逆变换.
V4 的计算可以通过解决如下优化问题得到:

V
(k+1)
4 ← arg min

V4

λTV ‖ V4 ‖1,1 +

µ

2
‖ HV

(k)
3 − V4 −D

(k)
4 ‖2

F (16)

其 解 可 由 软 阈 值 Soft-threshold 法[20] 求 得:
V

(k+1)
4 ← soft(D(k)

4 − HV
(k)
3 , λTV/µ), 其 中

soft(D(k)
4 −HV

(k)
3 , λTV/µ) 为 sgn(D(k)

4 −HV
(k)
3 ) ·

max(|D(k)
4 −HV

(k)
3 | − λTV/µ, 0).

对于 V5 的优化问题:

V
(k+1)
5 ← arg min

V5

lR+(V5)+

µ

2
‖X(k+1) − V5 −D

(k)
5 ‖2

F (17)

其中, V5 的值可以由 V
(k+1)
5 ← max(X(k+1) −

D
(k)
5 , 0) 得到.

最后, 对于 V6 的优化问题:

V
(k+1)
6 ← arg min

V6

l1(1TV6)+

µ

2
‖X(k+1) − V6 −D

(k)
6 ‖2

F (18)

其解为 V
(k+1)
6 ← (X(k+1)−D

(k)
6 ) + (Q⊗W ), 其中

W = 1
n
[1−∑n

i=1(X
(k+1) −D

(k)
6 )], Q = ones(n, 1),

⊗ 为克罗内克积 (Kronecker product).
在上述整个算法过程中, 最主要的步骤是 X

和 V3 的求解, 两者的复杂度分别为 O(L2J) 和
O(LJ log J), 其中 L 为光谱波段数目, J 为图像
中像元数目. 因此, 整个算法每次迭代的复杂度为
O(LJ ·max{L, log J}).
3 实验与分析

3.1 模拟数据实验

在本节中, 我们采用模拟数据测试算法性能, 本
文提出的算法 (CLSUnSAL-TV) 将与基于 l1 范数
的两种算法[10] (式 (5) 中 λ = 0 时的算法 NCLS,
λ 6= 0 时的算法 SUnSAL), 基于协同稀疏的算法[15]

(CLSUnSAL), 以及基于 TV 正则化的两种算法[12]

(式 (6) 中 λ = 0 时的算法 NCLS-TV, λ 6= 0 时的
算法 SUnSAL-TV) 进行比较. 解混精度采用 SRE
信号重建误差[8, 10, 13] 以及均方根误差 RMSE[24] 来

度量. SRE 数值越大, RMSE 数值越小, 说明算法
的解混精度越高, 其定义分别如下式 (19) 和式 (20):

SRE(dB) ≡ 10 lg
E[‖X‖2

2]
E[‖X − X̂‖2

2]
(19)

RMSE ≡
√√√√ 1

g × J

g∑
i=1

J∑
j=1

(Xij − X̂ij)2 (20)

其中, X 为真实丰度系数, X̂ 为解混算法重建的丰
度系数; g 为光谱库中光谱数, J 为像元总数, Xij 为

真实丰度系数矩阵中的元素, X̂ij 为解混算法重建

的丰度系数矩阵中的元素.
本节的测试环境为 Intel Core i5 CPU

3.20GHz、内存 4.0GB、Matlab R2013b. 本节算
法的参数依据经验设置为如下: λ, λTV ∈ [0.0001,
0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1,5], 且
µ ∈ [0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05, 0.08, 0.1, 0.2, 0.3,
0.4, 0.5, 0.8, 1]. 从这些范围中选择合适的 λ, λTV

以及 µ, 得到最佳的 SRE 值和 RMSE 值, 并用粗体
显示.
3.1.1 模拟数据集

实验中采用的光谱库为 A ∈ R224×240: A 由在
2007 年 9 月发布的 USGS 光谱库中选择的 240 种
地物光谱构成, 光谱范围为 0.4∼ 2.5 µm.
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图 2 5 个端元在光谱库中的谱线

Fig. 2 Spectral characteristic curves of five endmembers

从光谱库 A 中随机选取 5 个光谱特征作为端
元线性生成模拟数据集, 数据集有 75 × 75 个像元
且每个像元有 224 个波段, 图 2 中显示了 5 种端
元的光谱曲线图. 图 3 中分别显示了模拟数据图像
以及 5 个端元的真实丰度图, 模拟数据图像中既有
纯像元, 又有由 2 至 5 个端元混合成的混合像元,
这些像元均匀分布在固定的方形区域中. 模拟数据
的背景像元由 5 个相同的端元混合组成, 但其各自
的丰度系数固定为 0.1149, 0.0742, 0.2003, 0.2055,
0.4051. 按照上述的描述过程产生数据集后, 在高

斯白噪声污染的情况下进行实验. 实验中采用 3
种不同信噪比的噪声, (信噪比 SNR ≡ E‖AX‖22

E‖N‖22
) 即

20 dB、30 dB、40 dB.

3.1.2 实验结果与分析

在白噪声情况下, 我们采取 6 种稀疏解混方法
在光谱库 A 中对模拟数据集进行解混, 通过计算
其 SRE 和 RMSE 来比较 6 种方法的解混精度. 表
1 中显示了在添加 “和为一” 约束和不添加 “和为
一” 约束时, 6 种方法解混得到的 SRE 和 RMSE
结果以及解混时间 t (s), 同时图 4 中给出了不同
噪声下 CLSUnSAL-TV 算法得到的关于参数 λ 和
λTV 的 SRE 函数图. 由表 1 结合图 4 可以看出:
λ 和 λTV 的值对解混的结果具有较大影响, 通常
噪声较大时, 最优结果对应的 λ 和 λTV 的取值相

对较大: 相同噪声情况下, 添加 “和为一” 约束的
SRE 值均高于不添加 “和为一” 约束的 SRE 值, 且
添加 “和为一” 约束的 RMSE 值均不高于不添加
“和为一” 约束的 RMSE 值, 从而表明添加 “和为
一” 约束的解混效果比不添加 “和为一” 约束的解
混效果好; NCLS-TVSUnSAL-TV、CLSUnSAL-
TV 的 SRE 值远高于其他 3 种算法, 且 NCLS-
TV、SUnSAL-TV、CLSUnSAL-TV 的 RMSE 值
远低于其他 3 种算法, 这意味着 TV 正则项有效
刻画了地物的局部空间聚类性; 在不同噪声情况下,

图 3 模拟数据图以及其中 5 个端元的真实丰度图

Fig. 3 Simulated image and five true fractional abundances of endmembers in the simulated dataset
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表 1 6 种方法在最优参数 (λ, λTV, µ) 时对模拟数据集解混得到的 SRE (dB), RMSE (10−2) 以及所需时间 t (s)

Table 1 SRE, RMSE (10−2), the running time (seconds), and optimal parameters of the six unmixing methods for the

simulated dataset

Constraint SNR (dB) NCLS SUnSAL CLSUnSAL NCLS-TV SUnSAL-TV 本文方法

SRE −6.605 2.810 5.781 6.325 9.752 9.887

不添加 RMSE 7.39 2.50 1.77 1.67 1.14 1.11

“和为一” 20 t 27.893 15.895 46.083 288.623 344.225 312.128

约束 λ 0 0.01 1 0 0.005 0.5

λTV 0 0 0 0.01 0.01 0.05

µ 0.01 0.05 0.02 0.05 0.05 0.03

SRE 0.910 6.155 9.501 10.054 14.153 15.095

不添加 RMSE 3.11 1.70 1.16 1.09 0.68 0.61

“和为一” 30 t 12.322 27.303 52.105 110.546 114.569 91.574

约束 λ 0 0.01 1 0 0.005 0.5

λTV 0 0 0 0.01 0.01 0.05

µ 0.01 0.05 0.02 0.05 0.05 0.03

SRE 5.497 11.150 17.850 18.772 22.003 23.625

不添加 RMSE 1.83 0.96 0.41 0.40 0.27 0.23

“和为一” 40 t 7.2 30.76 17.406 122.905 129.609 97.493

约束 λ 0 0.01 0.5 0 0.0005 0.1

λTV 0 0 0 0.05 0.005 0.005

µ 0.01 0.05 0.08 0.04 0.04 0.05

SRE 2.339 2.861 5.826 7.033 10.069 10.123

添加 RMSE 2.64 2.50 1.75 1.54 1.08 1.06

“和为一” 20 t 36.146 22.197 58.385 28.750 351.530 320.872

约束 λ 0 0.1 1 0 0.0005 0.05

λTV 0 0 0 0.05 0.1 0.05

µ 0.01 0.05 0.05 0.05 0.5 0.3

SRE 5.955 6.176 9.680 13.424 14.619 15.272

添加 RMSE 1.74 1.70 1.53 0.74 0.64 0.60

“和为一” 30 t 18.981 31.524 62.153 119.349 125.995 124.671

约束 λ 0 0.05 1 0 0.005 0.5

λTV 0 0 0 0.01 0.01 0.005

µ 0.01 0.05 0.02 0.8 0.8 0.02

SRE 10.633 11.317 19.010 22.344 22.390 23.998

添加 RMSE 1.01 0.94 0.39 0.26 0.25 0.22

“和为一” 40 t 11.571 35.470 27.047 128.115 140.698 109.489

约束 λ 0 0.01 0.5 0 0.0005 0.1

λTV 0 0 0 0.05 0.005 0.005

µ 0.01 0.05 0.03 0.05 0.1 0.04

CLSunSAL-TV 算法的 SRE 值最大, RMSE 值最
小, 表明全局行稀疏性进一步提高解混能力, 使得
解混效果最佳; 在不同噪声下, 与当前较好的解混方
法 SUnSAL-TV 相比, CLSunSAL-TV 算法的运行

时间均小于 SUnSAL-TV 算法的运行时间, 这表明
CLSunSAL-TV 算法在时间上有一定的优越性.
为了更直观地显示解混的效果, 图 5 显示了

SNR = 40dB 时各种方法解混得到的丰度图. 这里
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我们仅仅给出 3 种端元 (端元 1、端元 2、端元 5) 的
估计丰度图, 因为另外两种端元表现了相似的解混
效果. 由于添加 “和为一” 约束的解混效果比不添加
“和为一” 约束的解混效果好, 所以在图 5 显示提取
的端元丰度图时,仅考虑添加 “和为一”约束的情况.

图 5 中的第一行显示了 3 种端元在光谱库中的谱线
图, 这 3 种端元分别为 Jarosite GDS99、Jarosite
GDS101、Alunite 3种矿物,图 5中的其余行分别给
出 6 种算法在信噪比 SNR 为 40 dB 时重建的丰度
图. 从图 5 看出: 在 NCLS、SUnSAL、CLSUnSAL

图 4 不同噪声下 CLSUnSAL-TV 算法得到的关于参数 λ 和 λTV 的 SRE 函数图

Fig. 4 SRE (dB) as a function of parameters λ and λTV obtained by CLSUnSAL-TV algorithm in different noise levels
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图 5 信噪比为 40 dB 情况下 6 种算法解混得到的丰度图

Fig. 5 Reconstructed abundances of six methods for simulated dataset when SNR= 40 (dB)
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解混的丰度图中有很多噪声点, 而施加了 TV 正
则项的 NCLS-TV、SUnSAL-TV、CLSUnSAL-TV
3 种方法得到的解混图中几乎没有噪声点, 这充分
表明 TV 正则项对噪声抑制较好, 有利于提高解混
精度; CLSUnSAL-TV 算法得到的丰度图中不但几
乎没有噪声, 而且比其他方法有着更多小正方形区
域的丰度信息, 丰度图像最接近真实丰度图, 因此
CLSUnSAL-TV 方法的混合像元分解精度最高.

3.2 真实数据实验

3.2.1 Cuprite数据集
实际数据采用 AVIRIS 光谱仪采集的 Cuprite

数据, 该数据集为 1995 年 7 月获取的美国内华达州
Cuprite 采矿区数据. 图像大小为 250 × 191, 该场
景包含 0.4 到 2.5µm 之间的 224 个光谱波段, 其光
谱分辨率为 10 nm. 去除水汽干扰和噪声影响的波
段 1∼ 2, 105∼ 115, 150∼ 170, 223∼ 224, 剩余 188
个有效波段. 在图 6 中显示了 Cuprite 数据的 RGB
伪彩合成图.
3.2.2 实验结果与分析

基于 USGS 光谱库 A, 对 Cuprite 数据使用 6
种稀疏解混方法得到端元的丰度系数图. 图 7 中显
示了利用以上 6 种稀疏分解算法提取 3 种最具代表
性矿物的丰度图, 这 3 种矿物分别为 Alunite (明矾
石)、Buddingtonite (水铵长石)、Chalcedony (玉
髓). 图 7 中第 1 行显示了这 3 种矿物在光谱库中的
谱线图, 第 2 行给出 Cuprite 数据集中 3 种矿物的
实际丰度图, 用作参照对比. 图 7 中第 3 行到第 8

行分别显示了应用NCLS、SUnSAL、CLSUnSAL、
NCLS-TV、SUnSAL-TV、CLSUnSAL-TV 6 种
方法解混得到的矿物丰度估计图. 根据图 7 总

图 6 Cuprite 数据的 RGB 伪彩合成图 (波段 15、23、117)

Fig. 6 The false color image of AVIRIS Cuprite (band

15、23、117)
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图 7 对真实数据使用 6 种方法解混得到的丰度图

Fig. 7 Reconstructed abundances of six methods for real dataset

结出: 从第 3 行到第 8 行中的矿物丰度估计图
越来越接近真实的矿物丰度图, 即解混效果越
来越好: NCLS-TV、SUnSAL-TV、CLSUnSAL-
TV 表现了相似的矿物丰度估计图, 它们与
NCLS、SUnSAL、CLSUnSAL 方法相比, 丰度估
计图中有着更少的离群值, 丰度系数间更加平滑; 尽
管很难对 SUnSAL-TV 和 CLSUnSAL-TV 算法解
混的矿物丰度图做出比较, 但 CLSUnSAL-TV 解混

得到的Alunite (明矾石)和Buddingtonite (水铵长
石) 的丰度图比 SUnSAL-TV 解混得到的更接近于
参照图, 即表明 CLSUnSAL-TV 方法的解混精度最
高, 体现了本文算法的优越性.

4 结论

同时考虑丰度系数的全局行稀疏性和相邻像

元之间的局部空间平滑特性, 本文提出了一种基于
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协同稀疏和 TV 正则项的高光谱空谱联合解混方
法, 即 CLSUnSAL-TV. 该方法与 CLSUnSAL 和
SUnSAL-TV 相比, 具有更佳的解混效果, 表明同时
考虑丰度系数的全局行稀疏性和相邻像元之间的局

部空间平滑性对基于已知光谱库的稀疏回归解混方

法的必要性, 克服了以往对于解混模型只重视挖掘
空间相关性而忽视稀疏性精确刻画的缺点, 为以后
的空谱联合稀疏性回归解混方法提供了新思路. 模
拟和真实高光谱数据实验结果验证了本文方法是精

确且有效的.
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