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高光谱数据组分信息的盲分解方法
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摘要 将基于独立成分分析(independent component analysis , ICA)技术的盲分解方法 (blind signal separation , BSS)应用

于遥感混合像元的定量分解，解决了幅度不确定性问题，实现了从高光谱数据中同时得到定量的组分光谱信息和

组分权重信息。通过数值模拟实验提出了光谱反演区间的选择方法，进一步完善了该算法，且讨论了算法的稳健

性。以陕西省横山县为试验区，从 HYPERION 高光谱影像中反演了各像元的植被覆盖度，并利用 SPOT5 影像进行

了精度验证，结果表明该方法具有较高的精度。
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Abstract Blind signal separation (BSS) based on the technique of independent component analysis (ICA) was introduced to the 

quantitative remote sensing field for mixed pixel unmixing. 四e scale invariant problem of the classical method was solved and the 

spectral and weight information of components w嗣 synchronously gained from hyperspectral data. The algorithm was further 

improved in the ωmputer numerical simulation experiments , where the method for choosing best spectral coverage for retrieval was 

presented. Its robustness was also discussed. It was finally applied on the HYPERION hyperspectral image of the study area in 

Hengshan county , Shanxi Province , for re位ieving the vegetation cover in pixels. The accuracy validation by using SPOT5 image 

shows the high accuracy of this algorithm. 
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像元是构成遥感影像的基本单元，若其中包含

多种覆盖类型，称为混合像元(mixed pixel) 。由于遥

感器的空间分辨力有限以及自然界地物的复杂多样

性，混合像元普遍存在于遥感图像中，成为从遥感影

像中获取地表信息的一大障碍[I ， 2J 。为了提高获取

地表信息的精度，就必须解决混合像元的分解问题，

在像元内部把混合像元分解为不同的"基本组分单

元并求得各组分的信息及其所古的比例，也就是

所谓的"光谱解棍"过程。

由于高光谱传感器的光谱分辨率较高，而空间

分辨率较低，大多数的高光谱像元是由几种组分混

合而成的混合像元[3J 因此对于高光谱数据实施光

谱解混就变得相当重要，这也是高光谱遥感领域难

点之一。本文针对这一问题，将基于独立成分分析

(independent component analysis , ICA)技术的盲分解

(blind signal separation , BSS) 方法[牛IIJ 引人到高光谱

数据泪合像元分解问题中，从中同时得到了定量的

组分光谱信息和组分权重信息，理论分析、数值模拟

实验和野外实验验证都表明本方法是可行的，有较

好的应用前景。
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1 线性光谱混合分析

假设高光谱数据的波段数为 M ， 研究区域包含

的组分数为 N ，混合像元数为 J(j~ N)。为简化起

见，进一步假定组分数等于混合像元的数目，即 J=

N ，如果 J"" N 可以对数据进行主成分分析( prin­

ciple component analysis , PCA) 令其相等。用矩阵

XNxM表达研究区域的光谱信息，每一行存储单个像

元的光谱;用矩阵 ANx N表达像元内部的组分权重，

每行存储单个像元内部 N 个组分的权重;用矩阵

SNX M = (酌 ， S2 ,… , SN )T 表达组分的光谱信息，每行

存储单个组分的 M 维光谱。如果研究区域 N 个像

元的光谱是由这 N 个组分的光谱线性混合而成，有

如下的等式成立:

XNxM = ANxNSNxM' 
、
‘
，
，
，

'EA /
，
‘
、

这其实就是线性光谱混合模型。

线性光谱混合分析 (linear spect时 mixture

analysis , LSMA) 是在线性光谱混合模型基础上产

生，传统的方法分两步进行，首先提取"纯"地物的光

谱，即端元提取，然后用端元的线性组合来表示混合

像元。分解效果很大程度上取决于端元提取的结

果，端元提取的一般方法包括纯像元指数 (pure pixel 

index , ppI) [12] 、 N-FINDR[川、迭代误差分析( iterative 

error analysis , IEA)[14] 、顶点成分分析 (vertex com­

ponent analysis , VCA) [川、最小体积变换( minimal 

volume transformation , MVT) [16] 、自动形态端元提取

(automated morphological endmemher extraction , 
AMEE)[川等。

基于独立成分分析的盲分解 OCA-BSS)是一种

较新的光谱槐合分析算法，也是近几年才发展起来

的一种新的统计方法，其特点是利用遥感信息中大

量样本的统计特性，同时进行端元提取和像元分解，

同时得到组分光谱及组分权重。

2 盲分解算法原理

利用矩阵 W 对 X 做线性变换，倘若 W= A -1 , 

那么结果矩阵 wx 实际上就是组分光谱矩阵 S。由

此得知， BSS 的主要任务是找到满足要求的 W 矩

阵，而这可以通过利用结果矩阵 wx 的统计特性

实现。

概率统计原理表明，在一定条件下独立随机变

量的加和趋近高斯分布。像元光谱由组分光谱混合

而戚，因此像元光谱通常比组分光谱更接近高斯分
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布，即 X 的行向量通常比 S 的行向量更接近高斯分

布。记线性变换后的矩阵为 y = WX = WAS ， 令 Z

= WA ，则 y= ZS ，这意味着 Y 的每个行向量Yi 是 S

的所有行向量 Si 的线性组合，相应的权重系数由 Z

的行向量 Zi 给出。如前所述，由于 Si 的线性组合比

Si 更接近高斯分布 ， Yι 就比任何一个 Si 更接近高斯

分布，当 Yi 实际上就是某个 Si 时，其概率分布特性

离高斯分布最远，同时我们也得到了某个组分。由

此可知，满足要求的 W 矩阵必定使矩阵 Y 的行向

量的非高斯性最大[3-5] 。

随机变量的概率分布的非高斯性可以用峰度

(kurtosis) 或负惰( negentropy) 表达。随机变量 y 的

ku此OSIS 定义为

kurt ( y) = E \y 4 
f - 3 ( E 1 y2 f ) 2 , 

其中 E 代表期望;对于高斯型概率分布 kurt = 0 ，超

高斯型概率分布 kurt > 0，亚高斯型概率分布 kurt < 

0 0 y 的负饷定义为

J(y) = H(yga脚 )-H(y) ，

其中 Ygau回是和 y 拥有相同方差的高斯型随机变量，

H 代表'脯，定义为 H ( y) = - f f( y ) logf(州;负惰

的一个基本性质是在所有同方差的随机变量中，高

斯变量有最大的惰，也即最小的负恼。

使用负恼作为非高斯性度量的快速固定点 (fast

fixed -point)算法实现 BSS 的流程[7] 如下:

1)中心化和白化 X;

2) 随机选择初始矩阵 W 并且如 4) 进行正交

化;

3) 对于 W 的行向量，令 W; = E1Xg(w~x)f 

- E 1 g' (w~X) f W i , i = 1 ,… , N; 

4) 正交化由 wJ 构成行的矩阵 W+ ， W= (W+ 

W+ T
) 

-112 W+ 

5) 如果不收敛，返回 3) 。

函数 g 通常有两种形式 :gl(u)=tanh(αu) ， 其

中 α 为常数， 1 运 α 运 2; g2 (u) = uexp( - u2 12) 。本

文采用函数民进行迭代运算。

为了保证算法的有效实施，需要满足如下前提

条件:1)像元光谱由组分光谱线性混合而成，矩阵

A 为常系数矩阵; 2) 组分统计独立; 3) 组分光谱

的概率密度为非高斯分布，最多有一个为高斯分布。

对于实际情形，如果地形平坦，在不考虑组分间多次

散射的条件下很容易满足条件1);经验和理论计算
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都表明组分光谱一般都满足非高斯分布，条件 3)也

能满足;组分光谱由组分自身特性决定，但是由于统

计独立的条件比较苛刻，当组分光谱不完全统计独

立时，就会给盲分解带来一定的误差。

由于负惰的幅度不确定性(随机变量乘以一个

常数后其负愤不变) ，上述算法还存在一个问题，如

果 W 是它给出的解，那么乘上一个对角矩阵 A 后

得到的AW 也应该是解，这意味着如果单独利用负

情信息得到的组分光谱具有幅度不确定性。通过加

入约束条件 A = (W丁 1=(A 铸 W)-1 (W幡为实际

解)的每行之和必须为 1 ，即混合像元中各个组分面

积比例之和为 1 ，这个问题可以得到圆满解决[7] 。

具体地说，由矩阵

(A 份 W)-1 = W- 1 A-1 

个混合像元由 90% 的植被和 10% 的土壤组成，利用

公式(1) ，得到两个泪合像元的光谱，如图 1 所示。

如前所述，实现盲分解所利用的是组分之间的

独立性或者说组分的非高斯性，为了保证盲分解的

顺利进行，组分之间应尽可能相互独立，这是影响实

验精度的一个关键因素。组分选取的光谱区间不

同，其非高斯性必然会发生变化，可见模拟实验的一

个关键点是选择合适的光谱反演区间 O 为此我们进

行了一些实验，每次选择不同的光谱区间，并计算两

个组分的 kurtosis。反演误差同组分光谱 kurtosis 之

间的关系如图 2 所示。

从图 2 可以看出，当组分 kurtosis 之差足够大

时，误差较小并且波动范围较窄。实验表明当其中

一个组分的 kurtosis 为正，另一为负，并且都离 O 比

较远时结果最好。而当两个组分的 kurtosis 之差很

小时，算法难以恢复两个组分，并且反演误差的

波动范围较大。由此选取最佳光谱反演区间的方法
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图 2 反演误差同组分 kurtωis 之差之间的关系
Fig.2 币le relationship hetween retrieve error and 

the difference of Kurtosis of two signatures 

为了定量分析盲分解在提取组分光谱和组分权

重上的作用，本文首先进行计算机数值模拟实验，试

图从混合光谱中分离出组分光谱并同时得到组分权

重。实验所用组分光谱从 ENVI 软件提供的 USGS

光谱库和约翰·霍普金斯大学 (Johns Hopkins 

University)光谱库中选取，包括草地、土壤、水体和各

种矿物等的光谱。由于两个光谱库的光谱区间和间

隔有所不同，选取组分光谱后截取其公共光谱区间

为 0 .4 - 2.56μm，然后以 O.∞1μm为间隔插值得到

实验实际所用的组分光谱。

3.1 分解两组分混合光谱
该模拟实验试图从由两个组分混合光谱中提取

组分光谱和组分权重，以草地和土壤为例，假设第 1

个混合像元由 20% 的植被和 80% 的土壤组成，第 2

数值模拟实验3 
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是最大化组分光谱在选定光谱区间的 ku此osis ，并且

kurtosis 符号最好不同(也就是其中一个为正的话，

另一个则为负)。这一研究也表明，在利用 ICA-BSS

方法进行混合像元分解时，受组分 kurtosis 之间关系

的影响，分解精度在一定程度上取决于光谱反演区

间的选取，如果能够预判得到组分信息则可以大大

提高混合像元盲分解的精度。

选取 0.59 - 2.28μm的光谱区间运行盲分解算

法，反演得到组分权重和该光谱区间上的组分光谱，

利用组分权重和整个光谱区间的棍合光谱可确定整

个光谱区间的组分光谱(实验1)，反演光谱和原始

光谱的对比如图 3 所示，反演的两条光谱曲线与原

始光谱曲线几乎完全一致。表 1 显示了反演权重和

实际权童的差别，组分权重反演误差不超过像元面

积的 2% 。

0.8 

一草地
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内气
-.反演草地

0.6 一土壤
反演土壤
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圄 3 反演光谱和原始光i曾对比

Fig.3 Comparisons of the retrieved signatures 
and the original signatures 

褒 1 混合像元中组分权量的反演值和原始值对比{实验 1)
Table 1 The retrieved result of component proportions 

组分

草地

土攘

by ICA-脯， com'阳ed wi由 original data 

像元 I 组分比例1%

原始值 反演值

20 

80 

18.5 

81.5 

像元 E 组分比例1%

原始值 反演值

90 89.3 

10 10.7 
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为了探讨像元内部组分构成对算法的影响，随

机给两个混合像元内部的组分权重赋值，多次进行

盲分解实验，结果表明只要两个像元的组分权重不

完全相间，算法给出的结果与实验 1 的结果完全相

同或几乎完全相同，可见混合像元内部组分权重对

盲分解算法的影响很小。

ICA-BSS 方法依赖于样本的统计特性，样本数

量可能对实验误差有一定的影响。图 4 显示了反演

误差与选取的样本数的关系，当样本数增加时，反演

误差迅速下降，下降速率逐渐变慢最后趋近一恒

定值。

往混合像元光谱中分别叠加 5% ， 10% 和 20%

的随机高斯噪声，进行盲分解实验。表 2 给出了反

演结果，很明显 BSS 对误差不敏感;即使叠加了

20%的噪声，反演误差也能限定在 10% 以内。但是

由于高斯噪声的影响，反演的组分光谱随机高频波

动较大，利用 B 样条函数进行滤波后，反演结果有

明显改善[7] 。

3.2 分解包含多个组分的光谱
将两个组分的数值模拟实验推广到多个组分

上，往混合像元中添加水体和一些矿物的光谱进行

盲分解实验，结果表明 ICA-BSS 算法仍然有效，但是

0.040 
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0.038 

0.037 

击。阳
娓 0.035
1峰

0.034 

0.033 

0.032 

0.031 
。 4000 8000 12000 16000 

样本数

图 4 反演光谱和原始光谱的差异与样本数之间的关系

Fig.4咽le relationship between the variance of recovered 
and original signatures and band number 

表 2 往混合光谱中叠加误差后的反溃结果
Tallle 2ηle inversion result of 由e component signatures when eπors are added 

叠加误差1%
草地光谱(反射率 x 1∞) 土壤光谱(反射率 x 1∞) 

最大误差 最小误差 平均误差 标准羡 最大误差 最小误差 平均误差 标准差

5 5.1092 O.仪lO6 1. 6997 2.037 3.614 。 0.83∞ 1. 011 

10 8.4830 O.∞20 2.0573 2.063 6.389 。 1. ω47 2.040 

20 15.7270 O. ∞也。 3.9966 4.245 17.424 O.∞2 4.α194 4.253 

924 
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反演误差随着组分的增多而增大。图 5 显示了对由

草地、土壤和水体构成的混合像元实行 BSS 的反演

结果。草地和水体的光谱曲线反演得比较好;受水

体光谱的影响，土壤的反演光谱在 0.7-0.9μm光谱

区间存在异常。经分析造成这种异常的原因是土壤

和水体光谱在该光谱区间的相关性较大(土壤光谱

单调递增，水体光谱单调递减，有比较好的负相关关

系)。

J、
、r
\
M
m
榈
刨

的
V

叽O
U
υ
n
u
V
A
υ
o
v
o
υ
A
U
A
U

n
y
o
o

句
f
r
o

，
、U
A

斗
、

J

句
'
'
-
1
I

第 6 期

90 

80 

70 

60 受
到皑

40 腮

30 

20 

10 

(a) BSS 反演结果

f 

/ 
uufZJfu 

1.4 1.6 1.8 2.0 2.2 2.4 

À /μm 

一原始光谱
反演草地
-反演土壤
反演水体

0.8 

0.7 

0.6 

0.4 

0.2 

0.5 

0.3 

I AHV 

M
W部
回

0 
0.6 0.8 

(b) SPOT5 分类求像元平均的反演结果

HYPERION 擞据的 BSS 反演结果与 SPOT5 分类
求像元平均的反演结果对比
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圈 6
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由草地、土壤和水体组成的混合像元的
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Fig.5 The inversion result of the mixed pixels 
composed of grass , soil and water 

圈 5
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选取 2005 年 7 月 7 日陕西省横山县地区

(37.7。一37. 9 0 N , 109. 1。一109.30E) 的 HYEPRION 高

光谱数据进行盲分解反演像元内部的组分信息，并

利用同一时间段试验区的 SPOT5 数据进行了验证。

HYPERION 的空间分辨率为30 m , SPOT5 为 10 m，对

两幅图像分别进行大气纠正和几何纠正后使得

HYPERION 影像中一个像元对应 SPOT5 中 3x3 个
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SPOT5影像的植被覆盖度

。
。

由 HYPERION 和 SPOT5 影像得到的
植被覆盖度对比

Fig.7 Comparisons of vegetation cover from 
HYPERION and SPOT5 image 

圈 7

表 3 HYPERION 数据盲分解实验反演误差
Table 3ηle retrieve error of BSS applied 

on the HYPERION image 

平均误差/%

19.7 

925 

标准差/%

23.2 

最小误差/%

0.2 

最大误差/%

69 

像元。

从纠正后的 HYPERION 影像中选取→块lO x

10 像元大小的植被覆盖区域，对每两个像元实施两

个组分的盲分解算法，也就是说每个像元要参与 99

次 BSS 运算，然后对这些结果进行平均。得到研究

区域的植被分布如图 6(a)所示。利用分辨率更高

的 SPOT5 影像通过监督分类得到研究区域的植被

真实分布，其结果显示在图 6(b) 中。 HYPERION 和

SPOT5 得到的植被覆盖度对比如图 7 所示，表 3 给

出了实验误差统计。

对比图 6(a) 和 (b) ，可见由 BSS 反演得到的植

被分布与由 SPOT5 影像得到的结果大致相同。误
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差可能来源于两个方面:一是几何纠正过程带来的

部分误差;二是受含水量、阴影等因素的影响，植被

和土壤组分光谱在不同像元中可能会稍有差异。

5 结论与讨论

本文将基于 ICA 技术的 BSS 算法引入高光谱数

据混合像元分解中，从高光谱数据中分离组分信息

包括其光谱信息和权重信息。经典的 BSS 算法并不

解决幅度不确定性的问题，本文给出了这一问题的

解决方法，并将改进后的算法成功地运用于高光谱

数据上。

在数值模拟实验中分析了光谱区间的选择方

法，讨论了样本数对反演结果的影响，以及棍合像元

构成、高斯噪声等算法不敏感因素的影响。遥感高

光谱影像实验进一步表明由该算法能很好地应用于

实际遥感数据中，验证实验指出算法误差在 20% 左

右，离实际应用的需求还有一定差距。影响算法精

度的因素除了纠正过程带来的误差外，也包括盲分

解方法本身存在的一些问题，当某些像元内部组分

不均一时算法的精度就会受到影响。因此算法有待

进一步改进以减小误差。由于组分光谱之间的相关

性，多个组分的盲分解会带来较大的误差，消除这部

分误差可以考虑结合其他对组分相关不敏感的技

术，如复杂度技影 (complexity pursuit) 等。这也是我

们下一步工作的重点。
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