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基于双图正则的半监督NMF混合像元解混算法
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摘　要　在高光谱图像中混合像元普遍存在,这极大地阻碍了高光谱遥感技术的发展进程,因此,在利用光谱图像的

过程中,如何准确高效地进行混合像元解混是一个关键问题.对于高光谱图像混合像元分解,使用原始的非负矩阵分

解(NonnegativeMatrixFactorization,NMF)算法面临一些困难:首先,其目标函数为非凸函数,难以求解得到全局最

优解;其次,混合像元中并不存在纯像元.为了解决这些问题,文中提出一种新的算法———基于双图正则的半监督

NMF(DualgraphＧregularizedConstrainedNonnegativeMatrixFactorization,DCNMF)混合像元解混算法.该算法采

用了梯度下降法和迭代更新法则,既考虑了高光谱数据流形与光谱特征流形的几何结构,又能跳出局部极值,从而求

解得到全局最优解.通过真实的高光谱图像数据仿真实验表明,DCNMF算法能够准确高效地进行混合像元分解,改

善了解混效果,提高了解混精度,节约了计算时间,加快了收敛速度.
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HyperspectralUnmixingAlgorithmBasedonDualGraphＧregularizedSemiＧsupervisedNMF
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Abstract　Inhyperspectralimages,theexistenceofmixedpixelsgreatlyimpedesthedevelopmentofhyperspectralreＧ
motesensingtechnology．Therefore,howtocarryoutunmixingaccuratelyandefficientlyintheprocessofusingspectral
imagesisakeyproblem．Forhyperspectralunmixing,usingoriginalnonＧnegativematrixfactorization(NMF)algorithm
facessomedifficulties,forexample,theobjectivefunctionisnonＧconvexfunction,soitisdifficulttosolvetheglobalopＧ
timalsolution．Besides,thepurepixellikeelementdoesn’texistinmixedpixel．Inordertosolvetheseproblems,this

paperproposedamixedpixelunmixingalgorithm namelydualgraphＧregularizedconstrainedsemiＧsupervised NMF
(DCNMF)．Thisalgorithmadoptsgradientdescentalgorithmanditerativeupdatingrule,considersthegeometricstrucＧ
turesofhyperspectraldatamanifoldandthespectralfeaturemanifold,andcanjumpoutofthelocalextremum,thussolＧ
vingtheglobaloptimalsolution．RealhyperspectralimagedatasimulationexperimentsshowthatDCNMFalgorithm
canbeusedtodecomposethemixedpixelaccuratelyandefficiently,enhancingtheeffectofunmixing,improvingtheacＧ
curacyofmixing,savingthecomputingtimeandspeedingupconvergence．
Keywords　Hyperspectralimages,Mixedpixeldisintegration,Nonnegativematrixfactorization,Bigraphregularization

　

１　引言

随着航空航天技术、光学检测技术、计算机及信息处理技

术的快速发展,高光谱遥感技术得到了极大的发展,并被广泛

应用到当前的各个领域中,如利用该技术检测环境、勘测地

质、智能识别人工目标、探测军事情况等.２０世纪８０年代早

期,高 光 谱 成 像 (HyperspectralImaging)是 基 于 成 像 光 谱

(ImagingSpectroscopy)[１]的,它标志着新兴的遥感科学技术

发展到一个全新时期.高光谱遥感与合成孔径雷达(SynＧ
theticApertureRadar,SAR)、测距(LightDetectionandRanＧ

ging,LiDAR)、激光探测３种遥感信息获取技术最具发展前

景,已经成为国际遥感领域研究的重点和热点,得到了众多学

者的高度重视.
高光谱遥感成像利用成像光谱仪(ImagingSpectromeＧ



ter)获取光谱图像,该遥感技术具有较高的光谱分辨率,可见

光、近红外及中红外的光谱区范围为０．４~２．５μm[２Ｇ３],光谱

分辨率几乎均是纳米数量级,大多数在１０nm 以下.高光谱

遥感图像的显著优点为图谱合一,不仅记录了光谱域信息,还
记录了空间域信息.

由于分布的地物极其复杂多样,并且空间光谱分辨率有

限,高光谱遥感图像中包含大量的混合像元,从而阻碍了高光

谱遥感技术的发展进程.混合像元由多种物质的混合而成,
而不是单一物质.混合像元的分解过程是从大量的混合像元

中获得每一个端元,并求解相应端元在总端元所占的比例.

由于混合像元在很大程度上影响了人们对地物的识别与研

究,因此我们必须进行高光谱图像混合像元解混,从而为研究

高光谱遥感图像提供更好的契机.

高光谱解混是进行高光谱遥感目标探测、精细分类等的

关键技术,高光谱遥感解译的层次和深度也是由光谱解混技

术决定的,如何准确有效地对混合像元解混是当今遥感学者

关注的焦点问题,其受遥感器空间分辨率低、大气散射、反射、

折射、吸收等因素影响.随着遥感技术的进步,光谱分辨率提

高,获取的近乎连续的光谱曲线完整地反映了地物的光谱响

应特性.因此,通过对光谱曲线组成进行分析,极有可能获得

像元地物的组成种类与比例,以实现混合像元的光谱解混.

Lee等[４]于１９９９年提出了非负矩阵分解(Nonnegative
MatrixFactorization,NMF)算法,其分解的基本原理与混合

像元解混非常类似,即把原始的高光谱数据矩阵分解成两个

非负矩阵(端元矩阵和丰度矩阵)再将两个非负矩阵相乘.端

元(又称纯像元)是指一个像元处的光谱只含有一种类别的物

质特征.通常情况下,我们将端元视为组成混合像元最基本

的单元,它在混合像元中所占的比例称为丰度.目前,NMF
算法是高光谱图像混合像元解混中极其重要的一类方法.

Tong等[５]提出了利用已知端元光谱特征信息的 NMF高光

谱解混方法;Yu等[６]提出了一种最小距离约束的非负矩阵分

解(Minimum DistanceConstrainedNonnegativeMatrixFacＧ
torization,MDCNMF)高光谱解混的方法;贾森等[７]提出了基

于光谱和空间特性的高光谱解混方法;Yang等[８]提出了基于

几何的非负矩阵分解(GeometricNonnegativeMatrixFactoriＧ
zation,GNMF)混合像元解混算法;Wang等[９]提出了一种超

图正则化稀疏的 NMF(HypergraphＧRegularizedSparseNonＧ
negativeMatrixFactorization)高光谱解混算法;Yuan等[１０]提

出了利用物质依赖约束稀疏非负矩阵分解(SubstanceDeＧ

pendenceConstrainedSparseNMF,SDSNMF)光 谱 解 混 算

法.然而,以上这些改进的 NMF算法均存在一定的弊端.

本文基于非负矩阵分解的基本算法,通过施加一定的约

束条件,引入光谱数据流形与特征流形,构造两个近邻图———

数据图和特征图,提出一种基于双图正则的半监督非负矩阵

分解(DualgraphＧregularizedConstrainedNonnegativeMatrix
Factorization,DCNMF)混合像元解混算法.该算法可以较好

地解决高光谱混合像元分解的问题,能够跳出局部极值,获得

全局最优解,从而提高光谱图像解混精度,节约计算时间,加
快算法的收敛速度.本文的主要内容为:１)给出了线性光谱

混合模型;２)介绍了非负矩阵分解的基本算法,给出了利用散

度与欧氏距离描述 NMF目标函数的表达式;３)给出了 DCＧ

NMF算法的目标函数、迭代更新规则及算法步骤;４)在真实

的高光谱图像上进行仿真实验.实验结果表明,本文提出的

算法的综合性能优于其他几种算法,验证了 DCNMF算法能

够提高解混效果.

２　线性光谱混合模型

在线性光谱混合模型中[１１Ｇ１２],光谱图像的各个像元都是

由多种物质按照一定比例线性组合而成的.线性光谱混合的

数学模型如下:

x＝∑
P

i＝１
simi＋h (１)

∑
P

i＝１
si＝１ (２)

０≤si≤１ (３)

其中,mi 表示第i个端元,h表示图像中的噪声项,si 代表端

元在该像元中所占的比例.在满足式(２)、式(３)的条件下,将
所有的高光谱图像中的像元考虑进去,将式(１)重写成:

X＝MS＋H (４)

其中,X 为L×P 维,L 为光谱维度,即高光谱遥感图像波段

数,P 代表影像中的端元数个数;M 为一个L×k维的端元矩

阵;S为X 的丰度向量且为k×P 矩阵;H 是L×P 矩阵.

研究表明,线性光谱混合模型具有模型简单明了、物理含

义明确的特点,因此成为了众多研究者的首选方法.一般来

说,该模型的丰度矩阵会受到两个约束条件的限制:ANC(非
负)和 ASC[１３](和为１).目前,很多算法是建立在线性光谱

混合模型上进行深入研究的,例如:赵春晖等[１４]提出了利用

约束非负矩阵分解的高光谱解混算法;宋义刚等[１５]提出了稀

疏性高光谱解混方法;孔繁锵等[１６]提出了非凸稀疏低秩约束

的高光谱解混方法;王天成等[１７]提出了一种自适应鲁棒最小

体积高光谱解混算法.

非负矩阵分解实质上是一种盲源分解(BlindSourceSeＧ

paration,BBS)算法,在语义分析、人脸识别等领域中已经得

到了广泛的应用,下面详细介绍 NMF算法.

给定已知矩阵X＝[x１,x２,􀆺,xP]∈RL×P,正整数k(k≤
LP/(L＋P)).非负矩阵分解算法的任务是寻找两个都为非

负的矩阵 M∈RL×k与S∈Rk×P,满足等式:

X≈MS (５)
我们的目标是优化目标函数,使误差项(X－MS)最小,

目标函数中 M 和S 中的元素均为非负.目前,非负矩阵分解

常用的表示目标函数的两种方式为:散度与欧氏距离.

１)基于X 与MS 间的散度表示的目标函数为:

OKL＝D(X‖MS)＝∑
i,j

(xijlog
xij

(ms)ij
－xij＋(ms)ij) (６)

式(６)表示的是 X 与 MS 间的离散度,只有满足条件

∑
i,j
xij＝ ∑

i,j
(ms)ij,目标函数的值均为１,散度为０,在这样的情

况下,X 与MS 呈标准正态分布.

２)基于X 与MS 间的欧氏距离表示的目标函数:

OF＝‖X－MS‖２
F　s．t．M≥０,S≥０ (７)

其中,‖􀅰‖F 是矩阵的范数.目标函数表示为 X 与MS 之

差的范数.求解得到的数值越小,则说明X 与MS 的相似度

越高,即分解前后矩阵的欧氏距离越小;相反,其欧氏距离越

大.以上两种目标函数同时求解 M 和S 时,均具有非凸性.
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若要求得最优解,只能单独求解变量 M 或S.

接下来我们使用梯度下降法与迭代更新法来推导基于散

度的目标函数的迭代更新公式:

mik←mik

∑
j
(

xijsjk

∑
k
miksjk

)

∑
i
sjk

(８)

sjk←sjk

∑
i
(xijmik

∑
k
miksjk

)

∑
i
mik

(９)

按照同样的方法,求得基于欧氏距离的目标函数的迭代

更新公式:

mik←mik
(XS)ik

(MSTS)ik
(１０)

sjk←sjk
(XTM)jk
(SMTM)jk

(１１)

其中,M＝[mik],S＝[sjk].

由此可以得出,在迭代更新公式下,上面两种目标函数具

有收敛性,并且Lee等学者对非负矩阵算法的收敛性已经做

了详细的证明.

乘法 NMF算法的优点是将此前的加法迭代更新转化为

乘法迭代更新,这样不仅能够保证计算结果是非负值,而且能

够自动调整迭代步长,从而避免参数选择不合理造成的影响.

同时,其也存在不足之处:NMF的目标函数为非凸函数,很难

求得全局最优解,这成为用 NMF算法进行高光谱解混的巨

大挑战.

３　基于双图正则的半监督NMF混合像元解混算法

　　本文在 NMF的基础上,考虑光谱数据像元之间的联系

与其特征结构关系,通过构造两个近邻图———数据图和特征

图来反映光谱数据与其特征的结构信息,同时引入已知的高

光谱标签类别信息约束到非负矩阵分解中,进而提出一种新

的算法———基于双图正则的半监督 NMF(DualgraphＧreguＧ
larized Constrained Nonnegative Matrix Factorization,DCＧ
NMF)高光谱混合像元解混算法.下面给出 DCNMF算法的

目标函数和两个变量的迭代规则及算法步骤.

３．１　DCNMF算法的目标函数

在非负矩阵分解算法的目标函数上,增加两项带参数的

正则项,得到 DCNMF算法的目标函数数学表达式:

OF＝‖X－MAZ‖２
F＋λTr(ZTATLZAZ)＋

μTr(MTLMM) (１２)

s．t．M ≥０,V≥０
其中,LZ＝LS＝DZ－WZ,Z 表示辅助矩阵,A 表示标签约束

矩阵,S＝AZ表示丰度系数矩阵;λ,μ≥０为图正则化参数,其
作用是均衡第一项重构误差和第二、第三正则化项.

如果λ＝μ,且λ,μ均为零,那么此时 DCNMF模型变成

Liu等[１８]提出的半监督 NMF分解模型;如果μ＝０,那么 DCＧ

NMF模型变成舒振球等[１９]提出的基于图正则化的受限非负

矩阵分解计算模型.

３．２　迭代规则

为了避免求解 NMF算法时无法得到全局最优解的情

况,不能同时变化端元矩阵 M 与丰度系数矩阵S,并使用乘

法迭代规则更新 M 与Z.利用L分别对M 和Z 求一阶偏导

数,得到:

∂L
∂M＝－２XAZ＋２MZTATAZ＋２μLMM＋δ

∂L
∂Z＝－２ATXTM＋２ATAZMTM＋２λATLZAZ＋φ

上述两个表达式分别在KKT的条件(δi．jmij＝０与φijzij＝

０)下,其目标函数才成立,DM 与 WM 的元素均为非负值,并
且有LM ＝DM －WM 与LZ＝DZ－WZ.由此得到两个迭代更

新公式:

mij←mij
(XAZ＋μWMM)ij

(MZTATAZ＋μDMM)ij
(１３)

zij←zij
(ATXTM＋λATWZAZ)ij

(ATAZMTM＋λATDZAZ)ij
(１４)

３．３　算法步骤

已知高光谱遥感图像中光谱数据的端元个数为 P,则

DCNMF算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　DCNMF
输入:高光谱矩阵 X∈RL×P

输出:分解之后的端元矩阵 M 和矩阵Z

１．初始化:设定参数λ(０＜λ＜１)、μ(０＜μ＜１)、分解维度k和最大迭

代次数(nIterMax),计算样本标签索引矩阵 CP×l并构造样本标签

约束矩阵 A(c＋P－l)×P;随机生成任意的 M０ 与Z０,并对 XL×P进行归

一化处理;

２．FORnIter＝１∶nIterMax(nIter是迭代次数);

３．运用迭代更新公式(式(１３)、式(１４))进行迭代更新计算;

４．根据式(１２)计算该算法的最小化目标函数;

５．ENDFOR．

４　实验与分析

４．１　性能评价指标

在光谱解混实验中,评价高光谱图像混合像元分解性能

的指 标 一 般 选 择 均 方 根 误 差 (Root MeanSquareError,

RMSE)[２０]与光谱角距离(SpectralAngleDistance,SAD)[２１].

均方根误差是指地物丰度矩阵与真实地物丰度的相似程

度.RMSE的数学表达式为:

RMSEk＝[１
P ∑

P

i＝１
(xki－xki

∧
)２]

１
２ (１５)

其中,xki代表与第k 个端元光谱相对应的丰度矩阵,xki

∧
代表

估计丰度矩阵.RMSE 值反映了估计的地物丰度逼近于真

实地物丰度的分布情况.RMSE 值越小,则越逼近真实地物

丰度分布,可得到更好的光谱解混效果.

SAD的数学表达式为:

SADk＝arccos rT
k 􀅰rk

∧

|rT
k|􀅰|rk|

∧ (１６)

光谱角度距离是指通过观测估计得到的端元光谱与真正

的光谱间的相似程度.我们定义rk 表示第k 个端元的光谱

曲线,rk

∧
表示与rk 相对应的估计端元光谱曲线.由式(１６)可

得,扩大或者缩小rk 和rk

∧
,光谱角度距离始终保持不变,这也

证明了用DCNMF算法分离产生的端元光谱幅度值的变化对

端元光谱的性能没有影响.

３５２第１２期 邹　丽,等:基于双图正则的半监督 NMF混合像元解混算法



本文的实验环境为:IntelCoreCPU２．８GHz,内存８GB,

Windows１０,MatlabR２０１６a.

４．２　真实高光谱图像仿真实验

本文的高光谱图像解混实验Indiana数据是于１９９２年通

过高光谱数字图像采集仪拍摄的美国印第安纳州西北部的一

个实验场.此高光谱图像含有２２０个光谱通道,采集到的InＧ
diana图像的像素大小为１４５pixel×１４５pixel,覆盖的波长范

围是０．４~２．５μm,空间分辨率是１７m,端元光谱的分辨率为

１０m.图１为获取Indiana第１０波段数据的灰度图.该区域

所成像出来的图像中含有作物小麦、大豆等,同时还包括除作

物之外的植被、道路等.文献[２２]指出了其地面上覆盖有１７
种物质,舍掉了很低的信噪比与由水吸收了的波段,只用余下

的１６９个端元光谱的波段进行仿真实验.几种具有代表性的

地物由１７种物质组合而成,其测试了所提算法的性能.

图１　Indiana数据集的灰度图

Fig．１　GrayscalemapofIndianadataset

图２是采用 DCNMF对真实光谱图像进行解混得到的６
幅端元丰度图像.我们要确定分解后的实际端元光谱需参照

文献[２３]给出的真实地物种类,然后确定与这些端元光谱相

对应的地物种类.通过实验对比可知,最后分解的结果能够

较好地识别出与真实地物相对应的特征,分解结果与真实地

物有着非常大的相似性,白色表示端元光谱丰度是１,黑色表

示端元光谱丰度是０.

(a)干草堆 (b)植被 (c)大豆

(d)人工建筑 (e)小麦 (f)玉米

图２　Indiana图像解混结果

Fig．２　Indainaimageunmixingretults

表１、表２给出在Indiana数据集上采用４种算法得到的

RMSE值 和 SAD 值.本 文 通 过 实 验 仿 真,比 较 分 析 了

DNMF,GNMFSC,GINMFSC,DCNMF几种算法的光谱角距

离及其平均值、均方根误差,得出采用 DCNMF算法得到的

RMSE、其 平 均 值、SAD 均 最 小;采 用 DNMF 算 法 得 到 的

RMSE、其平均值、SAD 均最大.因此,DCNMF算法的解混

效果最佳,提高了分类精度,使得分类结果更加精确.

表１　Indiana数据集采用４种算法得到的RMSE

Table１　RMSEobtainedby４algorithmsonIndianadataset

DCNMF GINMFSC GNMFSC DNMF
RMSE ０．１５６１ ０．２０７０ ０．３３３４ ０．３７１１

表２　Indiana数据集的光谱分解结果与参考值之间的SAD

Table２　SADbetweenspectraldecompositionresultsofIndiana

datasetsandreferencevalues

DCNMF GINMFSC GNMFSC DNMF
干草堆 ０．３２３９ ０．２２２０ ０．４２００ ０．４９２０
植被 ０．２９２０ ０．４５６１ ０．３９７１ ０．３４５１
大豆 ０．１７５８ ０．６３３３ ０．５０９７ ０．５６５２

人工建筑 ０．１１３２ ０．１０１０ ０．３１９５ ０．３７０３
小麦 ０．１６７７ ０．０８００ ０．３４３１ ０．３３１２
玉米 ０．１９６１ ０．３００４９ ０．３３９５ ０．３８２０

平均值 ０．２１１５ ０．２９９５ ０．３８８２ ０．４１４３

在真实的高光谱图像数据集上,带不同约束条件的非负

矩阵分解算法的运行时间如图３所示,从图中可以看到,DCＧ
NMF算法的平均运行时间最短.

图３　Indiana数据集上４种算法的平均运行时间

Fig．３　AveragerunningtimeoffouralgorithmonIndianadataset

结束语　本文提出了一种新的基于双图正则的半监督

NMF混合像元解混算法.该方法在最基本的非负矩阵分解

算法的基础上,引入了光谱数据流形结构和光谱特征流形结

构,构造了两个近邻图———数据图和特征图,同时施加了半监

督约束条件.这些条件不但满足高光谱图像数据空间几何结

构,而且采用该算法能够求解得到区域内的全局最优解.实

验中采用了真实的高光谱遥感图像进行仿真,使用地物丰度

均方根误差和光谱角距离作为本实验的性能评价指标,将

DCNMF算法与 GINMFSC,GNMFSC,DNMF几种算法进行

比较.实验结果表明,DCNMF算法在SAD、RMSE、平均运

行时间及解混结果方面均优于其他几种算法,极大地改善了

光谱解混效果,提高了分类精度,加快了收敛速度.
处理真实的高光谱图像时,在混合像元分布极其不均匀

的情况下,本文DCNMF算法存在一定的不足之处,因此需要

在光谱解混前对混合像元做进一步处理,这将是我们下一步

研究的重点.

参 考 文 献

[１] GOETZ A F,VANE G,SOLOMONJE,etal．ImagingspecＧ

trometryforearth remote sensing[J]．Science,１９８５,２２８
(４７０４):１１４７Ｇ１１５３．

[２] VANEG,GREENR,CHRIENTG,etal．Theairbornevisible/

infraredimagingspectrometer(AVIRIS)[J]．RemoteSensingof

Environment,１９９３,４４(２):１２７Ｇ１４３．

　　　 (下转第２７８页)

４５２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



[２６]ROSENFELD A,DAVISLS．A NoteonThinning[J]．IEEE
TransdactionsonSystems,ManandCybernetics,１９７６,SMCＧ６
(３):２２６Ｇ２２８．

[２７]YANC,WANGP,SUNL．SensingUrbanwith WiＧFiandSaＧ
tellite:FunctionalRegionDiscoveryacrossCities[C]∥OnTheＧ
maticWorkshopsofAcm Multimedia．ACM,２０１７:３１４Ｇ３２２．

[２８]LIUX,GONGL,GONGY,etal．Revealingtravelpatternsand
citystructurewithtaxitripdata[J]．JournalofTransportGeogＧ
raphy,２０１５,４３:７８Ｇ９０．

[２９]FENGZ,ZHU Y．ASurveyonTrajectoryDataMining:TechＧ
niquesandApplications[J]．IEEEAccess,２０１７,４:２０５６Ｇ２０６７．

[３０]YUY,CHENX．AsurveyofpointＧofＧinterestrecommendation
inlocationＧbasedsocialnetworks[C]∥TwentyＧNinth AAAI
ConferenceonArtificialIntelligence．２０１５．

[３１]LIUXP,HEJL,YAOY,etal．Classifyingurbanlanduseby
integratingremotesensingandsocialmediadata[J]．InternaＧ
tionalJournalofGeographicalInformationScience,２０１７(１):

１６７５Ｇ１６９６．

(上接第２５４页)
[３] GREENR,EASTWOOD M L,SARTUREC M,etal．Imaging

spectroscopyandtheairbornevisible/infraredimagingspecＧ

trometer(AVIRIS)[J]．RemoteSensingofEnvironment,１９９８,

６５(３):２２７Ｇ２４８．
[４] LEEDD,SEUNGHS．LearningthepartsofobjectsbynonＧneＧ

gativematrixfactorization[J]．Nature,１９９９,４０１(６７５５):７８８Ｇ７９１．
[５] TONGL,ZHOUJ,QIAN YT．NonnegativeMatrixFactorizaＧ

tionBasedHyperspectralUnmixingwithPartiallyKnownEndＧ

members[J]．IEEE Transactionson Geoscienceand Remote

Sensing,２０１６,５４(１１):６５３１Ｇ６５４４．
[６] YUY,GUOS,SUN W D．MinimumdistanceconstrainednonＧ

negativematrixfactorizationfortheendmemberextractionof

hyperspectralimages[C]∥ProceedingofRemoteSensingand

GISDataProcessingandApplications．Wuhan,２００７:６７９０１５１Ｇ

６７９０１５９．
[７] JIAS,QIAN Y T,JIX,etal．HyperspectralUnmixingAlgoＧ

rithmBasedonspectralandspatialcharacteristics[J]．Journalof

ShenzhenUniversity(Science & Engineering),２００９,２６(３):

１６２Ｇ１６７．(inChinese)

贾森,钱沄涛,纪霞,等．基于光谱和空间特性的高光谱解混方

法[J]．深圳大学学报(理工版),２００９,２６(３):１６２Ｇ１６７．
[８] YANGSY,ZHANGXT,YAOYG,etal．GeometricNonnegaＧ

tiveMatrixFactorization(GNMF)forHyperspectralUnmixing
[J]．IEEEJournalofSelectedTopicsinAppliedEarthObservaＧ

tionsandRemoteSening,２０１５,８(６):２６９６Ｇ２７０３．
[９] WANG W H,QIANYT,TANGYY．HypergraphＧRegularized

SparseNMFforHyperspectralUnmixing[J]．IEEEJournalof

SelectedTopicsinAppliedEarthObservationsandRemoteSeＧ

ning,２０１６,９(２):６８１Ｇ６９４．
[１０]YUAN Y,FU M,LU X Q．SubstanceDependenceConstrained

SparseNMFforHyperspectralUnmixing[J]．IEEE TransacＧ

tionsonGeoscienceandRemoteSensing,２０１５,５３(６):２９７５Ｇ２９８６．
[１１]ADAMSJB,SABOL D E,KAPOSV,etal．Classificationof

multispectralimagesbasedonfractionsofendmembers:AppliＧ

cationtolandＧcoverchangeintheBrazilianAmazon[J]．Remote

SensingofEnvironment,１９９５,５２(２):１３７Ｇ１５４．
[１２]ADAMSJB,SMITH M O,JOHNSONPE．Spectralmixture

modeling:ofrockandsoiltypesattheVikingLarder１site[J]．

Journalof Geophysical Research:Solid Earth(１９７８Ｇ２０１２),

１９８６,９１(８):８０９８Ｇ８１１２．
[１３]DIASJB,PLAZA A．Hyperspectralunmixinggeometrical,staＧ

tisticalandsparseregressionＧbasedapproaches[C]∥ProceeＧ

dingsofSPIE:ImageandSignalProcessingforRemoteSensing
XVI．Toulouse,France:SPIEPress,２０１０．

[１４]ZHAOCH,CHENGBZ,YANG W C．AhyperspectralunmiＧ

xingalgorithmbasedontheconstraintnonnegativematrixdeＧ

composition[J]．Journalof HarbinInstituteofTechnology,

２０１２,３３(３):３７８Ｇ３８２．(inChinese)

赵春晖,成宝芝,杨伟超．利用约束非负矩阵分解的高光谱解混

算法[J]．哈尔滨工业大学学报,２０１２,３３(３):３７８Ｇ３８２．
[１５]SONGYG,WUZB,WEIZH,etal．SurveyofsparsityconＧ

strainedhyperspectralunmixing[J]．JournalofNanjingUniversity
ofScienceandTechnoloogy,２０１３,３７(４):４８６Ｇ４９２．(inChinese)

宋义刚,吴泽彬,韦志辉,等．稀疏性高光谱解混方法研究[J]．南

京理工大学学报,２０１３,３７(４):４８６Ｇ４９２．
[１６]KONGFJ,BIANCD,LIYS,etal．Hyperspectralunmixing

methodfornonＧconvexandlowrankconstraints[J]．Journalof

Xi’anElectronicandScienceUniversity(NaturalScienceEdiＧ

tion),２０１６,４３(６):１１６Ｇ１２１．(inChinese)

孔繁锵,卞陈鼎,李云松,等．非凸稀疏低秩约束的高光谱解混方

法．西安电子科技大学学报(自然科学版),２０１６,４３(６):１１６Ｇ１２１．
[１７]WANGTC,LIU XZ,DONGZZ,etal．Anadaptiverobust

minimumvolumehyperspectralunmixingalgorithm[J]．Journal

ofAutomation,２０１７,４３(２):１Ｇ１９．(inChinese)

王天成,刘相振,董泽政,等．一种自适应鲁棒最小体积高光谱解

混算法[J]．自动化学报,２０１７,４３(２):１Ｇ１９．
[１８]LIU H,WU Z,CAID,etal．ConstrainednonＧnegativematrix

factorizationforimagerepresentation[J]．IEEE Transactions

PatternAnalysisand MachineIntelligence,２０１２,３４(７):１２９９Ｇ

１３１１．
[１９]SHUZQ,ZHAOCX．ConstrainednonnegativematrixdecomＧ

positionalgorithmbasedongraphregularizationanditsapplicaＧ

tioninimagerepresentation[J]．PatternRecognitionandArtifiＧ

cialIntelligence,２０１３,２６(３):３００Ｇ３０６．(inChinese)

舒振球,赵春霞．基于图正则化的受限非负矩阵分解算法及其在

图像表示中的应用[J]．模式识别与人工智能,２０１３,２６(３):３００Ｇ

３０６．
[２０]PLAZAA,MARTINEZP,PEREZR,etal．Aquantitativeand

comparativeanalysisofendmemberextractionalgorithmsfrom

hyperspectraldata[J]．IEEE GeoscienceandRemoteSensing
Letters,２００４,４２(３):６５０Ｇ６６３．

[２１]KESHAVA N,MUSTARD J F．Spectralunmixing[J]．IEEE

SignalProcessMag,２００２,１９(１):４４Ｇ５７．
[２２]LANDGREBE D．Multispectraldataanalysis:asignaltheory

perspective[D]．WestLafayette:PurdyeUniversity,１９９８．
[２３]SWAYZEG．Thehydrothermallandstructuralhistoryofthe

cupriteminingdistrict,southwesternNevada:anintegratedgeoＧ

logicalandgeophysicalapproach[D]．Boulde:UniversityofCoＧ

lorado,１９９７．

８７２ 计 算 机 科 学 　２０１８年




