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摘 要院 光谱解混分析的重要研究内容是计算分析各地物类别成分在混合像素内所占的比例技术。
文中以实测高光谱数据为研究对象，针对高光谱数据具有高维度数、严重的光谱混合等特点，基于流

形学习中局部线性嵌入(LLE)算法的思想，提出了一种约束最小乘方局部线性加权回归(CLS-LLWR)
建模方法。通过 4种典型地物的光谱吸收特征差异分析，从它们不同比例组合下的实测混合光谱中选
取了不同波段范围，分别对该模型预测覆盖度信息能力进行了验证分析。最后，将 CLS-LLWR 模型
与主成分回归(PCR)和偏最小二乘回归(PLSR)模型,通过计算预测标准误差(SE)进行了对比分析。结
果表明，CLS-LLWR模型有较好的预测能力。这为流形学习在高光谱遥感图像信息提取方面进行了
有意的探索。

关键词院 光谱解混； 流形学习； 局部线性加权回归； 覆盖度

中图分类号院 TP79 文献标志码院 A 文章编号院 1007-2276(2013)09-2421-05

Analysis on spectral unmixing based on manifold learning
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Abstract: The main study on spectral unmixing is to develop a regression between mixed spectral
features of main land -cover types and their responding fractional cover. Studying on in situ spectral
reflectance data, based on one of the best known algorithms of manifold learning, locally linear
embedding (LLE), a new modeling method named constrained least squares locally linear weighted
regression (CLS-LLWR) was proposed. Spectral reflectance of four kinds of the mixed land-cover types
in different percentages was measured and preliminarily analyzed. The model CLS -LLWR was verified
by predicting fractional cover of main land- cover types. Compared with principal component regression
(PCR) and partial least squares regression (PLSR), through comparison and analysis of the standard error
of prediction(SE), the result shows that the CLS-LLWR has better predictability. This study indicates that
manifold study has the potential for the information extraction of mixed land cover types in hyperspectral
image.
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0 引 言

混合像元分解问题是遥感科学研究中的热点

问题 [1],从混合像元中分解得到地物光谱信号(端元)
及其空间分布 (覆盖度) 估计是遥感反演的重要内
容遥目前袁国内外已发展了不少光谱解混算法袁主要
包括线性混合模型尧神经网络尧模糊模型等 [2 -3]袁并
在很多领域得到成功的应用[4]遥 在这些模型中袁线性
光谱混合模型(LSMM)通过一组特定的光谱向量和
相应的混合比例来描述图像中的光谱混合情况遥
LSMM 具有构模简单袁易于处理袁物理意义明确等
优点袁得到了广泛应用 [5]遥不足的是袁传统 LSMM 属
于全局线性关系袁求解过程中采用迭代方式袁复杂
度较高遥 并且袁LSMM 中采用固定的光谱端元进行
光谱解混袁解混时引入了无关量袁降低了算法的解
混效果遥

Roweis,Tenenbaum等 [6-7]基于流形的思想提出了

流形学习新的机器学习算法袁基于这样一种假设院从
全局看袁处于同一流形结构上的点属于同一类遥由于
这些流形算法用来分析高维尧 复杂数据方面具有独
特作用袁从而被广泛应用到机器学习领域遥 同时袁为
人们处理高维度复杂的数据提供了新的研究方向遥

文中以实测高光谱数据为研究对象袁 首先探讨
了流形学习在高光谱数据分析与建模中的应用遥 在
简述了流形学习基本理论的基础上袁 依据流形学习
中代表算法袁即局部线性嵌入 (LLE)的思想 ,提取出
了一种约束最小平方局部线性加权回归 (CLS -
LLWR)建模方法袁运用约束最小乘方法得出权重系
数袁 从而建立混合光谱和端元覆盖度之间的回归模
型遥 最后袁利用野外便携式光谱仪袁测量了复合地物
的混合光谱袁 利用同步拍摄的照片提取地物的覆盖
度袁同时袁依据光谱特征分析与选择袁对该模型进行
了验证和说明遥
1 理 论

1.1 流形和流形学习
流形是微分几何和拓扑学中的概念遥 一个流形

简单说法就是一个拓扑空间袁它在局部上是欧氏的遥
有了对流形的定义袁 就可以形式化地概括流形学习
这一维数约简过程遥 流形学习就是要根据有限的离

散样本学习和发现嵌入在高维空间中的低维光滑流

形 ,揭示隐藏在高维数据集中的内在低维结构 ,重构
并进行非线性降维或者可视化遥基于流形学习的思
想人们提出了许多流形学习算法 袁Roweis S.T 和
Saul L.K 在 2000 年提出的局部线性嵌入是其中典
型的算法之一袁他们认为在局部意义下袁数据的结
构是线性的袁 或者说局部意义下的点在一个超平
面遥 局部线性嵌入算法思想简单袁只定义了唯一的
参数袁即邻域数袁并且求解过程简单遥 其算法步骤如
图 1所示遥

图 1 局部线性嵌入算法步骤

Fig.1 Steps of locally linear embedding

1.2 高光谱数据流形特征分析
高光谱数据量很大袁存在数据冗余和维数灾难

问题袁并且通常具有较严重的光谱混合遥 对于高光
谱数据 , 尽管波段数比较多袁 对于不同单一地物光
谱来说袁由于其结构和组成成分不同袁具有不同的
光谱响应特征曰而对于由不同光谱特征的地物或地
物成分组成的混合像元袁光谱特征主要取决于所混
合的成分及相对含量(所覆盖的相对面积 )遥 同时袁
根据流形学习的基本思想袁在流形意义下袁处于同
一流形上样本光谱属于同一类别遥 依据 LLE 算法
假设前提院处在同一流形上观测数据集位于或近似
位于高维空间中的低维嵌入流形上袁所嵌入的低维
流形是保持原数据局部邻域内各点是线性的袁特别
地袁假定观测的高维空间中的每一个点可以使用它
的邻近点的加权线性组合来表示遥 因此可以认为袁
在高维空间中袁具有不同比例组合下复合地物的混
合光谱数据集所嵌入的低维流形局部邻域内各点

是局部线性的遥
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1.3 约束最小乘方局部加权回归模型
局部加权回归 [8]主要利用局部观测数据对欲拟

合点进行多项式加权拟合遥 本模型基于混合光谱的
局部信息建立回归模型袁 并用于预测混合光谱的未
知覆盖度信息遥

假设混合光谱数据集为(Xi,Yi),i=1,2噎袁N袁其中
Xi沂RD是 D维的光谱数据袁Yi是对应的端元覆盖度遥
因此,每一个光谱数据都是 D维空间中的一个点遥又
设待预测混合光谱 Xs沂RD袁 其对应的端元覆盖度为
Ys遥 在 D 维空间内袁设 Xs 点的最邻近点 Xt(t=1,2噎
K)袁K 为邻近点的个数遥 求取 Xs与各个最邻近点 Xt

的相似度 S(Xs,Xt)袁求得相似度一般常用欧式距离遥
通过定义一个权值误差函数 Ws(S(Xs,Xt))袁得到 Xs和

Xt 之间的权重系数 ws
t 遥 最后袁待预测混合光谱的 Xs

中端元覆盖度 Ys 可以用 K 个最临近点的端元覆盖
度 Yt的线性组合估计院

Ys=
K

i = 1
移ws

t Yt (1)

由以上的分析可以看出袁 权值误差函数的选择
直接影响了模型的预测能力遥 文中结合高光谱数据
的特点和 LLE 算法思想袁定义一个权值误差函数如
下式所示院

min (Ws)= Xs-
K

i = 1
移ws

t Xt

2

(2)

s.t.
K

i = 1
移ws

t =1 (3)

其中袁 窑 是欧式范数遥 显然袁对于待测点的
权值误差函数的值越小袁说明局部权值矩阵重建得
越好袁 也就说明 Xs 越接近其邻近点的线性组合的

点遥最优化问题公式(2)采用最小乘方方法求解遥同
时袁约束条件保证了权值系数对于预测点和它的邻
近点具有平移不变性遥当 (Ws)取最小时的 Ws记为

Ws*遥
由以上分析可知袁对于混合光谱样本集(Xi,Yi)和

预测样本 Xs袁 约束最小乘方局部加权回归 (CLS-
LLWR)模型可以归纳为以下 3步院

(1) 计算预测样本 Xs的 K个最邻近点集合曰
(2) 依据 LLE 原理袁通过最小乘方求解公式(2),

计算 Xs与 K个最邻近点局部权重系数矩阵 Ws*曰
(3) 用公式(1)预测待测混合光谱的端元覆盖度 Ys遥

其中袁 特别指出的是邻近数 K 是模型唯一的参
数遥其邻近点的选择尧相似度的求得采用针对地物光
谱波形相似性的光谱角度量指标遥
2 实 验

2.1 实验设计和数据获取
实验光谱测量采用美国 SVC HR-1024便携式地

物光谱仪袁其光谱范围 350~2 500 nm袁通道数 1 024遥
选取绿色植被 (PV)尧干枯植被 (NPV)尧土壤 (soil)尧岩
石(rock) 4 种典型地物复合地物进行了混合光谱测
量袁总共得到有效样本 30个遥

测量 4 种典型地物的平均光谱作为端元光谱遥
具体测量方法如图 2 所示袁 混合光谱的测量仪视场
角为 25毅袁视场范围为半径为 33 cm 的圆袁探头的高
度为 1.5 m遥为了保证准确测量袁根据设定的视场角袁
每次测量时在地面放置 66 cm伊66 cm 铁框确定测量
范围袁同时袁用标杆标定探头的高度遥 每次测量光谱
之后袁照相机垂直拍摄铁框袁利用 Adobe Photoshop剪
取铁框内视场范围大小袁 利用 ENVI 遥感图像处理
软件进行 K-mean 非监督分类袁 再利用 IDL 计算视
场内 4种地物的覆盖度遥

图 2 光谱测量示意图

Fig.2 Illustration of spectral measurement

2.2 数据处理与分析
实验测得有效混合光谱样本 30 个袁从中随机选

择 20 个样本作为训练样本袁10 个样本作为验证样
本袁评价模型精度遥 由于 SVC HR-1024 光谱仪的探
测器在波长 1 000 nm 和 1 850 nm 附近材料变化袁产
生波段重叠遥 因此袁对于测量的光谱数据袁利用光谱
仪自带软件消除重叠波段曰 波长大于 2 400 nm 的波
段袁由于信噪比较低而舍弃遥

丁 玲等院基于流形学习的混合光谱解混分析 2423
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绿色植被具有明显的光谱特征袁 不同于其他典型
地物(见图 3),在可见光波段内袁在中心波长 450 nm和
650 nm 的两个叶绿素吸收带之间袁由于吸收作用较
小袁在 540 nm 附近形成一个反射峰遥 在可见光波段
和近红外波段之间袁即 760 nm 附近袁形成明显的野红
边冶效应遥 干枯植被由于含有木质素尧纤维素等干物质袁
在 2 100 nm尧2 300 nm附近形成较强的吸收特征遥 土壤
由于含水量较高袁在 1 450 nm尧1 950 nm 附近有明显的
吸收峰值遥 由于侵蚀的岩石含有丰富的土壤粘粒袁
在 2 200 nm 附近形成双吸收峰袁同时袁在 2 330 nm 附
近形成明显的碳酸盐物质吸收特征遥

图 3 PV尧NPV尧Soil尧Rock 的光谱反射率曲线

Fig.3 Spectral reflectance of PV, NPV, Soil and Rock

通常情况下袁某一地物所占覆盖度越高袁则混合
光谱越可能接近该地物的光谱袁 其该地物的光谱吸
收特征越明显遥 经过以上 4 种地物光谱变量特征分
析袁笔者针对不同地物光谱吸收特征差异袁在混合光
谱波段中选取了不同波段范围用来对模型计算验

证遥 对于绿色植被覆盖度的预测袁选择的波段范围为
515.3~565.1nm和 734.8~785.3nm袁 干枯植被覆盖度的
预测袁选取的波段范围为 2062.1~2138.1 nm和 2 226.7 ~
2 340.0尧2 226.7 ~2 340.0 nm遥 土壤覆盖度的预测袁
选取的波段范围为 1 400.2~1 500.8 nm 和 190 1.5~
2 000.4 nm遥 岩石覆盖度的预测袁选取的波段范围
为 2 166.4 ~2 232.2 nm 和 2301.3~2359.1nm遥
3 结果分析

依据上述分析袁 分别计算了不同波段范围下预
测模型与相应地物的覆盖度关系袁并用预测的标准误
差(SE)对文中模型的预测能力进行评价分析遥 对于
CLS-LLWR袁邻域数 K 的大小采用残差方法 [9]来选

择袁 求得 K=10曰 同时袁 再分别采用了主成分回归

(PCR)和偏最小二乘回归(PLSR) [10]定量模型进行了

比较分析袁实验中对于 PCR 与 PLSR袁分别取 10 个
主成分数建立回归模型进行预测遥

图 4给出了邻域数 K=10 下预测的结果袁从图 4
中预测的标准误差 SE 的值可以看出袁 文中所建的
CLS-LLWR模型对地物的覆盖度的预测能力较好袁从

图 4 CLS-LLWR尧PCR尧PLSR 预测 PV尧NPV尧
Soil尧Rock 的覆盖度对比

Fig.4 Comparisons of prediction results with CLS-LLWR, PCR

and PLSR on fractional cover of PV, NPV, Soil and Rock
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整体看袁CLS-LLWR 的预测结果优于 PCR 与 PLSR袁
特别是绿色植被袁CLS-LLWR预测的标准误差 SE为
0.045 5袁其可决系数 R2达到 0.941 1袁主要因为绿色植
被的特殊光谱吸收特征曲线决定了这些模型袁 可以很
好反映植被信息遥 对于 NPV和 Rock袁用来描述各自光
谱特征波段范围下的 CLS-LLWR模型的预测标准误
差也相对较低袁 其可决系数 R2分别达到 0.937 6 和
0.917 6袁 可以利用这些波段建立模型估算它们各自覆
盖度遥 对于 Soil袁选取影响土壤光谱特征的因素是含水
量袁在用来描述土壤中水份光谱吸收特征波段范围中袁
植被也形成了明显的强吸峰袁 导致了利用水份吸收特
征波段预测裸土率的困难遥 因而袁CLS-LLWR模型预
测土壤覆盖度的标准误差相对较高为 0.058 2袁 可决系
数 R2为 0.886遥 相比之下袁可以用来提供一定的土壤裸
露率信息遥
4 结 论

流形学习作为一种新的机器学习方法袁 旨在挖
掘已知高维复杂数据的内在关系和规则袁 提取重要
的特征信息遥 文中探讨了流形学习算法在高光谱数
据中的应用, 同时袁 基于流形学习中局部线性嵌入
(LLE)算法的想法 ,提出了约束最小乘方局部加权回
归(CLS-LLWR)模型遥 通过实测高光谱数据和已知
的端元地物覆盖度袁 在分析典型地物的光谱特征差
异的基础上袁通过不同波段范围的选择袁使用该模型
预测了混合光谱中端元覆盖度袁 同时也进行了验证
和比较袁 文中的模型有很好的预测典型地物覆盖度
能力袁特别是对绿色植被覆盖度预测能力相对较好遥
这成为流形学习在高光谱数据分析应用中的有益探

索遥 下一步的工作将进一步对地物光谱变量进行分
析袁改善预测模型袁将其应用到高光谱遥感影像地表
覆盖信息提取中遥
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