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ＰＣＡ 联合字典的稀疏系数 ＮＭＦ 融合
孙小芳

（闽江学院地理科学系，福州 ３５０１２１）

摘要： 为了减少混合像元对字典建立的影响，结合在线字典学习法与主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａl ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａlｙｓｉｓ ，
ＰＣＡ）法提取全色与各分解影像字典的第一主成分分量构成 ＰＣＡ联合稀疏字典。 该字典包括多光谱影像特征与高
空间分辨率影像特征，同时考虑到了混合像元问题。 使用 ＰＣＡ 联合稀疏字典进行正交匹配追踪法（ ｏｒｔｈｏｇｏｎａl
ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ，OＭＰ）计算，分别得到全色与多光谱影像的稀疏系数，采用非负矩阵分解（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒ，
ＮＭＦ）融合算法得到融合影像的稀疏系数，进行重构生成融合影像。 对字典矩阵大小的研究，考虑到重构图像的均
方根误差与计算机运算的限制，最终确定稀疏字典矩阵大小为 ６４像元×４８０像元。 采用 ５种定量融合评定指标对
本文方法与联合字典 ＮＭＦ方法、小波方法和 ＰＣＡ方法的影像融合结果进行分析比较，结果表明本文方法既可提高
融合影像的纹理细节信息，也能较好地保持多光谱信息，获得更好的融合效果。
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０ 引言

稀疏表达又称为稀疏分解，用冗余函数构造稀
疏字典，在影像融合中对高、低空间分辨率影像分别
计算稀疏系数，通过算法生成融合影像的融合稀疏
系数，进而结合稀疏字典完成影像稀疏融合［１］ 。 基
于稀疏思想的融合中，稀疏字典与融合稀疏系数的
生成是 ２个研究重点。
稀疏字典从用途来看，可分成待融合影像的稀

疏字典与融合结果影像的稀疏字典。 待融合影像是
指用于融合的高、低空间分辨率影像，该类字典的来
源有 ２种： ①将标准正交基级联得到超完备字典，
通常包括傅里叶变换、小波变换、离散余弦变换、Ｇａ－
ｂｏｒ滤波、曲线波以及轮廓波等，例如将同一空间位
置对应的同方向跨尺度小波基函数的线性组合作为

新的基函数［２］ ； ②通过待融合影像的样本学习来构
造过完备字典，参与字典学习的样本类型包括随机
选择样本［３］ 、基于影像分割或分类所产生的区域影
像建立样本［４］ 、基于随机共振和自适应的稀疏域选
择样本［５］及选择纯像元建立字典学习样本［６］等。
融合结果影像的字典除了各种标准正交基函数外，

还包括以下 ３ 类： ①采用多光谱影像字典，例如在
ＭOＤIＳ与 ＥＴＭ ＋影像融合中，由 ＭOＤIＳ 影像提供
融合影像的字典［６］ ； ②采用高空间分辨率影像字
典，例如 ＳＰOＴ与 ＴＭ影像融合中，融合字典由 ＳＰOＴ
影像字典提供［７］ ； ③基于多光谱字典与高空间分辨
率影像字典利用规则生成融合字典，该种融合字典
生成的方法包括正则项建立优化函数求融合字

典［８ －１０］ 、对各种聚类子字典采用主成分分析（ｐｒｉｎｃｉ－
ｐａl ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａlｙｓｉｓ，ＰＣＡ）方法构造融合字典［１１］ 、
利用融合字典与高空间分辨率影像字典存在的权重

关系及融合字典与多光谱字典存在的模糊滤波关系

构建融合字典［８］以及随机选择高空间分辨率影像与

多光谱影像样本建立联合字典 ［３］ 。
目前字典的生成多数直接来源于影像样本，但

由于遥感影像的空间分辨率限制，在地物复杂地区
大多数影像存在着混合像元问题，这使得字典的精
度受到一定影响。 ２０１４ 年 Ｈｕａｎｇ 等［６］利用 ＭOＤIＳ
影像中的纯像元建立字典，但是 ＭOＤIＳ影像中各种
地类的纯像元个数较少，影响了字典的应用效果。
为了减少混合像元对字典建立的影响，本研究在像
元线性分解影像中利用在线字典学习法建立字典，
通过提取分解影像字典与全色影像字典的主成分分
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量建立 ＰＣＡ联合稀疏字典，融合影像的稀疏系数采
用非负矩阵分解（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒ，ＮＭＦ）融
合多光谱影像与全色影像的稀疏系数生成。

１ 基本理论

１．１ 稀疏分解
利用尽量少的原子影像块与非零值稀疏系数来

完全或近似地表达原始影像的方式，就是影像稀疏
表达。 该种表达方式将影像投影到由稀疏字典组成
的特征空间，影像的信息集中在较少的原子影像块
中，非零值稀疏系数表明了影像的内部结构及特

征［１２］ 。 基于高度非线性逼近理论的稀疏表达公式
中包含 ２个系数： 一是根据信号的特点构造的原子
库即过完备字典 D； 二是从字典中找到最佳线性组
合所用到的稀疏系数α［１３ －１４］ 。
对于信号 y ＝｛yi｝Mi ＝１ ∈ RM ，在稀疏字典 D ＝

｛d１，d２ ，．．．，dN｝ ∈ RM×N（M ＜N） 下的理想稀疏表
示系数设为α＝｛αi｝

N
i ＝１ ∈RN ，式中M和N为信号

的行数和列数。 则有

y ＝D· α。 （１）

  由于实际处理的信号通常带有噪声，影像稀疏
分解过程实际上是一种逼近过程，即

y ＝yM ＋xｒ ＝∑
M

N ＝０
<RN xｒ dN> dN ＋RMx ＝D· α＋RMx ， （２）

式中： yM为原始信号 y的逼近信号； xｒ为残差分量；
dN 为给定稀疏字典 D ∈ RM×N 中的一个原子；
<RＮxｒdN> 为信号在 dN 上的投影，构成信号在稀疏
字典 D上的稀疏系数α； RMx对应残差分量 xｒ 。
为了求解最优α，且满足残差分量 xｒ达到最小，

将式（２）转换为

 ＡｒｇＭｉｎ‖α‖０ ｓ．ｔ． ∑
N ＝ΩM
dNαN －y ２

≤ ε ， （３）

式中： ‖α‖０ 为α的 l０范数；αN 为给定稀疏字典中
的一个稀疏系数； ΩΜ 为稀疏字典大小； ε 为误差总
和。 式（３）表明在最小均方误差约束条件下，求解
稀疏系数的最少个数。 由于 l０范数的非凸性，为了
求解这个 ＮＰ－ｈａｒｄ问题，学者通常用 l１范数近似代
替 l０范数。
１．２ ＮＭＦ融合

利用 ＮＭＦ算法将原始影像 V分解成基向量 W
和权重系数矩阵 H，当W的秩 r与数据集的特征空
间维数一致时，那么得到的 W 是对 V 最有效的体
现，既反映了影像 V 中最基本的特征，同时有效抑
制了影像的噪声。 利用 ＮＭＦ的这种特性，可以完成

ＮＭＦ的影像融合。 将待融合的影像按行优先的方
式存储成 V，即

V＝

v１
v２
…
vm

Ｔ

＝

I１
I２
…
Im

Ｔ

＝

I１，１１ I２，１１ ⋯ Im，１１
I１，１２ I２，１２ ⋯ Im，１２
… … …
I１，MN I２，MN ⋯ Im，MN

， （４）

式中： I i为待融合的影像，i ＝１，２，⋯，m； M和 N 分
别为每一幅待融合影像的行数和列数，并令 n＝M×
N，则有 V∈ Rn×m 。 V可近似分解为非负矩阵 Wn×r

与非负矩阵 Hr×m 的乘积［１５］ 。 本文的稀疏系数融合
是采用逐个多光谱波段与全色波段进行融合，所以
选取 r＝１，即W的维数为 MN×１。 融合时采用标准
梯度下降法迭代规则求解 W和H，由于 V＝W×H＋
δ，在每次迭代后计算误差 δ，若 δ小于设定的值，则
迭代终止。

２ 融合算法

本文融合算法的流程如图 １所示。

图 1 PCA联合字典的稀疏系数 NMF融合
Fig．1 Sparse coefficient NMF fusion via PCA united dictionary

·７５·
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  本研究改进了稀疏字典的生成方法，提出了利
用不同地物的线性分解影像作为字典的来源影像。
进行线性光谱分解时，所用到的纯像元来源于纯像
元指数（ｐｕｒｅ ｐｉｘｅl ｉｎｄｅｘ，ＰＰI）计算，再利用 Ｎ 维可
视化器从 ＰＰI指数计算的像元中提取出感兴趣区域
（ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲOI）纯像元，作为线性光谱分解
的端元。 利用在线字典学习算法分别对各类地物分
解影像进行处理，得到各类地物分解影像的稀疏字
典，将每一幅分解影像稀疏字典与全色稀疏字典分
别进行 ＰＣＡ处理并提取第一主成分分量作为 ＰＣＡ
稀疏字典，并将８个 ＰＣＡ稀疏字典生成 ＰＣＡ联合稀
疏字典。 利用 ＰＣＡ 联合稀疏字典与正交匹配追踪
（ｏｒｔｈｏｇｏｎａl ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ，OＭＰ）算法计算多光谱
影像与全色影像的稀疏系数，将每一幅多光谱影像
的稀疏系数与全色影像的稀疏系数进行 ＮＭＦ融合，
得到该波段融合影像的稀疏系数，融合影像的稀疏
系数与 ＰＣＡ联合字典重构生成融合影像。

３ 实验与分析

采用 ２０１２年 ８月 ８日福建赛场的ＷｏｒlｄVｉｅｗ －
２影像数据作为实验数据。 该数据拥有 １ 个 ０．５ ｍ
空间分辨率的全色波段和 ８个 ２ ｍ空间分辨率的多
光谱波段，具体包括： 海岸波段 Ｂ１、红光波段 Ｂ２、蓝
光波段 Ｂ３、红边波段 Ｂ４、绿光波段 Ｂ５、近红外 １ 波
段 Ｂ６、黄光波段 Ｂ７ 和近红外 ２ 波段 Ｂ８。 数据已完
成辐射校正与几何纠正，可以进行影像融合处理，实
验影像的大小为 ５１２ 像元×５１２像元。
在本研究中，稀疏字典的生成是基于地物分解

影像。 在利用 ＰＰI 指数计算时，对所设定的参数进
行调整，最终确定迭代次数为 １０ ０００ 次，阈值参数
设为 １２，得到 ３ ０１６ 个像元。 ＰＰI 指数计算的结果
给出了像元作为纯像元的潜在性，但并没有对纯像
元的类别做出判断，这时就需要利用 Ｎ维可视化器
提取各类别的纯像元。 通过观看各角度旋转，找出
各方向散点图的尖角，选出作为各种类别的纯像元。
本研究最终确定 ８ 种类别地物： 水体、裸土、农田、
农作物、林地、不可渗透表面、白色屋顶建筑和蓝色
屋顶建筑。 将 ８类地物的纯像元样本作为线性分解
的端元输入，得到 ８ 种地物的像元分解影像。
３．１ 确定稀疏字典矩阵大小

进行稀疏字典计算时，先要确定稀疏字典的大
小。 本研究利用多光谱影像的稀疏分解与重构来探
讨适合的稀疏字典矩阵大小。 利用在线字典学习算
法分别对 ８类地物的分解影像进行处理，得到 ８ 幅

影像的稀疏字典，并将其联合起来，组成联合稀疏字
典。 一个字典原子的大小为 ８ 像元 ×８ 像元，在考
虑计算机运行能力与影像稀疏分解及重构精度问题

的基础上，探讨合适的稀疏字典矩阵大小。 设定各
幅多光谱影像的字典个数分别为 １０，２０，３０，４０，５０
和 ６０，则对应的联合字典的个数分别为 ８０，１６０，
２４０，３２０，４００和 ４８０，利用该联合字典与 OＭＰ 算法
分别计算各多光谱波段的稀疏系数，利用稀疏系数
与联合字典重构各多光谱波段，探讨影像重构均方
根误差（ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）与字典个数
的关系，从而确定本研究的字典个数。
表 １给出 ６种联合稀疏字典的参数及 ８个波段

重构的平均 RMSE，可以看出重构影像平均 RMSE
从 ８０个字典的 ０．０９９ 下降到 ４８０ 个字典的 ０．０５４。
说明字典个数对重构影像有着相关性影响，这从图
２ 中所表达的 ８ 个波段的重构 ＲＭＳＥ 中也得到反
映。 综合考虑运算效率与影像的重构精度，本文选
择的联合字典大小为 ４８０，即每个分解影像提供 ６０
个字典用于建立联合字典。

表 1 字典参数与重构 RMSE
Tab．1 Dictionary coefficients and RMSE

联合稀疏
字典个数

联合字典
（行 ×列）

稀疏系数
（行 ×列）

重构影像平
均 RMSE

８０ ＃６４ ×８０  ８０ ×２５５ ０２５ Ｅ０ ｐ．０９９
１６０ ＃６４ ×１６０ ß１６０ ×２５５ ０２５ Ｅ０ ｐ．０６７
２４０ ＃６４ ×２４０ ß２４０ ×２５５ ０２５ Ｅ０ ｐ．０６３
３２０ ＃６４ ×３２０ ß３２０ ×２５５ ０２５ Ｅ０ ｐ．０５９
４００ ＃６４ ×４００ ß４００ ×２５５ ０２５ Ｅ０ ｐ．０５８
４８０ ＃６４ ×４８０ ß４８０ ×２５５ ０２５ Ｅ０ ｐ．０５４

图 2 各波段稀疏重构 RMSE
Fig．2 RMSE of reconstructed image bands

３．２ ＰＣＡ联合稀疏字典
利用在线字典学习法生成 ８个分解影像的字典

与全色影像字典。 利用 ＰＣＡ 算法计算各分解影像
稀疏字典与全色稀疏字典，取第一主成分分量作为
ＰＣＡ联合稀疏字典。 图３ 分别为直接利用 ８个分解
影像的字典组成的联合字典以及依次对 ８个分解影
像进行处理后得到的 ＰＣＡ联合稀疏字典。

·８５·
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（ ａ） 联合字典

（ｂ） ＰＣＡ联合稀疏字典
图 3 联合字典与 PCA联合稀疏字典

Fig．3 United dictionary and PCA united sparse dictionary

  影像的方差可以反映影像的信息量，比较 ＰＣＡ
联合稀疏字典与联合字典的方差（表 ２）可知，经过
ＰＣＡ处理得到的各影像字典及影像联合字典的方
差值均大于未经 ＰＣＡ 处理的字典，说明经过 ＰＣＡ
处理的字典融合进了全色影像字典的主要信息，从
而保证 ＰＣＡ联合稀疏字典能代表影像中主要特征。

表 2 联合字典与 PCA联合稀疏字典的方差比较
Tab．2 Comparison of variance of united dictionary

and PCA united sparse dictionary
字典 方差

分解影像 １ 字典 ０  ．０６２
分解影像 ２ 字典 ０  ．０５５
分解影像 ３ 字典 ０  ．０６８
分解影像 ４ 字典 ０  ．０６８
分解影像 ５ 字典 ０  ．０６２
分解影像 ６ 字典 ０  ．０７１
分解影像 ７ 字典 ０  ．０７２
分解影像 ８ 字典 ０  ．０７４
联合字典   ０  ．０６７

字典 方差

ＰＣＡ影像 １ 字典 ０  ．０７２
ＰＣＡ影像 ２ 字典 ０  ．０６６
ＰＣＡ影像 ３ 字典 ０  ．０７８
ＰＣＡ影像 ４ 字典 ０  ．０７７
ＰＣＡ影像 ５ 字典 ０  ．０７２
ＰＣＡ影像 ６ 字典 ０  ．０８０
ＰＣＡ影像 ７ 字典 ０  ．０８１
ＰＣＡ影像 ８ 字典 ０  ．０８３

 ＰＣＡ 联合稀疏字典 ０  ．０７６

３．３ 融合影像评价
利用 ＰＣＡ联合稀疏字典完成多光谱波段（图

４（ａ））与全色波段（图 ４（ｂ））的 OＭＰ计算，分别得
到各个多光谱波段与全色波段的稀疏系数 α。 利
用 ＮＭＦ融合算法计算每个多光谱波段与全色波段
的融合系数 α，即各个波段融合影像的系数 α，将
该数值乘以 ＰＣＡ 联合稀疏字典，得到各个融合波
段，如图 ４（ｃ）。 在完成本文提出的融合算法后，利
用联合字典进行多光谱与全色稀疏分解，将得到
的系数α利用 ＮＭＦ算法进行融合，得到联合字典
的 ＮＭＦ融合影像，如图 ４（ｄ）； 同时为了对比分析
本文方法与传统方法的融合效果，分别完成小波
融合与经典的 ＰＣＡ 影像融合，如图 ４ （ ｅ）与图 ４
（ ｆ）。 从目视效果上看，本文提出的融合算法与图
４（ａ）多光谱影像色调较一致，保证了多光谱信息。
融合影像的纹理层次丰富与图 ４（ ｂ）全色影像清
晰度接近，信息量增加，同时具有多光谱与高空间
分辨率影像的特征。 对比其他 ３ 种融合算法，本
文方法所融合的地物光谱表现与实际情况接近，
田地、水体和居民区更清晰可辨，更有力地表现了
细节。

（ａ） 多光谱影像 （ｂ） 全色影像 （ ｃ） ＰＣＡ联合稀疏字典 ＮＭＦ融合影像
图 4－1 融合影像

Fig．4－1 Fusion image
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（ｄ） 联合字典 ＮＭＦ融合影像 （ｅ） 小波融合影像 （ ｆ） ＰＣＡ 融合影像
图 4－2 融合影像

Fig．4－2 Fusion image

  通过计算 ４幅融合影像的 ５种定量评价指标来
比较本文方法与其他经典方法的融合效果，具体如
表 ３所示。

表 3 融合评价指标
Tab．3 Fusion assessment indexes

评价指标
ＰＣＡ联合稀疏
字典 ＮＭＦ融合

联合字典
ＮＭＦ融合 小波融合 ＰＣＡ 融合

信息熵 ７ Ｅ．２０３ ７ �．０２７ ７  ．１８６ ７  ．１６４
清晰度 １３ Ｅ．２５０ １０ �．５６５ １１  ．３８６ １０  ．０２０
空间频率 ２２ Ｅ．１６７ １９ �．２３２ ２０  ．０６３ １８  ．７０２
扭曲程度 １６ Ｅ．５４２ ２８ �．８６５ ２１  ．４６５ ２６  ．８６３
偏差指数 ０ Ｅ．１５４ ０ �．２８４ ０  ．１８３ ０  ．２８７

  信息熵可以评价影像中信息量的多少，值越高，
表示影像的信息越多。 可以看出 ＰＣＡ 联合稀疏字
典的 ＮＭＦ融合影像具有更多的信息，信息熵值在 ４
种方法中最高。 清晰度与空间频率是通过相邻像元
的差别来反映影像的空间变化频率，表现为细节的
反映能力。 相较于联合字典 ＮＭＦ融合、小波融合与
ＰＣＡ融合，本文方法的这２个参数指标明显更高，说
明本文方法提高了融合影像的纹理细节信息，更加
清晰地反映了地物的特征。 扭曲程度与偏差指数反
映融合影像与多光谱影像的差别程度，值越大说明
与原始多光谱影像的差异越大。 本文方法的这 ２ 个
指标均小于其他 ３ 种融合方法，说明本文方法较好
地保持了影像的光谱信息。

４ 结论

１）本研究提出分解地物影像字典与全色影像
字典的第一主成分分量构成 ＰＣＡ 联合稀疏字典。
所生成的 ＰＣＡ 联合稀疏字典既能包含多光谱影像
分解地物特征，也包含高空间分辨率影像特征。

２）利用重构影像与原始影像的 ＲＭＳＥ 探讨合
适的字典个数。 随着字典个数的增加，重构影像的
误差有明显减小的趋势。 考虑到重构影像的效率与
计算机运算的限制，最终确定稀疏字典个数为 ４８０。

３）利用 ＮＭＦ 融合确定融合影像的稀疏系数。
该稀疏系数最大限度地保留 ２ 幅原始影像的信息。
采用 ５种定量评价指标分析，本文提出的融合算法
包含更多的信息，提高了融合影像的纹理细节，并较
好地保持了原始影像的多光谱特征。
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