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摘 � 要 � 目前成熟的端元提取算法是基于单形体几何学的像元纯度指数( PPI)算法, N�FINDR, VCA 等算

法。这些算法从图像所有像元中提取纯光谱, 具有提取速度慢、精度不高的缺点; 部分算法需要进行光谱降

维, 不利于小目标信息的提取。该文提出先利用基于空间特征的光谱分类算法进行分类, 将整个图像划分成

空间相邻、光谱相似的若干类, 每一类的均值光谱作为标准光谱, 从所有类别的标准光谱中提取纯光谱, 使

得运算量明显减少, 并且降低了噪声对算法的影响, 极大的提高了端元提取的速度和精度。同时采用基于光

谱冗余的端元提取算法进行端元提取, 不需要预先设定端元数目, 相对于 PPI, N�F INDR等算法, 该算法更

具合理性。将该算法处理结果与 ENVI 中的 SMACC 算法处理结果进行比较, 表明该算法具有端元提取准

确, 空间连续性好, 抗噪能力强等特点。
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引 � 言

� � 随着高光谱遥感的发展, 光谱成像仪器的空间分辨率和

光谱分辨率越来越高。从世界范围来看, 光谱分辨率目前可

以达到纳米, 空间分辨率一般为几米到几千米之间。由于光

谱仪空间分辨率是有限的, 不可能无限制的提高, 而地物尺

度却有可能非常微小, 使得一个像元往往包含若干种地物,

因此以像元为单位得到的光谱通常是若干种地物的混合光

谱。高光谱图像中的混合像元问题是广泛而永久存在的问

题。光谱解混合包括两方面的问题, 首先是纯光谱提取, 也

就是端元提取, 然后求解各个端元在每个像元中百分比含

量, 也就是丰度值。线性混合模型比较简单, 并且在多数情

况下是有效的, 因此在遥感图像处理中一般采用线性混合模

型进行光谱解混合。在线性光谱混合模型的基础上, 目前常

用的较为成熟的端元提取方法有基于单形体几何学的像元纯

度指数 ( PPI ) [ 1] 算法, N� FINDR[ 2] 算法、顶点成分分析法

( VCA)算法等。这些算法从图像所有像元中提取纯光谱, 具

有两个缺点: ( 1) 端元提取的速度较慢。所有像元的光谱都

参与运算, 因此运算量较大, 导致端元提取速度较慢。

( 2) 端元提取的精度不高。单个像元光谱存在着系统引入的

随机噪声和测量误差等 , 直接影响端元的提取精度。多数基

于 N 维单形体的算法都需要进行光谱降维, 将待分类的高

光谱数据的维数降至 N - 1 维, 这相当于降低了光谱分辨

率, 因此不利于小目标的提取识别。算法预先设定要提取的

端元数 N , 这也是非常不科学的。

在对国内外端元提取方法[ 3�5]进行研究的基础上, 本文

提出先进行光谱分类, 将整个图像划分成空间相邻、光谱相

似的若干类, 然后把每一类的均值光谱作为标准光谱, 从所

有类别的标准光谱中提取纯光谱, 使得运算量明显减少, 并

且降低了噪声对算法的影响, 极大的提高了端元提取的速度

和精度。文中重复采用带约束的最小二乘法对各类的标准光

谱进行光谱解混合, 每次选择具有最大光谱冗余量的类的标

准光谱作为新增端元, 随着端元数目的不断增加, 光谱解混

合后最大光谱冗余量也会越来越小, 因此算法是收敛的。算

法通过设定最大光谱冗余量的波段平均值的大小来控制提取

端元的数目, 不需要进行光谱降维, 不需要预先设定端元数

目, 相对于 PPI, N�FINDR , VCA 等算法, 该算法更具合理

性。



1 � 端元提取算法

1� 1 � 线性混合模型

通常情况下, 高光谱图像中的每个像元可以认为是由图

像中各个端元线性混合而成。各端元的丰度值等于该端元所

对应的物质在混合像元中所占面积的百分比。假定光谱为 L

维向量, 端元数是 N , 则线性混合公式如下

x = �
N

i= 1

c ie i + n = Ec+ n (1)

其中 x 是L 维光谱向量, E= [ e1 e2 � eN ]为 L � N 矩阵, 其

中每列均为端元向量。c 为系数向量, c i 表示混合像元中端

元 e i 所占的比例。n 为误差项。根据线性混合的物理意义,

系数向量应该满足两个约束条件

�
N

i= 1

ci = 1 (2)

0 � ci � 1 (3)

1� 2 � 基于光谱冗余的端元提取算法
在误差项 n 很小的情况下, 满足( 1) � ( 3)式的所有点的

集合构成一个高维空间的凸集, 端元是凸面单形体的顶点。

一般的端元提取算法如 N�FINDR 算法是通过求解最大单形

体的体积得到各个端元, 由于用到了行列式运算, 需要端元

向量 ei 必须是N - 1 维, 因此需要对不满足要求的原始数据

进行降维处理, 不能充分利用高光谱遥感的优势, 不利于小

目标的提取识别。算法预先设定了端元数为 N , 并没有考虑

高光谱图像本身具体情况, 这是非常不科学的。本文提出基

于混合光谱冗余的端元提取算法, 不需要对原始数据进行降

维, 不需要预先设定端元个数, 因此算法设计上更加合理。

具体算法如下: 求 N 个光谱向量X ( � , i) ( i= 1, 2, �,

N )的平均向量 �X

�X = 1
N �

N

i= 1

X(�, i) (4)

计算所有光谱向量到 �X 的欧式距离, 欧式距离最远的光谱向

量作为第一个端元 e1;

iopt = max
i
�X(�, i) - �X � � e1 = X(�, iopt ) (5)

计算所有光谱向量到 e1 的欧式距离, 欧式距离最远的光谱

向量作为第二个端元 e2;

iopt = max
i
�X(�, i) - e1 � � e2 = X(�, iopt ) (6)

� � 以 e1 和 e2 作为两个端元对所有光谱向量进行带约束的

线性解混合, 选取光谱冗余量最大的向量作为新增加的端

元。

iopt = max
i
�X(�, i) - Ec(�, i) � � e3 = X(�, iopt) (7)

添加新的端元后, 重新利用带约束的线性解混算法对所有光

谱向量解混合, 将解混合后光谱冗余量最大的向量作为又一

个新端元。

随着提取到的端元数不断增加, 得到的最大光谱冗余会

越来越小, 将最大平均光谱冗余 �作为算法中止条件

1
L
max�X (�, i) - Ec(�, i) � � � (8)

其中 L 为光谱向量的维数。

2 � 算法仿真及结果分析

� � 采用大小为 200 � 200� 80 的数据立方体进行仿真实验,

空间维为 200 � 200, 80 个谱段, 数据精度为 16 位。

2� 1 � 光谱分类

本文首先使用基于像元空间关联的高光谱图像分类算法

进行光谱分类。该算法是对 ECHO( ext raction and classifica�

tio n o f homogeneous objects) [ 6]方法和 2005 年耿修瑞博士提

出的像元空间关联下的高光谱图像分类算法的改进。利用光

谱分类算法将高光谱图像划分成若干类, 每一类像元的均值

光谱作为该类的光谱。同一类像元不仅具有光谱相似的特

点, 还具有空间上的连续性。图 1( a)的数据经过光谱分类后

分为 1 423 个类, 不同的类用不同的灰度表示, 见图 1( b)。

Fig� 1 � The result gained by applying spectral classif ication

algorithm based on spatial features

� � 通过对原始高光谱图像的分类来降低端元提取算法的运
算量, 从而提高运算速度。原始图像具有 40 000 个像元, 光

谱分类后只需要从 1 423 个类的均值光谱中提取端元, 运算

量是 PPI , N�FINDR, VCA等算法的1/ 28。

2� 2 � 端元提取
首先将分类后得到的 1 423 个类的光谱进行平均, 得到

总的均值光谱。然后计算所有类光谱到总的均值光谱的欧式

距离, 最远的类的光谱作为端元 1。计算所有类光谱到端元1

的欧式距离, 距离最大的是端元 2。将所有类光谱分解成端

元 1 和端元 2 的线性组合, 并使其满足约束 ( 2)和( 3) , 具有

最大冗余的类光谱作为端元 3。然后继续将所有类光谱分解

成三个端元的线性组合 , 同样需要满足约束 ( 2)和( 3) , 具有

最大冗余的类光谱作为端元 4。按照同样的原理继续提取端

元, 直至满足算法中止条件。如设定算法的中止条件为 ��

15, 则端元数为 6, 各个端元的谱线如图 2 所示。

� � 当算法的中止条件为 �� 12, 端元数为 7。

2� 2 � 光谱解混合
在进行端元提取的过程中, 需要多次进行光谱线性解混

合计算, 并计算解混合后的光谱冗余。当满足中止条件时,

将所有提取到的端元保存下来。使用全部端元对高光谱图像

数据进行线性解混合, 得到各个端元的丰度值。图 3 为提取

6 个端元时, 各个端元在光谱图像中所占比例系数的分布

图。

� � 采用 ENVI中的 SM ACC 方法进行光谱解混合, 当设定

端元数目为 6, 得到的六个端元对应的丰度图如图 4 所示。
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Fig� 2 � Spectra of endmembers 1� 6

� � 通过对图 3 和图 4 进行对比, 发现本文所提出的方法和

SM ACC 算法较好的识别了坝上树木, 水田植被, 田间土壤,

堤坝等。本文提出的算法将坝上树木识别为两种, 相对于

SM ACC 算法, 其结果具有空间连续性好, 抗噪能力强, 小

目标识别能力强的优点, 并且计算量仅为 SMACC 算法的 1/

28。

3 � 结 � 论

� � 本文采用基于空间特征的非监督光谱分类算法对高光谱

图像进行分类, 然后从每一类的均值光谱中进行端元提取,

极大减少了参与端元提取像元的数目, 提高了运算速度, 同

时降低了噪声对端元提取结果的影响。利用基于混合光谱冗

余的端元提取算法进行端元提取, 不需要对原始数据进行降

维, 不需要预先设定端元个数, 实验表明了该算法的有效

性。

1997第 7 期 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � 光谱学与光谱分析



Fig� 3� Abundance maps corresponding to six endmembers
Fig� 4� Abundance maps corresponding to six endmembers

obtained by the SMACC of ENVI
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Abstract� Spectral unmix ing is an impo rtant task fo r data pro cessing o f hyper spectral remote sensing , w hich is comprised of

ex tr act ing the pure spectra ( endmember ) and calculating the abundance value of pur e spectra. T he most efficient endmember

ex tr act ing algo rit hms ( EEAs) is designed based on convex ity geomet ry such as pure pix el index ( PPI ) , N�finder alg or ithm

( N�FINDR) . M ost EEAs choose pure spectra f rom all pix els o f an image so that they have disadvantag es like slow processing

speed and poor pr ecision. Partial algo rithms need reducing the spectral dimension, which results in the difficulty in small targ et

identif ication. T his paper pr oposed an alg or ithm that classifies the hyperspetral image into some classes w it h homogeneous

spectra and considers the mean spectr a o f a class as standard spectr a fo r the class, then ex tr acts pur e spectrum f rom all standard

spectra o f classes. I t reduces comput ation and the effect o f system er ro r, enhancing the speed and precision o f endmember

ex tr act ion. U sing the least squares w ith constr aints on spectral ex tr act ion and spectr al unmix ing , by contr olling the band average

value of the max imum spectra l redundant allowance to contr ol the number of endmembers, does not need to r educe the spectral

dimension and predetermine the number o f endmember s, so compared to N�finder alg o rithm, such alg or ithm is more rationa l.

Keywords� H yperspect ral remote sensing ; Spect ral unmix ing; Spectr al r edundancy ; Spect ral classification
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