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高光谱分类体积的端元提取
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摘要　为求解高光谱图像中各物质的分布及含量,将高光谱分类引入端元提取,提出了一种新的端元提取方法.

首先利用虚拟维度评估端元数目;然后引入高光谱分类的思想,通过 KＧmeans聚类算法对高光谱图像进行非监督

分类,对各类物质进行大致分类;在每类物质中提取出光谱值最大的像元,用这些像元构成端元候选集;最后,依据

单形体理论,将高光谱图像的像元点在高维空间中构成单形体,体积最大的单形体的顶点即为端元.模拟和真实

高光谱数据证明,此端元提取方法相对于传统方法具有高效、准确的优点.
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１　引　　言

高光谱图像具有图谱合一的优点,常被应用于

农作物成熟度检测、矿物含量分析、军事目标探测等

方面[１].然而,受空间分辨率的限制以及复杂环境

的影响,高光谱图像中存在大量混合像元.对混合

像元的解译主要依赖端元的获取(端元是指纯净物

质的光谱信号),而求解每个像元中各端元的权重则

被称为丰度反演[２].通过丰度反演可获取各物质的

含量及分布.
线性光谱混合模型假设光谱仪采集到的光谱信

号由各端元依据一定的丰度线性组成.在几何上,

高光谱数据可以被视为是高维光谱特征空间中的凸

面单形体,端元位于凸面单形体的顶点,而混合像元

则位于单形体的内部[３].几何学方法通过寻找凸面

单形体的顶点提取端元,有代表性的端元提取方法

有NＧFINDR[４]算法、顶点成分分析[５]、单形体增长

算法[６]、纯净像元指数[７]、迭代体积最大化[８]等.近

些年,国内外学者对这些方法进行了各种改进与

优化.
高光谱数据的光谱维度高,当高光谱图像中的

像元数较多时,会导致数据的处理速度缓慢,时效性

差.为解决时效性问题,本文提出了一种新的端元

提取方法,即分类体积(CV)端元提取方法.该方法
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结合物质的聚类特性,利用非监督分类KＧmeans算

法区分物质,划分物质的类别,再根据由最大单形体

端元点构成的凸面单形体理论提取端元,将每类物

质中提取出的光谱值最大的像元构成端元候选集,
然后借鉴 NＧFINDR算法的思想,利用体积最大化

选择最终的端元.通过分类、划分、筛选像元避免了

同类物质像元间的重复计算,效率得以显著提高.

２　线性混合模型及方法

２．１　线性光谱混合模型

线性光谱混合模型假设混合像元由各端元及其

对应的丰度线性混合而成.设x 为高光谱图像中

任 意 L 维 像 元 的 观 测 光 谱 向 量,E ＝
e１,e２,,eP[ ]∈RL×P 为一个L×P 维的端元光谱

矩阵,eP 为 第 P 个 端 元 的 光 谱 向 量,S ＝
s１,s２,,sP[ ]T∈RP×１为像元对应的丰度向量,n
为L 维噪声向量,则线性光谱混合模型可表示为[９]

x＝ES＋n. (１)

S 满足非负与和为１两个约束条件,即０≤sz ≤１,

∑
P

z＝１
sz ＝１.

２．２　NＧFINDR算法

NＧFINDR算法通过寻找最大单形体来获取端

元点,需要遍历所有像元点,各像元之间构成单形体

时存在多种组合,因此计算量普遍偏大.

NＧFINDR算法首先假设图像中共有 P 个端

元,由于体积计算的限制,同时为减小计算量,对高

光谱数据用最小噪声分离法[１０]进行降维,降成P－
１维,然后在高光谱图像中随机选择P 个初始点作

为端元集,再计算端元集构成的单形体的体积.体

积计算方法为
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V(E)＝abs(E )/(P－１)!, (３)
式中:abs()代表求绝对值运算.依次将高光谱数

据中的其余像元替换端元集的一个端元,重新计算

比较体积大小,反复进行迭代,遍历所有的像元点,
直至找到构成最大体积的端元集.

NＧFINDR数据降维之后可能会导致图像中的

小目标丢失,信息量减少,从而无法准确提取端元.
为此,Geng等[１１]改进了体积计算方法,使体积计算

摆脱了维数限制.假设单形体的P 个顶点分别为

e１,e２,,eP,令AP－１＝[e２－e１,e３－e１,,eP－
e１],对行列式进行变换,则单形体的体积计算公

式为
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AP－１ ＝ AP－１( ) TAP－１[ ] １/２. (５)
由于 AP－１( )TAP－１为方阵,因此改进后的公式适用

于任何维度的高光谱数据,所以采用 NＧFINDR算

法时不需要先降维.但高光谱的光谱维数较高,不
降维将会导致算法计算量巨增,影响时效性.

３　分类体积的端元提取

为解决上述矛盾,本课题组提出了一种新的方

法:CV端元提取.首先在一定虚警率下评估端元

数,然后根据端元数确定非监督分类类别数.在一

般情况下,对于同一类物质,其光谱值越大,像元纯

度就越高.在各类中筛选出光谱值最大的像元点,
将这些像元点构成端元候选集.依据单形体理论,
端元集组成的单形体体积最大,找到构成最大体积

的端元集,即可确定端元.

３．１　评估端元数目

本研究采用较为常用的方法———虚拟维度[１２]

(VD)来评估高光谱图像中的端元数目 P.基于

NeymanＧPearson探测理论,在一定虚警率PF 下评

估端元数P.

３．２　非监督分类

高光谱分类是将各物质根据光谱信息归类,光
谱越相似,属于同一类的概率就越高.高光谱分类

方法主要有监督分类和非监督分类两种.由于通常

情况没有先验知识,因此本研究采用非监督的方法

对高光谱图像进行分类.非监督分类通常有 KＧ
means[１３]算法和迭代自组织数据分析[１４]算法,这里

以KＧmeans算法为例进行非监督分类.假设 KＧ
means算法聚类类别数为k,初始化k 个像元作为

类别的聚类中心,其他像元通过比较与中心像元的

光谱相似度来确定该像元所属的类别,利用各类的

均值更新各类的中心,反复迭代,直至聚类中心不

变.该算法简洁快速,不需要先验知识.
由于非监督分类存在误差,可能会导致错分现

象.基于后续端元提取的准确率及解混精度考虑,
根据实验,KＧmeans算法的k 值一般取端元数的两

倍,即２P.非监督分类后,相同的物质归为一类,使
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得端元提取时减少了同种端元的选择比较,这将大

大提高效率.

３．３　单形体的体积计算

基于最大单形体理论,在各类别中筛选出光谱

值最大的像元作为端元候选集,计算由P 个端元组

成的单形体的体积.由于端元候选集中只有２P 个

候选点,数据量小,因此可以利用改进的未降维的体

积计算方法,得到最大体积对应的P 个端元.
本研究将高光谱非监督分类与高光谱端元提取

相结合,利用单形体理论提取端元,大大减小了计算

量,避免了相同类别中体积的计算与比较.端元提

取方法CV流程图如图１所示.

图１ CV流程图

Fig敭１ FlowchartofCV

　　本研究采用光谱角(SA)和重构图像的均方根

误差(RMSE)评价算法的性能.对于SA[１５],通过

计算两条光谱曲线的夹角来判断曲线间的相似性,
夹角越小,两条曲线越相似.光谱角S 的表达式为

S＝arccos
∑
n

i＝１
xiyi

∑
n

i＝１
x２

i ∑
n

i＝１
y２

i

, (６)

式中:xi 和yi 分别为两条光谱曲线中第i个波段的

光谱值.
对于RMSE[２],通过对比原高光谱图像与端元矩

阵、丰度矩阵重构图像的差别来判断端元的提取效

果.RMSE越小,表明算法效果越好.计算方法为

eRMSER＝

∑
L

k＝１

１
NM∑

N

i＝１
∑
M

j＝１
x(i,j)－x̂(i,j)[ ] ２{ }{ }

１/２

,

(７)
式中:x(i,j)为原高光谱图像中的像元光谱值;

x̂(i,j)为解混的端元矩阵与丰度矩阵重构图像的

像元光谱值;M、N、L 分别为行数、列数、波段数.

４　实验与结果分析

为探究所提方法的效果,采用模拟高光谱数据

及真实高光谱数据进行实验分析,模拟数据能得到

标准端元光谱曲线的先验知识,有利于评价所提方

法的效能;同时,真实高光谱数据能检验所提方法在

实际应用中的性能.本研究将CV方法与传统端元

提取方法NＧFINDR(降维和未降维)进行对比,评价

CV的效能.

４．１　模拟数据

模拟高光谱图像采用一种相对简单的遥感数据

模型.从美国地质勘探局光谱库中随机选择５种不

同物质的光谱曲线作为模拟数据的端元,５种端元

在光谱 库 中 的 名 称 分 别 为:DolomiteCOD２００５、

KaoliniteCM３、CalciteCO２００４、GibbsiteWS２１４、

ClinoptiloliteGDS２Zeolite,５种端元分别用A、B、

C、D、E 表示,F 代表背景,背景为５个端元的光谱

平均值.５个端元的光谱反射特性各不相同,波长

范围为０．４０１１~２．９７６０μm,波段数量为４３０.图２
为仿真模拟高光谱数据第５０波段的图像,图３为所

选真实端元的光谱曲线.

图２ 模拟数据第５０波段的图像

Fig敭２ Imageofsimulationdataofthe５０thband

图３ 真实端元的光谱曲线

Fig敭３ Spectralcurvesofrealendmember

模拟高光谱图像的空间大小为２００pixel×
２００pixel.在 ５ 行 中,每 行 中 均 有 ５ 个 大 小 为

２５pixel×２５pixel的方块,其余部分为背景.方块

的含量分布如表１所示.
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表１　方块的含量分布

Table１　Contentdistributionofthecube

Item Firstcolumn Secondcolumn Thirdcolumn Fourthcolumn Fifthcolumn
Firstrow A ０．７５A＋０．２５B ０．５A＋０．５B ０．５A＋０．５F ０．２５A＋０．２５B＋０．５F
Secondrow B ０．７５B＋０．２５C ０．５B＋０．５C ０．５B＋０．５F ０．２５B＋０．２５C＋０．５F
Thirdrow C ０．７５C＋０．２５D ０．５C＋０．５D ０．５C＋０．５F ０．２５C＋０．２５D＋０．５F
Fourthrow D ０．７５D＋０．２５E ０．５D＋０．５E ０．５D＋０．５F ０．２５D＋０．２５E＋０．５F
Fifthrow E ０．７５E＋０．２５A ０．５E＋０．５A ０．５E＋０．５F ０．２５E＋０．２５A＋０．５F

　　在实际的高光谱图像中会存在噪声,因此在模

拟图像中加入不同程度的高斯噪声,信噪比分别为

２０dB,３０dB,４０dB.在不同的信噪比下,利用 NＧ
FINDR算法和CV提取端元.根据先验知识,比较

提取的端元与真实端元的光谱角,光谱角越小,代表

提取的端元与真实端元越相似.端元的平均光谱角

如表２所示.根据提取的端元,利用全约束最小二

乘法解混[１６],计算端元矩阵和丰度矩阵的重构图像

与原数据的RMSE,解混精度如表３所示.在不同

信噪比下,端元提取算法所用时间如表４所示.
表２　端元的平均光谱角

Table２　Averagespectralangleofendmember

SignalＧtoＧnoise
ratio/dB

Spectralangle
NＧFINDRalgorithmwith
dimensionalityreduction

NＧFINDRalgorithmwithout
dimensionalityreduction

CVmethod

２０ ０．１３７８ ０．１６１０ ０．１５４３
３０ ０．０４７８ ０．０５１０ ０．０６０６
４０ ０．０２０７ ０．０２１１ ０．０４４５

表３　解混精度

Table３　Unmixingprecision

SignalＧtoＧnoise
ratio/dB

Unmixingprecision
NＧFINDRalgorithmwith
dimensionalityreduction

NＧFINDRalgorithmwithout
dimensionalityreduction

CVmethod

２０ ０．１１１２ ０．１１２０ ０．１１２３
３０ ０．０３７３ ０．０３７２ ０．０３７５
４０ ０．０１４７ ０．０１４７ ０．０１５８

表４　端元提取算法所用时间

Table４　Elapsedtimeofendmemberextractionalgorithm

SignalＧtoＧnoise
ratio/dB

Elapsedtime/s
NＧFINDRalgorithmwith
dimensionalityreduction

NＧFINDRalgorithmwithout
dimensionalityreduction

CVmethod

２０ ３４．８６ ４４４．２６ ２０．６４
３０ ３５．１１ ４４２．４３ ２０．５６
４０ ３４．８６ ４３８．４６ ２０．４３

　　由表２可知:与降维的 NＧFINDR算法相比,

CV法得到的光谱角略大.但根据表３中的解混误

差可以看出,CV法与未降维的NＧFINDR算法提取

的端元解混精度相近,说明CV法提取的端元能有

效解混.同时,对比端元提取时间可以发现,CV法

的效率约为降维 NＧFINDR算法２倍,相对于未降

维NＧFINDR算法有了大幅提高.

４．２　真实高光谱数据

实验采用的真实高光谱数据为１９９７年机载可

见光/红外成像光谱仪拍摄的美国内达华州Cuprite
矿区的图像.文中采用大小为２００pixel×２００pixel

的部分Cuprite高光谱图像数据进行实验,图４为

图４ 第５０波段的灰度图

Fig敭４ Grayscaleimageofthe５０thband

所选区域的第５０波段的灰度图,数据全波长范围为
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０．３７~２．５１μm,移除低信噪比波段(第９８~第１２８
波段和第１４８~第１７０波段),本实验共采用１７０个

波段.
通过VD判断高光谱数据中端元的个数,虚警

率为１０－７时,P＝６.分别用３种方法提取端元,然
后再用全约束最小二乘法解混.端元提取所用时间

及解混精度如表５所示,RMSE图像如图５所示.
误差图像中的像元数值越小,则误差越小.从

图５中可以直观地看出,在真实的高光谱图像中,利
用CV提取的端元求解,绝大部分像元点中的误差

比NＧFINDR算法的误差小,并且端元提取时间也

有较大缩短,如表５所示.
表５　端元提取所用时间及解混精度

Table５　Timeandunmixingprecisionofendmemberextraction

Item
NＧFINDRalgorithmwith
dimensionalityreduction

NＧFINDRalgorithmwithout
dimensionalityreduction

CVmethod

Time/s ５２．８５ ２１８．３４ ３９．６２
RMSE ２５７．１５ ２０６．６４ １３６．４１

图５ RMSE图像.(a)CV法;(b)降维NＧFINDR算法;(c)未降维NＧFINDR算法

Fig敭５ PicturesofRMSE敭 a CVmethod  b NＧFINDRalgorithmwithdimensionalityreduction 

 c NＧFINDRalgorithmwithoutdimensionalityreduction

５　结　　论

将高光谱分类与端元提取相结合提出了一种新

的端元提取方法.采用 KＧmeans非监督分类对高

光谱图像分类,避免了端元提取过程中对同类物质

的重复迭代与计算,然后依据最大单形体理论提取

端元.模拟及真实高光谱数据都证明,所提CV方

法与传统NＧFINDR算法相比,精度相近甚至更高;
同时,CV方法的计算时间大幅缩减,效率得到明显

提高.
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