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一种基于单形体正化的高光谱数据
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摘要:在端元已知情况下ꎬ线性混合模型的非负约束最小二乘无闭式解ꎬ需要多次迭代得收敛最优解ꎬ时间复杂度

高. 通过高光谱数据凸面几何特性分析ꎬ指出当数据为正单形体时ꎬ可经有限步骤快速得线性混合模型最优解. 据
此提出一种单形体正化的高光谱数据全约束线性解混方法ꎬ据已知端元进行单形体正化ꎬ采用和为一约束求解丰

度系数ꎬ最后迭代剔除丰度负值端元得全约束解. 实验结果表明该方法可获得传统全约束解一致的丰度估计ꎬ且效

率大大提升.
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引言

由于遥感器件空间分辨率的限制ꎬ图像单个像

元中往往包含不同的地表覆盖类型ꎬ另外在辐射能

量大气传输过程中地物光谱会发生多次散射和混合

效应ꎬ从而导致遥感图像中普遍存在的混合像元现

象[１￣２] . 针对这类混合像元ꎬ目前主要采用光谱解混

的方法来解决这种图像的软分类问题ꎬ以求得遥感

数据各个像元中纯净地物类型以及其所占的比例系

数(丰度) [２￣３] . 高光谱遥感数据由于光谱分辨率高ꎬ
非常利于混合像元的光谱解混处理[１] . 根据对高光

谱数据成像过程中与不同地物的辐射传输过程进行

建模的差异ꎬ可以将光谱解混方法分为线性和非线

性光谱解混两类[２]ꎬ线性光谱解混由于模型简单、
易于理解和分析ꎬ在光谱解混的研究和应用中占据

着主导地位. 线性光谱解混方法可划分为代数统计、
单形体几何以及稀疏解混三大类[２]ꎬ典型的代数解

算类方法有最小二乘法[４]、非负矩阵分解[５]、独立

成分分析[６] 等ꎬ其采用代数求解方式获得丰度系

数ꎻ稀疏解混思想来源于稀疏表示、基追踪以及压缩

感知理论[２]ꎬ其采用过完备的光谱数据库进行迭代

求解ꎬ运算量较大. 而基于单形体几何的方法源于

Ｂｏａｒｄｍａｎ[７]引入的凸面几何学理论ꎬ这类方法直观、
易于理解、计算量较小ꎬ在高光谱遥感界得到了广泛

关注ꎬ出现了基于单形体体积比[８]、质心坐标法[９]、
距离几何法[１０￣１１]等算法.

从高光谱图像中是否存在纯净像元(端元)的

角度ꎬ基于凸面几何的高光谱数据解混方法可归结

为两类ꎬ一类假设高光谱数据中存在端元ꎬ则端元必

位于所有像元张成的凸面单形体的顶点ꎬ这类算法

包括基于 ＰＰＩ[７]、Ｎ￣Ｆｉｎｄｒ[１２]、ＳＧＡ[１３] 等端元提取的

解混方法ꎻ一类假设数据中不存在纯净端元ꎬ则出现

了以最小体积变换(ＭＶＴ) [１４] 为基础的端元生成及

光谱解混算法. 在基于凸面几何的高光谱数据解混

研究中ꎬ普遍认为ꎬ由于数据获取过程中仪器误差、
光谱变异以及噪声等因素的存在ꎬ使得一些像元在

高维特征空间中分布在端元张成的单形体之外ꎬ成
为外点像元[１５](ｏｕｔｌｉｅｒｓꎬ后简称外点). 另外ꎬ这些端

元张成的单形体也可能为非正单形体. 在任意单形

体及外点存在的情况下ꎬ传统的非负约束(ＡＮＣ)解
混需要对这些端元进行迭代的丰度求解ꎬ计算量大ꎻ
而在正单形体情况下ꎬ可首先求得像元的和为一约

束(ＡＳＣ)解ꎬ对于存在丰度负值的像元ꎬ在端元矩阵

中直接剔除掉丰度负值对应的端元ꎬ以此可避免

ＡＮＣ 的迭代求解. 基于此考虑ꎬ提出一种快速的基

于单形体正化的高光谱数据线性光谱解混方法ꎬ提
升高光谱数据丰度估计的处理效率.

１　 基于单形体正化的高光谱数据线性解混
方法

　 　１. １　 外点位置和单形体形态对解混的影响

在采用线性混合模型对高光谱数据进行光谱解

混时ꎬ考虑到丰度系数的物理意义ꎬ通常在模型中

(公式 １) 增加 ＡＳＣ 和 ＡＮＣ 约束以提升解混精

度[２ꎬ４] .
ｙｉ ＝Ｄｘｉ ＋ ε ｓ. ｔ. ｘｉ≥０ꎬＬＴｘｉ ＝ １ꎬｉ∈[１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ]

ꎬ　 (１)
其中ꎬｙｉ∈Ｒｍ 表示像元向量ꎬｍ 为波段数ꎬＮ 为像元

个数ꎬＤ∈Ｒｍ × ｐ表示端元矩阵ꎬｐ 为端元数量ꎬｘｉ∈Ｒｐ

表示丰度系数向量ꎬεｉ∈Ｒｍ 为误差ꎬＬ 为元素全为 １
的列向量的转置.

在实际应用中ꎬ由于高光谱数据场景不同ꎬ像元

光谱向量所在地物的特性差异ꎬ可能会导致所有像

元向量在特征空间形成的单形体(凸多面体)成不

规则形状(非正单形体)ꎬ在二维空间中ꎬ可将此种

情况描述如下图 １ 所示.
从图 １ 中可以看出ꎬ在二维空间中ꎬ三个端元形

成一个三角形(此时三角形为一个单形体)ꎬ端元即

为三角形顶点ꎬ大多数的像元分布在三角形内部ꎬ称
为内点像元ꎬ它们的丰度值均满足 ＡＳＣ 和 ＡＮＣꎻ而
外点则分布在三角形的外部. 当利用 ＡＳＣ 对所有像

元(包括外点像元)进行线性解混时ꎬ图 １ 左图所示

外点像元￣１ 的丰度解算结果对于端元 １ 和端元 ２ 为

负值(例如基于单形体质心坐标[９] 等算法(见公式￣
２ 左侧带符号公式ꎬ在二维空间为面积比ꎬ即图 １ 中

虚线表示的内点或外点像元与任意两个端元的面积

与三个端元形成的面积之比)). 而对于 ＡＮＣ 约束

求解ꎬ最简单的处理方法是将该两个丰度负值端元

３９５
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图 １　 二维空间中非正单形体外点解混示意图
Ｆｉｇ. １　 Ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｆｏｒ ｏｕｔｌｉｅｒ ｏｆ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｓｉｍｐｌｅｘ ｉｎ ２￣ｄｉｍｅｎ￣
ｔｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ

抛弃(对应的丰度值赋 ０ 值)ꎬ再以剩下端元解求丰

度系数ꎬ直到满足非负约束条件[１６]ꎻ另一类方法如

ＦＣＬＳ[４]则采用迭代实现 ＡＮＣ 丰度系数求解. 对于

前者方法ꎬ从图 １ 右图可以看出ꎬ在非正单形体钝角

处的外点￣１ꎬ当将其向单形体投影时ꎬ该外点的垂足

落在端元 ２￣端元 ３ 边上和端元 １￣端元 ３ 延长线上ꎬ
此时可以保证该外点对于端元 １ 为负值ꎬ而对于端

元 ２ꎬ其垂足在端元 ２￣端元 ３ 边上ꎬ其丰度值应为正

值ꎬ在此情况下抛弃端元 ２ 会造成端元误删以及丰

度赋 ０ 值错误ꎻ而对于后者 ＦＣＬＳ 方法ꎬ采用 ＡＮＣ 求

解时迭代运算量大. 因此ꎬ在非正单形体(二维空间

三角形有钝角存在)情况下ꎬ常规方法基于两个物

理约束解求丰度系数时ꎬ要么会造成端元的误删ꎬ要
么需要多轮的迭代ꎬ最终影响了对部分外点的丰度

系数的正确求解和效率.

ｘｉ ＝
Ｖ(Ｅｉ)
Ｖ(Ｅ) ＝

ｄｅｔ
１ 􀆺 １ 􀆺 １
ｅ１ 􀆺 ｐｉ 􀆺 ｅｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｄｅｔ
１ 􀆺 １ 􀆺 １
ｅ１ 􀆺 ｅｉ 􀆺 ｅｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ꎻ

Ｖ(Ｅ) ＝ １

(ｐ － １)! ｄｅｔ
１ 􀆺 １ 􀆺 １
ｅ１ 􀆺 ｅｉ 􀆺 ｅｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ꎬ(２)

上式中ꎬｄｅｔ(􀅰) 表示行列式ꎬＥ ＝ {ｅ１ 　 􀆺　 ｅｉ 　 􀆺
　 ｅｐ}ꎬｉ∈[１ꎬ􀆺ꎬｐ]表示高光谱数据中的 ｐ 个端元

向量组成的矩阵ꎬｅｉ∈Ｒｍ 为某个端元向量ꎬＥｉ ＝ {ｅ１
　 􀆺　 ｐｉ 　 􀆺　 ｅｐ}表示将端元 ｅｉ 替换为某个像元

ｐｉ 后形成的矩阵ꎬＶ(Ｅ)表示高维空间中单形体的体

积公式. 式(２)上方公式可进行丰度值正负值的确

定ꎬ因此该公式为一种带符号的丰度求解公式.
而正单形体(类似二维空间中三角形锐角处外

点ꎬ图 １ 右图外点像元￣２)则不会出现 ＡＮＣ 约束线

性解混时ꎬ外点求解丰度系数的端元误删情况ꎬ其主

要思想在二维空间的表示如图 ２. 可看出ꎬ在正单形

体情况下ꎬ当外点分布在与图 １ 相似位置时ꎬ其通过

体积公式(２)解混得到端元 ３ 丰度为正值且大于 １ꎬ
而端元 １ 和端元 ２ 的丰度值均为负值ꎬ进一步将外

点向单形体作投影ꎬ其投影点肯定落在单形体面[１７]

(ｆａｃｅｔꎬ二维空间中ꎬ分别为线段端元 １￣端元 ３ꎬ线段

端元 ２￣端元 ３)的外部. 从这类外点到单形体的距离

来看ꎬ其到端元的距离即为最短距离ꎬ满足误差最

小ꎬ因此ꎬ不会出现向单形体投影的投影点落在两个

端元之间线段上的情况ꎬ即不会出现非正单形体中

的图示外点在端元 ２、端元 ３ 丰度系数为正的情况.
当然ꎬ二维空间的分析可以推广到高维空间.

图 ２　 二维空间中正单形体外点解混示意图
Ｆｉｇ. ２　 Ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｆｏｒ ｏｕｔｌｉｅｒ ｏｆ ｒｅｇｕｌａｒ ｓｉｍｐｌｅｘ ｉｎ ２￣ｄｉｍ￣
ｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ

１. ２　 基于单形体正化的光谱解混方法

通过前文对非正单形体(有钝角)外点分布对

解混的影响分析ꎬ引入端元白化[１８] 和单形体正化处

理方法ꎬ得到高光谱数据在特征空间的正单形体分

布ꎬ以此消除外点 ＡＳＣ 解混得到负丰度值对应的端

元误删ꎬ并减少 ＦＣＬＳ 算法在 ＡＮＣ 求解时的多次迭

代ꎬ提升解混处理的效率.
假设通过 Ｎ￣ｆｉｎｄｒ[１２]ꎬＳＧＡ[１３] 等端元提取算法

获得了 ｐ 个端元向量组成的端元矩阵 Ｅꎬ利用公式

４９５
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(３)对 Ｅ 以及高光谱数据像元矩阵 Ｒ 进行中心化处

理:

Ｅ ＝ Ｅ － １
ｐ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ｅｉꎻＲ ＝ Ｒ － １

ｐ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｅｉ ꎬ　 (３)

再利用下式计算端元白化矩阵[１８]:
Ｅ ＝ ＵＤＵＴꎻＦ ＝ ＵＤ －１ / ２ ꎬ　 (４)

公式(４)中ꎬＵＴ 为矩阵 Ｕ 的转置ꎬＦ 即为求得的白

化矩阵. 再利用公式(５)ꎬ得到白化后的端元矩阵 Ｅ
~

和单形体正化后的高光谱数据 Ｒ
~
:

Ｅ
~
＝ ＦＴ ＥꎻＲ

~
＝ ＦＴ Ｒ . 　 (５)

通过高光谱数据的正化处理ꎬ可以将不规则形

状的数据单形体转换为正单形体ꎬ再利用传统的

ＡＳＣ 约束最小二乘算法[４] 实现丰度系数的求解(公
式 ６)ꎬ而 ＡＮＣ 约束ꎬ则通过对端元的剔除来实现ꎬ
减少不必要的迭代处理.

ｘａｓｃ ＝ Ｐｘｉｓ ＋ (ＡＴＡ) － １Ｌ(ＬＴ(ＡＴＡ) － １Ｌ) － １

ꎬ　 (６)
其中ꎬＰ ＝ Ｉ － (ＡＴＡ) －１Ｌ(ＬＴ(ＡＴＡ) －１Ｌ) －１ＬＴꎬｘｌｓ ＝
(ＡＴＡ) －１ＡＴｙ 表示伪逆ꎬＬ ＝ (１ꎬ􀆺ꎬ１) Ｔ 为全元素为

１ 的列向量ꎬＬ 的元素个数为 ｐꎬ即为端元的个数. 通
过以上分析和流程设计ꎬ提出一种基于单形体正化

的高光谱数据全约束线性解混方法(Ｓｉｍｐｌｅｘ Ｒｅｇｕ￣
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｕｎｍｉｘｉｎｇꎬ ＳＲＬＳＵ)ꎬ
其算法如表 １ 所示.

表 １　 基于单形体正化的线性解混算法
Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｓｉｍｐｌｅｘ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｕｎｍｉｘｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
输入:(１)高光谱数据 Ｒꎬ(２)端元数量 ｐ
输出:解混丰度系数矩阵 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘ ｉꎬ􀆺ｘＮ}
初始化:ＭＮＦ 降维处理ꎬ选择前 ｐ￣１ 组分ꎬ利用 Ｎ￣Ｆｉｎｄｒ 端元提取算法得到 ｐ 个
端元向量组成的端元矩阵 Ｅ

１􀆰 利用公式(３)(４)计算得到端元白化矩阵 Ｆ

２􀆰 利用公式(５)计算白化端元矩阵 Ｅ
~
和单形体正化数据矩阵 Ｒ

~
％单形体正化

前 ＳＲＬＳＵ 采用下面循环求解丰度系数
３􀆰 Ｆｏｒｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺Ｌ　 ％ Ｌ 为所有像元数量
４􀆰 Ｆｏｒ ｊ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ｐ　 ％ ｐ 为端元数量
５􀆰 利用公式(６)计算每个像元中各个端元所占的丰度向量 ｘａｓｃ％满足和为１ 约束

６􀆰 Ｗｈｉｌｅ(ｘ ｉ < ０)％ ｘ ｉ 为第 ｉ 个端元对应的丰度

７􀆰 删除掉第 ｉ 个端元ꎬ剩下的端元再利用公式(６)求解丰度系数
８􀆰 ｘ ｉ ＝０
９􀆰 ｐ ＝ ｐ －１
Ｅｎｄ　 　 ％ ｏｆ ｗｈｉｌｅ
Ｅｎｄ　 　 ％ ｏｆ Ｆｏｒ
Ｅｎｄ　 　 ％ ｏｆ Ｆｏｒ

２　 实验结果与分析

分别采用模拟数据和美国 Ｃｕｐｒｉｔｅ 地区 ＡＶＩＲＩＳ

数据进行实验分析和验证. 在方法对比方面ꎬ主要采

用传统 ＦＣＬＳ 算法[４] (其中模拟数据采用了 Ｍａｔｌａｂ
的 ｌｓｑｎｏｎｎｅｇ 函数)和 ＳＲＬＳＵ 进行对比和分析. 实验

采用计算机硬件 ＣＰＵ ＡＭＤ Ａ６￣３４２０ １. ５０ ＧＨｚꎬＲＡＭ
４ ＧＢꎬ软件采用 Ｍａｔｌａｂ ２０１２ａ. 对于模拟数据ꎬ由于

已知丰度真值ꎬ采用信号重构误差( Ｓｉｇｎａｌ Ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒꎬ ＳＲＥ)和平均绝对误差(Ｍｅａｎ Ａｂｓｏ￣
ｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)进行量化比对(公式 ７)ꎬ而对于真

实数据ꎬ从视觉上进行定性比较和分析.

ＳＲＥ(ｄＢ) ＝ ２０ ｌｇ
Ｘ Ｆ

Ｘ － Ｘ
⌒

Ｆ

æ

è
ç

ö

ø
÷ꎻ

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ⌒ｉ １ . 　 (７)

上式中ꎬＸ 和 Ｘ
⌒

分别表示丰度矩阵真值和估计值ꎬ
􀅰 Ｆ 表示矩阵的 Ｆ￣范数ꎬ 􀅰 １ 表示第 ｉ 个像元的

丰度向量ꎬ表示向量 １￣范数. 从公式(７)可以看出ꎬ
ＳＲＥ 越大或 ＭＡＥ 越小ꎬ说明算法丰度求解越准确.
２. １　 模拟数据实验

为便于直观的显示和分析ꎬ模拟数据采用在二

维空间设定三个端元和一组丰度系数的方式生成ꎬ
即通过已知的端元和丰度系数按照线性混合模型

(１)合成模拟数据. 假设三个端元在二维空间中为

非正单形体(存在钝角)结构ꎬ设定其坐标为端元￣１
(１０ꎬ４０)ꎬ端元￣２(５０ꎬ２０)ꎬ端元￣３(１００ꎬ３０)ꎬ生成服

从狄利克雷分布(Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ满足 ＡＳＣ 和

ＡＮＣ 条件)的 １ ０００ 组丰度系数ꎬ这 １ ０００ 组丰度系

数与端元生成的模拟数据像元点分布在单形体(三
角形)内部ꎻ为检验算法的有效性ꎬ随机生成两组外

点丰度系数数据ꎬ它们主要分布在三角形的钝角位

置ꎬ即端元￣２ 附近(图 １ 中钝角处)ꎬ由于锐角处外

点类似正单形体条件ꎬ不会出现端元误删情况ꎬ本次

实验没有设计相应的外点. 在模拟外点的丰度系数

值时ꎬ为实现最终的外点像元分布在钝角处ꎬ需要保

证针对钝角处端元丰度系数大于 １ꎬ而另外两个端

元的丰度系数有正有负.
实验共生成含 １０ 个外点和 ２０ 个外点的模拟数

据各一组ꎬ其中模拟的 １０ 个外点满足 ＡＳＣ 约束ꎬ而
另一组 ２０ 个外点的数据为随机生成(不满足 ＡＳＣ
约束ꎬ为比较接近真实数据ꎬ丰度值介于￣１ ~ ２ 之

间). 为更真实地反映算法的处理结果ꎬ对模拟数据

添加了不同信噪比( ＳＮＲ ＝ Ｄｘ ２ / ε ２
２ )的高斯白

噪声ꎬ生成的第一组模拟数据及其白化处理结果在

二维空间的分布如下图 ３ 所示(ＳＮＲ ＝ ４０)ꎬ其中端

元￣１ 为最左侧小圆圈ꎬ端元￣２ 为中部小圆圈ꎬ是钝

５９５
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角处端元ꎬ端元￣３ 为右侧小圆圈. 可看出ꎬ通过单形

体正化处理ꎬ实现了不规则单形体向正单形体的变

换. 在模拟数据实验中ꎬ由于端元已知ꎬ实验中不再

采用端元提取算法进行端元提取.

图 ３　 二维空间中第一组模拟数据正化处理(左:原始数
据ꎬ右:正化后数据ꎬＳＮＲ ＝ ４０ ｄＢ)
Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ｄａｔａ ｏｆ ｇｒｏｕｐ
ｏｎｅ ｉｎ ２￣ｄｉｍｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ (Ｌｅｆｔ: ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ. Ｒｉｇｈｔ:
ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｄａｔａꎬＳＮＲ ＝ ４０ ｄＢ)

表 ２　 两组模拟数据单形体正化前后的解混结果评价
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ

数据集
原始数据(ＳＲＥ / ＭＡＥ) 单形体正化数据(ＳＲＥ / ＭＡＥ)

Ｌｓｑｎｏｎｎｅｇ(ｂ￣ＦＣＬＳ) ＳＲＬＳＵ(ｂ￣Ｐｒｏｐｏｓｅｄ) ｌｓｑｎｏｎｎｅｇ(ａ￣ＦＣＬＳ) ＳＲＬＳＵ(ａ￣Ｐｒｏｐｏｓｅｄ)

一组

ＳＮＲ ＝ ４０ ｄＢ ０. ９３３１ / １. ３８７ ９. ９５０ / ０. ５１０ １５. １７５ / ０. ２６４ １５. １７５ / ０. ２６４
ＳＮＲ ＝ ３０ ｄＢ ０. ７５８ / １. ４４３ ９. ８１０ / ０. ５５９ １４. ５３ / ０. ３５６ １４. ５３ / ０. ３５６
ＳＮＲ ＝ ２０ ｄＢ ２. ２９３ / １. ２６４ ２. ４８３ / １. ２２２ ７. ７１７ / ０. ７６７ ７. ７１７ / ０. ７６７

二组

ＳＮＲ ＝ ４０ ｄＢ ８. ８７０ / ０. ５１４ ８. ９１２ / ０. ５０６ ９. ２５６ / ０. ４５４ ９. ２５６ / ０. ４５４
ＳＮＲ ＝ ３０ ｄＢ ６. ４８０ / ０. ６９９ ６. ４８８ / ０. ６９７ ６. ５３５ / ０. ６８２ ６. ５３５ / ０. ６８２
ＳＮＲ ＝ ２０ ｄＢ ２. ６２８ / １. １６８ ２. ６２８ / １. １６８ ２. ７８５ / １. １４０ ２. ７８５ / １. １４０

由于在二维空间中ꎬ只能采用二维坐标表示模拟数

据的像元ꎬ即端元矩阵 Ｄ∈Ｒ２ × ３ꎬ这样在进行解混时

出现方程少ꎬ变量多的情况ꎬ无法求解唯一的丰度系

数. 因此ꎬ在线性混合模型求解方程中添加了 ＡＳＣ
约束ꎬ这样得到的模拟数据丰度求解方程如下(对
于真实数据实验ꎬ由于波段数大于端元数ꎬ采用经典

的 ＦＣＳＬ 算法[４]求解):
ｘ
ｙ
１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

ｅ１ ｅ２ ｅ３
１ １ １

[ ]
ａ１

ａ２

ａ３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

ꎬ　 (８)

其中ꎬｘ、ｙ 表示二维空间中像元坐标ꎬｅｉ∈Ｒ２ 表示第

ｉ 个端元ꎬａｉ 表示第 ｉ 个端元对应的丰度系数.
实验分别采用 Ｍａｔｌａｂ 提供的非负约束最小二

乘(ｌｓｑｎｏｎｎｅｇ)函数和 ＳＲＬＳＵ 算法进行丰度系数的

求解ꎬ获取的丰度解与模拟丰度真值进行了量化比

较(公式 ７). 由于不同方法对于像元内点ꎬ其结果一

致ꎬ因此只对外点的丰度解进行精度评价. 两组模拟

数据的 ＳＲＥ 和 ＭＡＥ 评价结果如表 ２ 所示. 可以看

出ꎬ对于模拟数据ꎬ数据正化前采用端元剔除的全约

束解混( ｂ￣Ｐｒｏｐｏｓｅｄ)可以得到更好的结果ꎬ这主要

是由于这些外点中ꎬ多数外点对于锐角处端元的模

拟丰度系数为负值ꎬ而钝角处为大于 １ 的正值ꎬ采用

ｌｓｑｎｏｎｎｅｇ(ｂ￣ＦＣＬＳ)非负约束求解时ꎬ会迭代将负值

系数转为非负ꎬ导致钝角处端元产生更大的丰度解

误差ꎻ而 ＳＲＬＳＵ 方法剔除了负值丰度对应的端元ꎬ
在解算大于 １ 端元时ꎬ拟合值接近于 １ꎬ因而误差更

小. 而对于单形体正化后的数据ꎬ两种方法(ａ￣ＦＣＬＳ
和 ａ￣Ｐｒｏｐｏｓｅｄ)得到的丰度估计值完全一致ꎬ并且精

度均得到了提升. 对于第一组数据ꎬ当信噪比较低

(ＳＮＲ ＝ ２０ ｄＢ)时ꎬ解混结果出现了异常情况ꎬ通过

同一组测试数据进行多组测试(噪声发生变化)发

现ꎬ误差指标 ＳＲＥ / ＭＡＥ 出现了不稳定ꎬ变化较大ꎬ
这主要是由于添加的噪声较大ꎬ而外点数量较少ꎬ造
成了噪声对数据的影响增大ꎬ在表 ２ 中展示了第一

组数据在 ＳＮＲ ＝ ２０ ｄＢ 时某一次测试的结果.
第一组数据实验中ꎬ还分别计算了 ＳＮＲ 为 ４０

ｄＢ 时 １０ 个外点解算得到的丰度解相对于 ３ 个端元

的丰度真值的误差(图 ４￣ａꎬｂꎬｃ)ꎬ即 Δａｉｊ ＝ ａ⌒ｉｊ － ａｉｊꎬ
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其中 ａ⌒ｉｊ表示估计值ꎬａｉｊ为丰度真值ꎬｉ∈ <１ꎬ２ꎬ３ > 表

示第 ｉ 个端元的系数ꎬｊ∈ <１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ > 表示外点个

数. 另外ꎬ也得到三个端元误差的绝对值之和∑３
ｉ ＝ １

αｉｊ(图 ４￣ｄ). 从图 ４ 中可看出ꎬ对于端元￣１(图 ４￣ａ)ꎬ
正化前作者采用的端元剔除方法(ｂ￣Ｐｒｏｐｏｓｅｄ)得到

的外点丰度估计值误差相较 ｌｓｑｎｏｎｎｅｇ 方法(全约束

最小二乘ꎬ用 ｂ￣ＦＣＬＳ 表示)基本一致ꎬ只在第 ９ 个

外点有所改善ꎬ单形体正化后两种方法(ａ￣Ｐｒｏｐｏｓｅｄ、
ａ￣ＦＣＬＳ)误差完全相同ꎬ相较正化前 ｌｓｑｎｏｎｎｅｇ 方法

只在第 ９ 外点有提升ꎬ但第 １０ 外点时误差增加. 对
于端元￣２ (图 ４￣ｂ)ꎬ正化前作者所采用方法相较

ｌｓｑｎｏｎｎｅｇ 误差较小ꎬ在进行正化处理后两种方法结

果一致ꎬ且误差降至最小. 从端元￣３ 误差曲线(图 ４￣
ｃ)也可看出ꎬ在非正单形体情况下ꎬＳＲＬＳＵ 方法相

较传统的 ＦＣＬＳ 方法得到了更小的误差ꎬ而单形体

正化后的数据采用两种解混方法得到的结果一致.
图 ４￣ｄ 为三个端元误差的绝对值和ꎬ也可看出ꎬｂ￣
ＦＣＬＳ 方法误差最大ꎬｂ￣Ｐｒｏｐｏｓｅｄ 次之ꎬ正化后两种

方法误差最小且完全相同ꎬ这也证实了正单形体情

况下ꎬ处于图(２)位置的外点可直接删除ꎬ不会对解

混结果产生影响. 在模拟数据实验中ꎬ由于数据量较

小ꎬ不再进行运算效率的讨论ꎬ而在真实数据实验中

进行处理效率的比较.

图 ４　 第一组模拟数据外点不同方法得到的估计值与真值
的差异比较(ＳＮＲ ＝ ４０ ｄＢ)
Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒｕｅ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｇｒｏｕｐ ｏｎｅ(ＳＮＲ ＝
４０ ｄＢ)

２. ２　 ＡＶＩＲＩＳ 数据实验

真实数据实验采用美国 Ｃｕｐｒｉｔｅ 地区的 ＡＶＩＲＩＳ
机载高光谱数据１ꎬ大小为 ２５０(行) × １９０(列) × １８８

(波段)ꎬ于 １９９７ 年完成航飞成像ꎬ已经在高光谱数

据应用中进行了大量的实验验证.
实验采用 Ｎ￣Ｆｉｎｄｒ[１２] 端元提取算法得到 １０ 个

端元ꎬ再分别基于 ＦＣＬＳ[４] 和 ＳＲＬＳＵ 方法对单形体

正化前后的数据进行处理ꎬ得到 １０ 个端元的丰度系

数图像. 限于篇幅ꎬ挑选了 ６ 种获取的比较典型的矿

物端元丰度图像(如图 ５ 所示)进行比较和分析. 从
图中可看出ꎬ不同算法得到的结果在区域形态上基

本一致ꎬ但也存在差异ꎻ端元的丰度值范围在单形体

正化前后发生了变化ꎬ单形体正化前丰度系数的范

围为 ０ ~ １ꎬ而正化后丰度最大值均小于 １ꎬ该现象说

明:１)在真实的高光谱数据中ꎬ并非所有的像元都

处于利用 Ｎ￣Ｆｉｎｄｒ 获得的端元形成的单形体之内

(单形体内部的像元白化前后丰度值一致)ꎻ２)单形

体正化处理会改变丰度估计值. 另外ꎬ我们对单形体

正化后的两种方法的丰度结果进行了差值比较ꎬ结
果均在 １０ ~ １５ 量级ꎬ可认为二者结果相同ꎬ这也验

证了模拟数据在进行正化后 １０ ~ １５ 丰度解相同的

结论. 从图 ５ 中第二端元下部以及第五个端元丰度

图可看出ꎬ两种方法的结果存在一定的差异ꎬ这主要

由于两种方法在进行非负解混时策略不同造成ꎬ
ＦＣＬＳ 需要对所有像元进行迭代解算ꎬ而 ＳＲＬＳＵ 方

法在进行数据的单形体正化前ꎬ采用了直接剔除负

值端元的策略ꎬ对于高光谱数据单形体外点ꎬ会导致

一定的误差.
从关键的运行效率角度ꎬ对不同方法的处理时

间(Ｒｕｎｎｉｎｇ ＴｉｍｅꎬＲＴ)进行记录ꎬ其结果如下图 ６ 所

示. 从图中可以看出ꎬ对于 ＡＶＩＲＩＳ 实验数据ꎬ采用

ＳＲＬＳＵ 方法可以较大地提升处理效率ꎬ相较传统的

ＦＣＬＳ 算法速度提升达到了 ７ 倍以上ꎬ其中ꎬ与解混

所需的时间相比ꎬ端元白化及正单形体正化处理在

整个处理过程中只占据了不到 ２％ 的时间ꎬ相较

ＦＣＬＳꎬ白化时间所占比重更小. 从方法的逻辑上分

析ꎬ效率提升主要是因为对于单形体正化后的数据ꎬ
ＳＲＬＳＵ 方法直接剔除了丰度负值端元以获得非负

约束解ꎬ这样避免传统的 ＦＣＬＳ 算法中 ＡＮＣ 约束求

解的多次迭代ꎬ从而提升了算法的效率.

３　 结语

以高光谱数据中端元张成的单形体形态并非均

为正单形体为出发点ꎬ考虑外点在单形体外部的空

间分布特性ꎬ提出一种基于单形体正化的高光谱数

据全约束线性解混方法. 该方法引入了端元白化和

单形体正化步骤ꎬ将高光谱数据在高维空间的单形
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图 ５　 Ｎ￣Ｆｉｎｄｒ 获得的六个端元对应的丰度估计图像(ａ)正化前￣ＦＣＬＳꎬ(ｂ)正化前￣ＳＲＬＳＵꎬ(ｃ)正化后￣
ＦＣＬＳꎬ(ｄ)正化后￣ＳＲＬＳＵ
Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍａｐｓ ｏｆ ｓｉｘ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ Ｎ￣Ｆｉｎｄｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(ａ) ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＦＣＬＳ ｍｅｔｈｏｄ
ｂｅｆｏｒｅ ｓｉｍｐｌｅｘ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ( ｂ) ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＲＬＳＵ ｍｅｔｈｏｄ ｂｅｆｏｒｅ ｓｉｍｐｌｅｘ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ( ｃ) ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ＦＣＬＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｆｔｅｒ ｓｉｍｐｌｅｘ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ(ｄ) ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＲＬＳＵ ｍｅｔｈｏｄ ａｆｔｅｒ ｓｉｍｐｌｅｘ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
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图 ６　 不同算法及环节的处理时间比较
Ｆｉｇ. ６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

体不规则分布转换为在正单形体形态. 通过正单形

体条件下高光谱数据外点空间分布的特性分析ꎬ认
为对于 ＡＳＣ 约束解混得到的负值丰度估计端元ꎬ可
直接将该端元剔除ꎬ而不会影响最终的解混结果ꎬ以
此替代 ＦＣＬＳ 中的 ＡＮＣ 迭代求解ꎬ从而提升全约束

光谱解混处理效率. 模拟数据和真实高光谱数据的

实验结果表明ꎬ单形体正化处理会改变端元张成的

单形体外点的丰度估计结果ꎬ而内点保持不变ꎻ模拟

数据基于单形体正化的方法可以获得更好的丰度估

计结果ꎬ而在真实数据情况下ꎬ丰度估计结果与单形

体正化前的丰度估计空间分布基本一致ꎻ通过真实

数据处理效率的比较ꎬＳＲＬＳＵ 方法相较传统的 ＦＣＬＳ
方法大大减小了高光谱数据进行线性光谱解混的计

算开销ꎬ提升高光谱数据的解混处理效率.
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