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　　文章编号：１００１３８０６（２０１８）０５０６９２０７

高光谱解混方法研究

严　阳，华文深，刘　恂，崔子浩
（陆军工程大学石家庄校区 电子与光学工程系，石家庄 ０５０００３）

摘要：高光谱图像的空间分辨率较低，导致大量混合像元存在于高光谱图像中。混合像元的存在是使高光谱图像

目标分类准确率降低的主要原因之一。高光谱像元解混在高光谱遥感图像处理中具有非常重要的意义。高光谱像元解

混主要分为线性和非线性光谱解混两种方法，研究最广泛的是线性光谱解混。归纳了线性光谱解混的两个步骤：（１）提
取纯净像元中地物的光谱信号，即提取端元，这是关键步骤；（２）利用端元的加权线性组合对混合像元进行光谱解混，即
丰度反演。简述了端元提取及丰度反演研究的主要进展，介绍了端元提取的几种典型算法。通过归纳、对比和分析，总

结了不同端元提取方法的特点，并对高光谱解混的研究前景进行了展望。

关键词：光谱学；高光谱图像；线性解混；端元提取
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引　言

高光谱图像通过光谱仪采集，能同时获得光谱信

息和图像信息，具有图谱合一的优点［１］，使得其在军

事目标检测、农作物分类、矿物探测等多个领域都得到

广泛应用。高光谱图像的光谱分辨率在不断提高，但

是空间分辨率仍旧较低。由于高光谱遥感图像在采集

图像时，是以像元为单位来获取地面物体的光谱信息，

高光谱图像中的每一个像元都对应着具有一定面积的

地表区域，而区域的大小由光谱仪的空间分辨率决定。

因此，当空间分辨率较低时，图像中将会出现大量混合

像元，导致目标的分类精度降低。若一个像元里仅仅

包含一种物体，则该像元是纯净像元，包含纯净的光谱

信号的像元称之为端元；当光谱仪空间分辨率较低时，

一个像元里含有多种物质混合，则包含混合光谱信号

的像元称作混合像元［２］。高光谱像元解混主要分为

线性和非线性解混，线性光谱解混相对简单易行，非线

性解混考虑了物体的二次散射效应，更符合实际光谱

采集情况，但情况相对复杂，相关因素众多，导致解混

难度大，仍处于研究初期［３４］。本文中主要介绍线性光

谱解混，经过线性光谱解混，得到混合像元中各个端元

在每个像元中所占的比例，该比例称为丰度，该过程称

为丰度反演。
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第４２卷　第５期 严　阳　高光谱解混方法研究 　

高光谱线性解混主要包括基于几何学和基于统计

学光谱解混的两类方法［２］，基于几何学方法，计算简

单、计算量小，先提取端元，然后求解丰度；而基于统计

学方法，通过迭代求解端元和丰度，计算量较大。

基于几何学光谱解混的典型方法有：像元纯净指

数（ｐｉｘｅｌｐｕｒｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＰＰＩ）［５］、ＮＦＩＮＤＲ［６］、顶点成分
分析（ｖｅｒｔｅｘｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＶＣＡ）［７］、自动目标生
成（ａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＡＴＧＰ）［８］、正交
子空间投影（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＯＳＰ）［９］和
连续最大角凸锥（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｍａｘｉｍｕｍ ａｎｇｌｅｃｏｎｖｅｘ
ｃｏｎｅ，ＳＭＡＣＣ）［１０］算法等。

基于统计学光谱解混的方法是一种混合信号分离

的方法，即把一个矩阵分解成两个矩阵的乘积，主要

有：非负矩阵分解（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，
ＮＭＦ）［１１］、独立成分分析（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌ
ｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［１２］和迭代误差分析（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｒｒｏｒａｎａｌｙｓｉｓ，
ＩＥＡ）［１３］等。

近年来，国内外众多学者对混合像元分解方法进

行了深入的研究，同时对现有的方法进行了改进和优

化，还有结合图像的空间信息进行端元提取。２００２
年，ＰＬＡＺＡ提出了采用自动形态学端元提取（ａｕｔｏｍａｔ
ｉｃｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｅｎｄｍｅｍｂｅｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＡＭＥＥ）［１４］的方
法，充分利用了高光谱图像的空间信息和光谱信息，提

高了解混精度。

１　解混方法

假设高光谱数据表达为Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，其包

含Ｎ个像元、Ｌ个波段，其中ｘｉ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＬ｝，ｘｉ表
示第ｉ个像元的光谱矢量，ｙＬ为第Ｌ个波段的光谱值，
ｉ＝１，２，…，Ｎ，根据线性解混模型，高光谱数据又可以
表示为Ｐ个端元的光谱矩阵及对应的丰度矩阵的组
合［２］：

Ｘ＝ｆ（Ｅ，Ｓ）＋ｎ （１）

∑
Ｐ

ｚ＝１
ｓｚ＝１，（０≤ｓｚ≤１） （２）

式中，ｆ（Ｅ，Ｓ）表示端元矩阵和丰度矩阵的函数关系
式，Ｅ＝（ｅ１，ｅ２，…，ｅＰ）∈ＲＬ×Ｐ代表包含 Ｐ个端元的光
谱矩阵，ｅＰ为第Ｐ个端元的光谱；Ｓ＝（ｓ１，ｓ２，…，ｓＰ）

Ｔ∈
ＲＰ×Ｎ是像元对应的丰度矩阵，ｓｚ代表第 ｚ个端元的丰
度值；ｎ为实际存在的误差及噪声项；（２）式即为丰度
约束条件。

１．１　基于几何学的解混方法
基于几何学的解混方法有一个前提：图像数据中

各物质都存在纯净像元（即端元）。几何学方法是根

据像元在几何空间的分布特性来提取端元，然后再对

图像进行解混。理想情况下认为高光谱数据集的所有

像元的空间分布恰好位于一个凸面单形体中［１５］。单

形体包含所有的数据点，数据点构成的单形体空间中，

单形体的顶点就是端元。因此，端元提取是通过寻找

对应单形体的顶点来获得端元［１６］。在２维空间数据
中，单形体看作一个三角形，３维空间数据中单形体是
一个棱锥，分别如图１和图２所示。在多维空间中单
形体是个多面体。

图１　２维空间中单形体示意图

图２　３维空间中单形体示意图

高光谱像元线性解混通常分为端元提取和丰度反

演两个部分。基于几何学的端元提取方法中常规方法

有ＰＰＩ，ＶＣＡ，ＮＦＩＮＤＲ方法等。
１．１．１　像元纯净指数ＰＰＩ　像元纯净指数ＰＰＩ［５］是采
用投影的方法来寻找端元。首先，使用最小噪声分离

（ｍｉｎｉｍｕｍｎｏｉｓｅｆｒａｃｔｉｏｎ，ＭＮＦ）［１７］降维，然后将所有像
元向穿过单形体空间中的随机方向投影，将被投影到

两端的点作为潜在的端元。统计每个像元在所有投影

方向作为端元点的总次数，次数越多，说明属于端元的

概率越大。通过迭代投影的方法找到集合中相对纯净

的像元，设定阈值，提取端元。

ＰＰＩ算法思想简单易行、计算量较小，但是也存在
着较多的缺点。ＰＰＩ的方法属于半监督式方法，端元
提取过程中需要人为进行选择，缺乏自动性。同时，由

于高光谱维数高，需要先用 ＭＮＦ对数据进行降维，即

３９６
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　 激　　光　　技　　术 ２０１８年９月

将高维高光谱数据降为低维数据。有多个投影方向，

导致测试耗时量大。同时投影方向随机导致每次提取

的结果有差异，算法的鲁棒性差。对此，ＺＥＮＧ［１８］引入
Ｇｉｖｅｎｓ旋转矩阵选择了０°，４５°，９０°，１３５°这４个基本
方向作为投影方向，大幅减少原算法中的投影方向，而

且选取的方向又涵盖了各个基本方向，改进了 ＰＰＩ算
法，减少了计算，使得算法鲁棒性更好。

１．１．２　顶点成分分析ＶＣＡ　顶点成分分析（ＶＣＡ）［７］

改进了投影方式。首先计算高光谱图像中的端元数

目，假定待提取的端元数目为Ｐ，通过Ｐ次迭代计算就
可以找到单形体的顶点，即提取出端元。首先，找出图

像数据中具有最大投影长度的像元，即模值最大的像

元点，作为第１个端元。然后找到一个与该端元光谱
方向正交的空间向量，作为第２次迭代的投影方向，将
数据集往该方向上投影，找出投影中最大投影值对应

的像元，将此像元作为第２个端元。然后将这两个端
元组成端元集确定下次的投影方向，找到下一个端元，

以此类推，计算出Ｐ个端元。
ＶＣＡ算法计算简单、计算量小，并且结果稳定，提

取结果常常被作为其他算法的初始化端元。

１．１．３　ＮＦＩＮＤＲ　不同于ＰＰＩ和ＶＣＡ算法，ＮＦＩＮＤＲ
算法是通过计算、比较单形体的体积大小，找到构成最

大体积对应的像元，作为端元，端元集构成最大单形体

体积［６］。首先，对高光谱数据用 ＭＮＦ进行降维，数据
维度降成Ｐ－１，然后随机选择Ｐ个初始的端元点作为
端元集。计算由端元集组成的单形体体积。体积计算

公式为：

Ｅ＝
１ １ … １
ｅ１ ｅ２ … ｅ[ ]

Ｐ

（３）

Ｖ（Ｅ）＝
ａｂｓ（Ｅ）
（Ｐ－１）！ （４）

式中，ｅＰ代表端元向量，Ｅ为端元集构成的矩阵，Ｖ为
矩阵的体积，Ｅ为 Ｅ的行列式，ａｂｓ为取绝对值。依
次更换一个像元，重新计算体积，反复进行迭代、比较，

遍历所有像元点，直至找到构成最大体积的端元集。

ＮＦＩＮＤＲ算法计算量较大，实际使用时往往设置
迭代次数。因此初始端元的选择影响着最后的端元提

取结果。

对于 ＮＦＩＮＤＲ算法的改进有很多方法。ＧＥＮＧ
等人［１９］提出一种新的体积计算公式，通过改进体积计

算方法，使计算摆脱维数限制。假设单形体的 Ｐ个顶
点为 ｅ１，ｅ２，…，ｅＰ；ＡＰ－１＝［ｅ２－ｅ１，ｅ３－ｅ１，…，ｅＰ－
ｅ１］，对行列式进行变换。则单形体体积计算公式为：

１ １ … １
ｅ１ ｅ２ … ｅＰ

＝

１ ０ … ０
ｅ１ ｅ２－ｅ１ … ｅＰ－ｅ１

＝
１ ０
ｅ１ ＡＰ－１

（５）

ｄｅｔ
１ １ … １
ｅ１ ｅ２ … ｅ[ ]

Ｐ

＝ｄｅｔ
１ ０
ｅ１ ＡＰ－

[ ]
１

＝

ｄｅｔ（ＡＰ－１）＝ ｄｅｔ（（ＡＰ－１）
ＴＡＰ－１）

１
２ （６）

式中，ｄｅｔ表示行列式的值，Ｔ表示转置。由于
（ＡＰ－１）

ＴＡＰ－１是方阵，所以此公式能应用于任何维度
的高光谱数据，则采用ＮＦＩＮＤＲ算法时不需要先进行
降维处理。

采用上述几何学方法提取端元之后，再通过丰度

反演求解出各个端元对应的丰度。目前已经有大量算

法来进行丰度反演。如最小二乘法、凸面几何学分析

方法、独立成分分析法、滤波向量法、投影寻踪法、端元

投影向量法、正交子空间投影法等［２０］。其中线性光谱

解混中应用最广泛的方法是基于最小二乘法的反演算

法。

１．１．４　最小二乘法线性光谱解混　依据丰度非负以
及和为一这两个约束条件，可以将最小二乘法分为无

约束最小二乘法（ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＵＣＬＳ）、
非负约束最小二乘法（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ，ＮＣＬＳ）、和为一约束最小二乘法（（ｓｕｍｔｏｏｎｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＳＣＬＳ）、全约束最小二乘法
（ｆｕｌｌｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＦＣＬＳ）［２１］４种。

在不考虑任何约束时，用无约束最小二乘法

（ＵＣＬＳ）求解（１）式，丰度可以表示为：
ＳＵＣＬＳ ＝（Ｅ

ＴＥ）－１ＥＴＸ （７）
　　当加入非负约束（ＮＣＬＳ）时，由于存在不等式约
束，模型没有解析解，利用迭代方法获得最优解，迭代

求解公式为：

Ｓ^ＮＣＬＳ ＝（Ｅ
ＴＥ）－１ＥＴＸ－（ＥＴＥ）－１λ （８）

式中，λ为拉格朗日乘子：

λ＝ＥＴ（Ｘ－ＥＳ^ＮＣＬＳ） （９）
　　当仅加入和为一约束（ＳＣＬＳ）时，利用拉格朗日乘
子法求解，可得丰度向量为：

Ｆ（Ｓ）＝１２（Ｘ－ＥＳ）
Ｔ（Ｘ－ＥＳ）＋

λ（１－１ＴＸ） （１０）

Ｓ^ＳＣＬＳ ＝（Ｅ
ＴＥ）－１ＥＴＸ＋

（ＥＴＥ）－１１（１Ｔ（ＥＴＥ）－１１）（１－１ＴＸ） （１１）

４９６
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第４２卷　第５期 严　阳　高光谱解混方法研究 　

式中，Ｆ（Ｓ）为拉格朗日函数，１为含有 Ｐ个１的列向
量。

ＦＣＬＳ考虑了所有约束条件，更符合实际情况，本
文中采用 ＦＣＬＳ进行丰度反演。ＨＥＩＮＺ等人［２１］对高

光谱数据矩阵Ｘ和端元矩阵 Ｅ引入影响因子 δ，对两
个矩阵做了变形求解：

Ｅ＝ δＥ
１[ ]Ｔ ，Ｘ＝ δＸ[ ]１ （１２）

　　利用这种变形，ＦＣＬＳ的解可以根据 ＵＣＬＳ算法求
得。

１．１．５　滤波向量法线性光谱解混　像元 ｘ可以看作
信号光谱Ｔ和背景光谱Ｂ两部分组成，表示为：

ｘｉ＝Ｔ＋Ｂ＋ｎ （１３）
式中，ｎ为噪声。将端元矩阵分为信号光谱和背景光
谱两部分，用背景光谱的正交子空间设计滤波器，使混

合像元进行滤波处理，去除背景光谱，剩下信号光谱，

求解信号端元的丰度。依次更改端元矩阵中的信号光

谱与背景光谱，得到混合像元中每个端元对应的丰度

值［２２］。

综上所述，几何学方法基于几何理论，首先提取端

元，然后再进行丰度反演。但是统计学方法能够同时

得到端元和丰度矩阵。

１．２　基于统计学方法
高光谱线性解混方法中基于统计学的方法，主要

包括非负矩阵分解、独立成分分析和迭代误差分析等。

１．２．１　非负矩阵分解　非负矩阵分解（ＮＭＦ）是将一
个矩阵分解成两个非负矩阵乘积的过程。解混时使得

端元矩阵和丰度矩阵的重构的图像数据，相对原图像

数据误差最小化。ＬＥＥ等人提出用欧氏距离来表示这
一过程，常采用欧氏距离的平方［２３］：

ｆ（Ｅ，Ｓ）＝１２‖Ｘ－ＥＳ‖Ｆ
２ （１４）

‖Ｘ－ＥＳ‖Ｆ
２ ＝∑

ｉｊ
（Ｘｉｊ－（ＥＳ）ｉｊ）

２ （１５）

式中，‖·‖Ｆ代表 Ｆ范数。ＮＭＦ采用梯度更新迭代
公式。通常计算量较大，一般设置最大迭代次数和最

大误差得到端元矩阵和丰度矩阵。在实际应用中难以

得到全局最优，经常陷入局部最优。为此通过引入约

束条件来缓解局部最优的问题，例如，ＭＩＡＯ等人［２４］通

过把最小体积约束附加到ＮＭＦ中，使得最终的端元集
尽可能准确。另外还有把平滑性和稀疏性，以及以最

小距离作为约束条件，都得到了更好的结果［２５２６］。

在ＮＭＦ的初始端元设置时，可以将基于几何学方

法提取的端元作为初始端元，通过改进初始端元的选

取，避免最终结果为局部最优解，同时可以减少迭代计

算时间。

１．２．２　独立成分分析　独立成分分析（ＩＣＡ）属于一
种非监督盲源信号分离的方法。通常假设信号源是独

立，且数据是非高斯分布［１２］。高光谱数据作为混合信

号，将端元光谱或者丰度作为源信号，应用 ＩＣＡ进行
盲解混。ＢＡＹＬＩＳＳ等人［２７］以端元光谱作为源信号，使

用ＩＣＡ进行解混。后来经过其他学者的研究发现，以
丰度作为信号源解混效果更好，具有更多的统计信

息［２８２９］。

ＩＣＡ方法对数据所做的非高斯分布独立性假设与
实际情况不相吻合，真实数据大体上符合高斯分布，这

是ＩＣＡ解混方法的主要问题。
基于统计学的方法能够同时提取出端元矩阵和丰

度矩阵，但是求解过程相对复杂，计算量大。

１．２．３　迭代误差分析　迭代误差分析（ＩＥＡ）不需要
对数据进行降维，通过计算误差的大小判断端元位置。

首先将数据均值作为初始向量，然后由最小二乘法解

混，求解一个估计丰度，根据已有端元和丰度重构图

像，找到误差最大的像元作为新的端元；再由更新的端

元集迭代，再次解混，直至找到 Ｐ个端元或误差达到
设定值。

ＩＥＡ通过不断更新端元集，对每一个像元迭代求
解，能同时求解端元和丰度，解混精度相对较高，但是

每次都要计算各像元的模值，总体计算量较大。对此，

ＺＨＡＯ等人提出一种改进的迭代误差分析方法［１３］，求

端元集的正交子空间，把所有像元投影到该子空间中，

去掉投影值小于阈值的像元，计算剩余像元的均方根

误差。通过投影的方法减少了冗余像元的计算。

１．３　空谱信息结合的方法
高光谱不仅含有光谱信息，同时还包含普通图像

的空间信息。２００２年，ＰＬＡＺＡ将数学形态学方法应用
于多光谱图像像元解混中，实现了多光谱图像结合空

间信息的端元自动提取（ａｕｔｏｍａｔｉｃｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｅｎｄ
ｍｅｍｂｅｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＡＭＥＥ）［１４］，融合空间信息提高了
解混精度。同时，使得 ＡＭＥＥ运用于高光谱端元提取
成为现实。

ＡＭＥＥ算法采用数学形态学中膨胀和腐蚀两种运
算方法，将空间和光谱信息结合再对高光谱数据进行

端元提取，该方法不需要提前进行降维。首先，设置最

小和最大空间窗，称为结构元素。图像数据在结构元

素内进行膨胀和腐蚀基本操作，依次在每个邻域空间

５９６
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　 激　　光　　技　　术 ２０１８年９月

中得到最纯光谱像元和混合度最高的像元，用形态学

离心指数（ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｅｃｃｅｎｔｒｉｃｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＭＥＩ）判断
结构元素内像元纯度，其中 ＭＥＩ值由光谱角余弦值计
算。依次增大结构元素大小直至预设的最大值，求取

所有的ＭＥＩ值的平均值作为阈值，若像元的ＭＥＩ值大
于该阈值，则该像元属于端元［１４］。此后，又有学者提

出了一些空间预处理的方法［３０３２］，结合空间信息，得

到了比较好的解混效果。

高光谱线性解混方法及其改进优化方法有很多，

各种方法也各有特点。目前这些方法中，主要存在的

问题是对图像中异常点的处理，异常点对端元提取的

影响十分严重，主要的解决思路是根据物体的聚类特

性，结合空间信息消除异常点。

２　算法对比

本文中用１９９７年 ＡＶＩＲＩＳ获取的美国内达华州
Ｃｕｐｒｉｔｅ矿物区真实高光谱数据进行端元提取，然后利
用ＦＣＬＳ解混，比较端元矩阵和丰度矩阵的重构图像
与原数据的均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）［１６］大小，综合判断端元提取方法的特点。对
Ｃｕｐｒｉｔｅ数据裁剪得到大小为 １００×１００的高光谱数
据，图３中为第４０、第２１、第１１波段合成的 ＲＧＢ图
像，数据波长范围为０．３７μｍ～２．５１μｍ，低信噪比波段
第９８～第１２８，第１４８～第１７０被移除，本实验中总共
采用１７０个波段。

实验中采用 ＰＰＩ，ＮＦＩＮＤＲ，ＡＴＧＰ，ＳＭＡＣＣ和 ＩＥＡ
这５种端元提取方法和 ＦＣＬＳ进行丰度反演。５种端
　　

图３　５种端元提取方法的ＲＭＳＥ
ａ—ＲＧＢ　ｂ—ＰＰＩ　ｃ—ＮＦＩＮＤＲ　ｄ—ＡＴＧＰ　ｅ—ＳＭＡＣＣ　ｆ—ＩＥＡ　
ｇ—ｌｅｇｅｎｄ

元提取及丰度反演之后的 ＲＭＳＥ分别如图３ｂ～图３ｆ
所示，图３ｇ为 ＲＭＳＥ的图例。均方根误差图像中，每
个像元的误差值由图例所示颜色来表示，数值越大，代

表算法的误差越大。从图中可以看出，在本实验中，

ＩＥＡ和 ＮＦＩＮＤＲ算法的解混精度相对其它算法的解
混精度更高，这两种算法对噪声的抑制效果更佳。表

１为５种方法的 ＲＭＳＥ数值。通过各个算法总体的
ＲＭＳＥ数值也可以看出，ＩＥＡ和 ＮＦＩＮＤＲ算法的均方
根误差相对更小，而ＡＴＧＰ和ＳＭＡＣＣ这两种算法精度
最低，因为其通过寻找最亮的像元点，及与该像元点差

别最大的点，算法受误差及噪声影响较大。根据实验

结果及过程将各方法的特点进行了归纳对比，如表２
所示。

表１　端元提取算法的均方根误差

方法 ＰＰＩ ＮＦＩＮＤＲ ＡＴＧＰ ＳＭＡＣＣ ＩＥＡ

均方根误差 ２３１．６９８２ １３８．７０９２ ３９８．２１５８ ３３５．０００４１０６．１８７８

表２　常用端元提取算法的特点

方法 全自动 降维 使用空间信息 算法复杂性 解混精度

ＰＰＩ 否 是 否 容易 较高

ＮＦＩＮＤＲ 是 是／否 否 容易 高

ＡＴＧＰ 是 否 否 容易 较低

ＳＭＡＣＣ 是 否 否 容易 较低

ＮＭＦ 是 否 否 复杂 较高

ＩＥＡ 是 否 否 复杂 高

ＡＭＥＥ 是 否 是 容易 高

　　从这几种典型的端元提取方法可以看出，基于几
何学的解混方法复杂度较低，基于统计学盲源信号分

离的方法复杂度较高，但解混精度相对更高。大部分

算法属于全自动，只有 ＰＰＩ算法需要手动划分感兴趣
区，属于半自动。同时可以看到，大部分算法中考虑空

间信息的算法相对较少。

３　结束语

对高光谱解混方法中的线性解混方法进行了简要

的介绍与总结。总体而言，高光谱线性解混方法是目

前研究的重点内容。基于几何学理论的解混方法相对

较多，其思路简单易行。基于统计学的方法，算法复杂

度相对更高。

笔者认为今后应该主要从以下几个方面对高光谱

解混作进一步研究：

（１）将高光谱图像中的空间信息与光谱信息相结
合。高光谱图像不仅仅包含光谱信息，而且还具有普

通图像的空间位置信息。将空间信息与光谱信息进行

６９６
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第４２卷　第５期 严　阳　高光谱解混方法研究 　

融合，能够减少图像中异常点的影响。使用张量表达

的方法融合高光谱图像的多种特性，提高解混精度。

（２）充分结合高光谱图像数据自身独特的特点，
结合稀疏性和空间中相同物质的聚类特性来进行解

混。

（３）借鉴线性解混方法，依据非线性解混方法的
特点，研究采用更符合实际情况的非线性解混方法来

解混。非线性解混方法考虑了二次散射，更加符合实

际物体间光谱的作用情况。

（４）改善和优化非线性解混算法的核函数形式，
简化计算。非线性解混算法相对复杂，现有的非线性

解混大部分利用高斯径向基核函数。考虑如何针对高

光谱数据特性，改进核函数，改善其性能，提高解混效

率。

随着高光谱遥感技术的发展，图像中包含的信息

将会更加丰富，数据量更大，高光谱解混将会更加重

要，在单个像元以及其子像元方面的研究会更加深入。
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