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数据约简化的高光谱影像端元提取 
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（1. 华东交通大学信息工程学院，江西 南昌 330013；2. 西安石油大学计算机学院，陕西 西安 710065） 

摘要：提出一种利用图像的空间结构信息在特征空间中设计大小适宜的超球，将单形体的顶点分隔在

超球外部，剔除超球内部的数据，只保留超球外部的少量数据参与端元提取算法。经过分析，该方法

可以大大减少端元提取算法的运算量。通过实验对比，用相关端元提取算法对简化后的数据进行端元

提取的结果精度很高，与简化前数据的端元提取结果吻合。 
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Abstract：This paper proposes a new algorithm which designs a suitable hypersphere in the feature space by 

utilizing the spatial information of the hyperspectral image in the feature space to separate the simplex 

vertices outside the hypersphere, then the data inside the hypersphere is excluded and only a small amount 

of data outside the hypersphere is involved in endmember extraction algorithm. Our analysis indicates that 

this method can greatly reduce the amount of computation of the endmember extraction algorithm and 

therefore can improve the operational speed. The final experimental results illustrate that the endmembers 

extracted from the simplified hyperspectral data by certain algorithms based on convex geometry have high 

precision and almost are identical to the endmembers extracted from the hyperspectral data before 

simplification by utilizing same algorithms. 
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0  引言 

混合像元在高光谱图像中的广泛存在已成为高光

谱遥感技术向定量化方向发展的主要障碍之一。混合

像元分解能够打破高光谱图像空间分辨率较低的限

制，可以使像元分类进入亚像元级别，从而大大改善

高光谱图像分类的精度[1]。端元就相当于一个像元里

的亚像元，它只包含一种地物的光谱信息。混合像元

分解就是要确定像元中包含哪些端元及几种端元在这

个像元中的面积百分比。目前较为成熟且常用的端元

提取算法有基于单形体几何学的 PPI（Pixel Purity 

Index）算法[2-3]、SGA（Simple Genetic Algorithm）[4]

算法和 VCA（Vertex Content Analysis）算法[5-6]等，这

些算法由于需要图像中所有像元都参与运算，因此导

致计算量很大，端元提取的速度较慢。本文提出一种

数据约简化的端元提取方法，在特征空间中设计超球，

剔除那些超球内部那些不可能成为端元的像元，只保

留超球外围那些有可能成为单形体顶点的像元参与端

元的提取算法，由此大大减少了运算量，提高了端元

提取算法的运算效率。 

1  超球约简高光谱数据的思想 

Boardman[7]创造性地提出了利用凸面几何学分析

的方法提取图像端元的雏形，他认为高光谱数据点在

特征空间中均包含在一个凸面单形体内部，单形体的

顶点分别对应图像中的纯像元即端元，并据此发展了
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纯像元指数（PPI）提取端元的算法。在以后发展的众

多的基于凸面几何学原理的端元提取算法如

N-FINDR、VCA 算法中，都是通过寻找凸面单形体的

顶点来进行端元提取的。位于单形体内部的数据不可

能是端元光谱，只有外围的少数光谱才有可能是要提

取的端元光谱。如果能将单形体内部那些不可能成为

顶点的光谱数据剔除，只保留有可能成为单形体顶点

的数据参与端元提取算法，则会大大提高端元提取的

效率。具体做法以整幅高光谱图像的均值光谱作为球

心，合理选取半径 R 设计超球，剔除超球内部的数据

点，仅保留超球外围的有可能成为凸面单形体顶点的

数据参与端元提取。用 X 表示每个像元的光谱向量，

以二维空间为例，如图 1 所示，像元光谱在特征空间

中呈一个凸面单形体的结构。 

 

图 1  二维空间中设计超球约简高光谱数据 

Fig.1  Design of hypersphere model in two-dimensional  

space 

以距离球心最近那个单形体顶点到球心的距离作

为半径设计超球。这样既可以保证所有单形体顶点都

被划分到超球壳之外，又能最大限度地简化参与端元

提取算法的高光谱数据。具体思路如下： 

1）选取高光谱图像所有像元的均值光谱作为超球

的球心：
1

1 n

i
i

O X X
n 

   （i＝1, 2, …, n，n 为图像像

元个数）； 

2 ）计算所有像元光谱到球心的欧式距离

2
distance( )i iX X O  ； 

3）寻找距离球心距离最近的单形体顶点，并将此

点到球心的距离作为半径
2

min distance jR E O   

（j＝1, 2, …, m，m 为端元个数，Ej 为端元光谱）； 

4）剔除超球内部的点，只保留超球外部的像元参

与端元提取算法。 

在上述的思路中，如何设计超球的半径成为问题

的关键所在。如果半径选择过大，则可能将某些潜在

的端元剔除掉，造成端元提取的误差；而如果超球半

径选择过小，那么大量的数据被保留下来参与端元提

取，起不到简化数据并提高运算效率的目的。本文采

用结合图像的空间信息来寻找距离球心最小的端元以

设计超球的半径。 

2  结合图像空间结构信息设计超球 

自然界中的地物分布大都具有一定的空间结构

（比如道路、房屋、耕地、森林等），地物在空间上一

般是成片出现的，具有连续性，如果某点处为 A 类地

物，那么其周围像素点也是 A 类地物的可能性极大。

2004 年耿修瑞提出一种基于空间连续性的高光谱图

像分类方法[8]，该方法可以在兼顾像素点空间相邻的

同时，又要求光谱特征相似，因此可以认为被划入同

一块的像素点属于同一类，或者至少是混杂有该类地

物的混合像素点，对大多数高光谱图像，这样的假设

是合理的。采用该方法用合适的阈值对图像进行分块

后，不需要再进行分类，计算每一子块的均值光谱与

整幅图像的均值光谱（球心 O）之间的距离，遍历所

有子块图像后，找出所有距离中的最小者。在这个最

小者所在子块内，再求取与图像的均值光谱距离最大

的像元，将这个像元到球心 O 的距离作为设计超球的

半径 R。 

上述做法实际上是将距离球心O最近的一个单形

体顶点到球心的距离作为超球半径，这样既可以约简

高光谱数据又可以保证所有单形体顶点被分割到超球

壳的外围。这样做的理论依据是：由于在图像空间分

块中考虑了空间相关性和光谱相似性的结合，只要选

择合适的阈值控制图像被分块为一定的规模，那么被

分入同一图像块内的像元在光谱特征空间的散点图中

必然距离较近而聚集在一起，而其中的纯像元（或者

最纯的像元）作为其中的凸点，相比较子块内的其他

像元，必然是距离整幅图像总的均值光谱最远的一个。

具体操作步骤如下： 

1）采用文献 1 中的方法对图像进行空间分为 Sk

块（k 为图像被分割的子块数目）；  

2）计算每个子块图像的均值光谱 kS 到整幅图像

的均值光谱之间的欧式距离，并找出其中的最小者

2
min distance kS O  ，标注其所在的子块图像为 S*

； 
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3）在子块图像 S*
的所有像元中，计算并找出与

球心的距离最大者，并将这个距离作为半径 R 设计超

球； 

4）将超球内部的数据，也就是将特征空间中与球

心距离小于 R 的像元剔除，只保留超球壳上及壳外的

数据参与端元提取； 

5）对超球约简后的数据进行端元提取。 

上述算法中，采用文献[7]中的方法对高光谱图像

分块时，对图像中的每个像元仅需要计算和比较与其

相邻的少数几个像元的欧氏距离，分块后也仅需计算

和比较子块图像内像元及均值光谱与和球心的距离，

就可以得出超球的半径对高光谱数据进行约简。采用

基于凸面单形体的端元提取方法对上述方法约简后的

高光谱数据进行端元提取。因为剔除大量冗余的混合

像元，无疑会大大减小所需的运算量和复杂度。 

3  算法验证与分析 

实验中采用美国内华达州 Cuprite 地区 AVIRIS

数据的一部分进行算法的验证，其假彩色合成图如图

2 所示。该地区位于沙漠，表观地物主要为裸露的矿

物，并且各种矿物之间的混合现象较为普遍，Swayze

和 Clark 等人已经给出了该地区的地物真实分布的报

告[9]。该图像有 200×200 个像元，移除信噪比太低或

水汽吸收严重的波段, 剩下 188 个波段的光谱图像用

于端元提取[10]。 

 

图 2  Cuprite 区域的 AVIRIS 数据假彩色合成图 

Fig.2  False color image of Cuprite AVIRIS data 

 

首先利用文献[7]中的方法，以光谱角距离做为光

谱相似性的度量，取光谱角距离阈值为 12，最终得到

的分块图像如图 3，再求每块的均值光谱，计算每一

子块的均值光谱与整幅图像均值光谱（球心）的欧式

距离，标出其中距离最小者所在的子块图像，在这个

图像子块中找出与球心距离最大的像元，将这个像元

与球心的距离作为半径设计超球。最终有 30120 个像

元因被划入超球内部而被约简掉，参与端元提取的像

元只有 9880 个，通过设计超球约简后参与投影计算的

像元数目减少了 3/4 以上。 

 
图 3  约简后剩余的像元分布图 

Fig.3  Residual pixel distribution after reduction 

采用 N-FINDR 算法对数据约简前整幅图像 200

×200个像元及数据约简后的 9880个像元进行端元提

取，端元数目设定为 9。经过比较后，发现同一种算

法对约简前后的数据的端元提取结果高度相似。图 4

中(a)图和(b)图分别为采用 N-FINDR 算法对约简前后

数据的端元提取结果。 

为了进一步衡量上述方法的端元提取效果，初始

化端元数目为 9，分别用 N-FINDR、VCA 和 SGA 算

法对上述超球约简后的高光谱数据进行端元提取，得出

各算法在数据约简后的端元提取时间列于表 1，可以看

出数据约简后端元提取的运算效率大大提高。通过以上

3 种算法得到端元后，再分别通过全约束最小二乘法解

混，将光谱分解得到的丰度图与实地勘测报告比较后可

以确定各端元对应的矿物，然后与美国地质调查局

（USGS）库中相应矿物的光谱进行对比[11]，计算它们

的光谱夹角距离如表 2 所示，图 5 为在美国地质调查局 
 

 
图 4  N-FINDR 算法对约简前后数据的端元提取结果 

Fig.4  The endmembers extraction comparison before and after data simplification
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表 1  数据约简前后端元提取耗时比较 

Table 1  Comparison of the endmembers extraction time 

before and after data simplification 

算法 约简前耗时/s 约简后耗时/s 

N-FINDR 5.18 1.16 

VCA 0.92 0.28 

SGA 1.78 0.49 

 

（USGS）库中提取的对应于表 2 中所有矿物的光谱。 

从表 2 可以看出，对约简后和约简前的高光谱数

据分别采用 N-FINDR、VCA 和 SGA 算法进行端元提

取的结果相比，总体上提取精度相当。 

 

表 2  数据约简前后所提取的端元与 USGS 光谱库中光谱之间的光谱夹角距离 

Table 2  Spectral angle distances between the extracted endmembers and the spectra in USGS spectra library 

矿物 约简后 N-FINDR 约简前 N-FINDR 约简前 VCA 约简后 VCA 约简前 SGA 约简后 SGA

榍石 Sphene 5.22 5.27 6.27 6.29 6.83 6.85 

皂石 Nortronite 6.12 6.18 7.28 7.27 6.10 6.11 

明矾石 Alunite 6.73 6.65 6.25 6.27 6.23 6.26 

蒙脱石 Montmorillonite 4.06 4.11 4.28 4.29 3.94 3.98 

玉髓 Chalcedony 10.48 10.19 8.28 8.31 4.68 4.67 

沙漠地表 Desert Varnish 9.22 9.31 9.81 9.85 6.69 6.68 

铵长石 Buddingtonite 9.39 9.36 8.56 8.52 5.98 5.99 

白云母 Muscovite 5.56 5.58 7.36 7.39 5.16 5.18 

高岭石 Kaolinite 8.55 8.53 8.43 8.45 8.55 8.56 

 

 
图 5  美国地质调查局（USGS）库中对应表 2 矿物的光谱 

Fig.5  Spectra of the corresponding minerals in USGS database 
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4  结论 

目前现有的基于凸面几何学原理的端元提取算法

都是通过寻找单形体的顶点作为端元光谱来进行提

取，其需要高光谱图像上所有像元都参与运算，因此

均有运算量大，端元提取效率较低的缺点。鉴于此，

本文首先从简化参与运算的高光谱数据的角度，提出

首先利用图像的空间信息分块，根据分块的结果在特

征空间中建立超球模型，将最有可能成为单形体顶点

的小部分像元分割在超球壳外围，位于超球内部的数

据不再参与端元提取算法。经过分析，设计超球模型

增加的运算量很小，而高光谱数据简化后的几种基于

凸面几何学的端元提取算法中减少的运算量很多，两

者差距较大，因此本文方法能够大大提高端元提取的

效率。最终实验数据也表明，采用本文方法约简高光

谱数据后进行端元提取，与采用相同算法对约简前的

数据提取的端元相比，提取的精度相当，但运算效率

明显提高。本文方法要求在端元提取之前需要对图像

进行分块并设计超球面，这需要增加额外的运算量。

对图像分块和超球面设计的运算量进行定量分析，并

与端元提取中减少的运算量进行比较，是下一步要进

行的研究工作。 
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