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摘　要:　凸锥分析方法常用于多光谱和高光谱遥感图像的端元提取。遥感图像中的每个像元都可以看作一个多

维向量 , 整幅影像看作由离散的非负向量构成的凸锥 , 通过寻找凸锥的角点来自动获取图像的端元。本文提出了

一种自动选择最佳凸锥角点的方法 ,应用到传统的凸锥分析方法中 , 提高了凸锥分析方法的效率。利用模拟数据

和真实数据实验验证了算法的可行性。
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Abstract:　ConvexConeAnalysis(CCA)methodcanbeappliedtoendmemberselectionfrommultispectral

andhyperspectralimagery.Eachpixelonmultispectralandhyperspectralimagerycanalsoberegardedasone

vectorandthewholeimageisaconvexconeformedbyanumberofnonnegativediscretevectors, soendmember

selectionisequivalenttosearchfortheverticesofaconvexcone.Amethodofautomaticallyselectingbest

corners(vertices)ispresented, whichimprovesthetraditionalCCAmethod.Experimentsonsimulateddataand

realdataverifythevalidityofCCAmethod.
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1　引　言

端元(EndMember)作为描述线性混合模型的

主要参数 ,代表某种具有相对固定光谱的特征地物 。

通过端元提取来获得图像中的基本信息 ,在光谱分

解 、目标检测 、变化检测和图像分类等领域是一项极

有意义的工作。

1993年 , Boardman首先提出将凸面几何体应用

于高光谱图像的纯净像元的自动提取 ,高光谱图像

的所有数据 ,在其特征空间中 ,均由图像中所有地物

所对应的纯净像元(端元)为顶点的单形体所包

围
[ 1]

。凸锥分析方法(ConvexConeAnalysis, CCA)

是一种应用于多光谱和高光谱图像分类和混合像元

分解的方法
[ 2]

;N-FINDR方法利用高光谱数据在特

征空间中的凸面单形体的特殊结构 ,通过寻找具有

最大体积的单形体 , 自动获取图像中的所有端

元
[ 3]

;逐次最大角凸锥体(SequentialMaximumAngle

ConvexCone, SMACC)是一种基于凸锥模型的自动

获取图像中端元并提供端元丰度(Abundance)图像
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的方 法
[ 4]

。 顶点 组分 分析 (VertexComponent

Analysis, VCA)方法是一种同时利用单形体和凸锥

进行端元提取的方法
[ 5]

。

凸锥分析方法通过遥感图像的物理特性找到凸

锥的边界点即顶点(角点),进而获得端元进行遥感

影像的分类或混合像元分解。通过 CCA方法得到的

凸锥角点个数往往大于端元个数 ,尤其当端元数大于

三个的时候 ,角点数目会增长得很快 ,需要从角点中

选择和端元数相同的角点作为最佳角点 ,从而确定图

像上的端元 ,进行光谱分解或分类。传统的 CCA方

法在选取角点时通过将图像数据和角点投影到特征

平面 ,通过目视法寻找距离 “数据云 ”近的角点作为

最佳角点。这种方法需要人为的干预 ,在角点数目很

多时效率很低 ,不是一种自动的方法。本文提出了一

种自动选择最佳凸锥角点的方法 ,并将它应用到传统

的凸锥分析方法中 ,提高了凸锥分析方法的效率。

2　凸锥分析算法与端元提取

多光谱和高光谱遥感图像本身具有一些物理特

性 ,如辐射值和反射值的非负性等;图像中的每个像

元属性都可以用一个多维向量表示 ,维数等于波段

数 。由各个波段光谱灰度值或反射值形成的向量 ,

它们分布在一个非负的凸区域内 ,可以被表示为非

负组分(用来进行分类或分解的目标 ,这里含义等

同于端元)的线性组合
[ 6]

。

2.1　凸锥分析算法

凸锥分析方法的目标是找到凸锥的角点 ,获得

端元光谱 ,进行遥感影像的分解和分类。寻找凸锥

的角点是根据凸锥的一个基本性质:一个 b维向量 ,

如果它有 c-1(c为组分数)个分量为 0,其他分量

非负 ,则该向量为凸锥的角点 。进行 CCA计算 ,首

先要对图像数据进行预处理。主要包括数据标准化

和去掉数据中的负值 。数据标准化是使每个像元的

范数归一 ,当数据中有较少的负值时 (小于千分之

一)可以直接将其赋为零 ,否则去掉负值较多的波

段或者去掉相应的像元。

给定一幅遥感图像 ,图像宽度为 n,图像高度为

m,波段数等于 b;则该图像可以视为一个 m×n行 b

列的矩阵 S。矩阵 S中的每一行对应于图像像元光

谱特征 ,每一列对应于图像所有像元的某一波段灰

度值。凸锥分析方法主要包括以下几方面内容:凸

锥的构造 、基于获得的凸锥计算角点及凸锥的应用 。

2.1.1　构造凸锥

多 /高光谱遥感数据大量的光谱波段为了解地

物提供了极其丰富的遥感信息 ,然而波段的增多也

导致信息的冗余和数据处理复杂性的增加。因此需

要进行特征选择 ,将高光谱数据投影到它的子空间 ,

这样既节省了处理时间 ,又提高了数据的信噪比。

利用公式(1)和公式(2)进行特征选择:

C=S
T
S (1)

C=PDP
T

(2)

式中 , C是大小 b×b的相关矩阵 ,矩阵 D和 P的维

数与 C相同;P是矩阵 C的特征向量构成的规范正

交阵;D是对角阵 ,正对角线元素是由对应于 P的特

征向量的特征值构成的 ,其余元素均为零。对特征

值从大到小进行排序 ,选择最大的特征值 ,利用特征

选择后的结果构造凸锥 。

x=p1 +a1 p2 +… +ac-1pc≥ 0 (3)

　　假定先验的组分数为 c,则 pi是对应于 c个最

大特征值的特征向量 , 0为零向量。 x为 pi的线性

凸组合 ,可以通过乘以一个常数使向量 p1的系数为

1,其他的 c-1个参数 ai为任意常数 , x是严格非负

的。 p1对应于最大的特征值 ,该特征向量只包含非

负数值 ,同时 ,因为特征向量是相互垂直的 ,所以剩

下的特征向量必然包含负值 。因此 ,可以找到一组

系数集{ai}
c-1
i=1使得 x的 c-1个分量为 0,所有其他

分量非负 ,这样的点也就是凸锥的角点。图 1为一

个三维凸锥 ,特征向量 EV1 , EV2 , EV3作为轴 ,由相

关矩阵得到 ,对应于 p1 , p2 , p3。

图 1　三维凸锥

Fig.1　Threedimensionalconvexcone

2.1.2　计算凸锥角点

在 CCA算法中 ,提出了可以计算具有任意个数

组分(组分数为 c)的凸锥。为了说明该算法 ,将(3)

式写成如下形式:
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x=[ p1 …pc]

1

a1



ac-1

=Pa ≥ 0 (4)

式中 , pi为 b维列向量 。当 b>c时 ,将 pi的元素看

作系数 ,将 ai看作变量 ,存在如下形式的 b个等式:

pj1 +a1 pj2 +… +ac-1 pjc =0, j=1, …, b　(5)

从上面 b个等式中任意选择 c-1个方程组合成一

个方程组 ,该方程组的结果为 ai(i=1, 2, … , c-1),

由 ai(i=1, 2, … , c-1)构成的 pi(i=1, 2, …, c)的

线性组合 x,满足有 c-1个分量为零 。

上面求得的 x,如果同时满足(3)式(x≥0),或

等价于:

min(x)=0 (6)

则此时的 x即为凸锥的角点 。

对于 b个等式 c-1个系数 ,有 C
c-1
b 种组合 ,每

种组合对应于一个 x(Pa),即候选角点 ,如果角点满

足条件(6)式 ,即为凸锥的角点。

当 c>1时 ,算法寻找所有波段组合的可能获得

系数 ai(i=1, 2, …, c-1)满足(3)式 , r
(i)
表示波段

的某种组合 。

2.1.3　应用凸锥

当得到凸锥 ,便可以使用凸锥的角点光谱作为

端元进行分类或混合像元分解 。在 CCA方法中 ,对

于分类使用下面的匹配滤波:

m =x
T
P1∶cD

-1
1∶cP

T
1∶c (7)

式中 , x是角点光谱;P1∶cD
-1
1∶cP

T
1∶c是相关矩阵 C的一

种降秩的逆矩阵 。该逆矩阵的计算只使用了对应于

c个最大特征值的特征向量 P1∶c。该滤波操作等价

于光谱角映射方法。当像元光谱和 x越类似时 ,它

的结果 m值越高 ,否则越低 。在分类时 ,图像中的

像元光谱与哪个端元的光谱计算出的 m值最高 ,就

被分为哪一类。

对于光谱分解的情形 , CCA采用最小二乘回归

的方法 ,具体公式如下:

U =(X
T
X)

-1
X

T
(8)

式中 , X是一个大小 b×c的矩阵 ,它的列即是上面

计算得到的角点;分离运算符 U是一个 c×b矩阵 ,

将该运算符应用于像元光谱 ,产生的结果是组分丰

度估计矩阵 。

2.2　角点的自动选择

通过 CCA方法中计算凸锥过程得到的凸锥的

角点个数往往大于端元的个数 ,尤其当端元数大于

三个的时候 ,角点的数目会增长得很快 ,这时需要从

角点中选择和端元数相同的角点作为最佳角点 ,从

而确定图像上的端元 ,进行光谱分解或分类。传统

的 CCA方法在选取角点时通过将图像数据和角点

投影到特征平面 ,通过目视法寻找距离 “数据云”近

的角点作为最佳角点。这种方法需要人为的干预 ,

在角点数目很多时效率很低 ,不是一种自动的方法。

在所有的角点中 ,有的角点和其他的角点之间

的光谱角很小 ,最佳角点要保证彼此之间具有较大

的光谱角 ,最佳角点的个数与端元的个数相同。本

文使用一种自动寻找最佳角点的方法。首先 ,将所

有的角点分成 c类(c为端元的数目),然后在每一

类角点中找出与图像上的像元匹配最好(使用光谱

角匹配法)的角点作为最佳角点 ,图像上与之对应

的像元作为端元。具体步骤如下:

(1)将角点投影到特征空间 ,得到向量 CP(i)。

CP(i)=Corner(i)P1∶c(i=1, 2 , …, NC)(9)

式中 , Corner(i)为第 i个角点的光谱向量(1 ×b维 ,

b为波段数);NC为角点的个数;P1∶c为 c个最大的

特征值对应的特征向量构成的矩阵 (b×c维);

CP(i)(1 ×c维)是由 Corner(i)和 P1∶c点积运算得

到 ,为投影到特征空间的角点向量 ,向量的每个分量

对应于角点投影到每个特征空间的值。

(2)从 NC个 CP(i)中找出 c个的构成最大体

积的 CP(ki)作为角点分类初始点 ,每一个 CP(ki)代

表一类角点。通过实验发现 ,构成最大体积的 c个

向量 CP(ki)彼此之间的距离最大 ,可以作为角点分

类的初始点。

G=(CP(k1 )
T
, CP(k2 )

T
, …, CP(kc)

T
)　(10)

G为 c个列向量 CP(ki)
T
构成的矩阵。

V=
1

(n-1)!
G

T
G (11)

式中 , V是以原点为顶点的 c个向量 CP(ki)构成的

单形体的体积
[ 7]

。

(3)遍历每个角点 ,计算其与每个角点分类初

始点 CP(ki)之间的光谱角 ,并将其归为最小光谱角

值对应的角点 CP(i)那一类 。

(4)将每类角点中的每个角点与图像上的像元

进行匹配(光谱角匹配)。每一类中与图像像元匹

配最好的那一个像元为最佳角点 ,与之对应的图像

上的像元即为相应的端元。

通过上述方法 ,将凸锥分析方法计算得到的角

点自动分成 c类 ,在每类角点中找到最佳的角点 ,同

时得到相对应的 c个端元 。该方法使用编程很容易
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实现 ,是一种全自动的角点选择方法 。

根据前面的介绍 ,本文采用的端元自动提取方

法的流程图如图 2所示。

图 2　端元自动提取流程图

Fg.2　Flowchartofendmemberselection

3　实验与结果分析

3.1　模拟数据实验

3.1.1　分类实验

通过对模拟数据的分类来验证凸锥分析方法的

可行性 。

(1)数据准备。模拟图像是一个由大小 64 ×

64的背景及上面两个大小 24 ×24不同的目标共三

类对象构成的图像 ,他们都是 10个波段 ,分别以 4,

5, 6为中心的高斯函数产生的曲线 。三类对象的光

谱曲线如图 3所示 ,计算三类光谱之间的光谱角值

为 0.78。由三类对象光谱构成的一幅多光谱图像 ,

将 1 /40的白高斯噪声(即 SNR=40)加入该图像 ,

该图像为本实验的源图像 。

(2)分类。通过本文提出的自动选择最佳凸锥

角点的方法进行计算 ,得到的最佳角点为 2, 1, 7。

具体过程如下:首先利用式(9)—(11)计算出构成

最大体积的角点为 2, 4, 5,根据光谱角最小的原则

将角点分成三类 ,然后找出每一类中与图像上匹配

最好的三个角点 ,它们分别为 2, 1, 7,与这三个角点

图 3　模拟数据三类对象光谱曲线

Fig.3　Spectracorrespondingtothreeobjectsofsimulateddata

相对应的图像上的点为端元 。利用找到的端元通过

光谱角匹配方法进行分类 ,分类结果与实际情况相

同。按照传统的角点选择方法 ,通过目视法
[ 8]
观察

该特征平面投影图(图 4),寻找距离数据云较近的

角点 ,很容易看出角点 2, 1和 7为最佳角点 ,与自动

选择角点的方法结果相同。

图 4　模拟数据特征平面投影图

Fig.4　Projectionsofsimulateddataspectrato

theeigenvectorspace

3.1.2　混合像元分解实验

模拟数据混合像元分解实验 ,可以通过预先设

定的端元及端元丰度(Abundance)利用线性光谱模

型进行数据模拟 ,模拟后的数据相当于已知混合像

元中每个端元的光谱和端元的丰度值 ,并将混合后

的图像上加上适当的噪声 。通过该实验 ,验证凸锥

分析方法的可行性 。

(1)数据准备。模拟图像是由 5类端元经过线
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性光谱模型混合生成 ,这 5个端元都具有 10个波段 ,

分别以 3, 4, 5, 6, 7为中心的高斯函数产生的曲线 ,并

且保证图像上至少有 5个与之对应的纯净端元。 5

类对象的光谱曲线如图 5所示。图像大小为

64像元 ×64像元 ,将 1/40的白高斯噪声(即 SNR=

40)加入该图像 ,合成的模拟图像为本实验的源图像 。

图 5　5类端元光谱曲线

Fig.5　Spectraoffiveendmembers

图 6　模拟数据特征平面投影图

Fig.6　Projectionsofsimulateddataspectrato

theeigenvectorspace

(2)端元提取。通过凸锥分析方法 ,共找到了

17个角点 ,它们投影到特征空间的分布图如图 6所

示 ,可以看到 ,这时通过目视法寻找距离数据云较近的

最佳角点是很困难的。利用本文提出的自动寻找最佳

角点的方法 ,找到了 5个最佳角点 ,并最终准确地找出

了图像上的纯净端元 ,与实际的端元位置完全一致。

(3)分解。依据找到的端元利用最小二乘方法

进行线性光谱分解 。利用双变量分布统计方法
[ 8, 9]

对分解结果进行评价 ,结果见表 1(端元标号与角点

编号并非一一对应),它们的 RMSE值越小 ,本次分

　 表 1　分解结果的双变量分布统计

Table1　Bivariatevalueofunmixingresult

端元 RMSE值

1 0.0085148

2 0.016697

3 0.018724

4 0.015535

5 0.0092039

解实验的结果越好 。

本文使用商业软件 Envi中提供的 SMACC
[ 4]
功

能从图像中找 5个端元的光谱曲线如图 7所示 ,很

明显其中有一个端元与实际情况不符。错误的端元

选取必将导致它比凸锥分析方法的分解效果要差 ,

对它的评价与上面的方法类似 ,这里省略了对其进

行的分解精度评价过程 。

图 7　SMACC方法端元提取结果

Fig.7　EndmembersselectedbySMACCmethod

3.2　真实数据实验

真实数据并不像模拟数据那样 ,因为地表实际

情况往往很复杂 ,本文为了验证算法的实用性 ,对真

实数据进行了端元提取及混合像元分解实验 。

(1)数据介绍 。实验的影像数据为江苏省常州

市夏桥的一个农场 ,获取于 1999年 9月 ,传感器为

机载推帚式成像光谱仪 (PushbroomHyperspectral

Imager, PHI)。本次飞行航高为 2000m,地面空间

分辨率 3m;波长范围在 0.42— 0.85μm,光谱分辨率

5nm, 共有 80 个波 段 数据 。实 验 区的 经 度

119°22′11″,纬度是 31°41′44″。主要地物类型有道

路 、水体 、水稻和菜地等 。为减少计算量 ,本文从中

截取了大小为 200像元 ×200像元一块区域的 20

个波段进行实验。图 8是该区域的图像立方体。
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图 8　PHI图像立方体

Fig.8　PHIimagecube

(2)端元提取 。通过 MNF变换特征图(图 9)

可以看出图像中有 4类具有典型特征的地物。利用

凸锥分析方法可以获取 24个角点 ,通过本文提出的

方法自动选取了 4个最佳角点 ,并找到了图像上与

之对应的端元 , 4类端元的光谱如图 10所示 。

(3)进行线性光谱分解实验 ,结果如图 11所

示 。凸锥分析方法能够找出图像中的 4类端元 ,

图 11(a), (b), (c)和(d)分别为道路 、水稻 、蔬菜 、

水系的丰度图 ,与实际情况基本一致;图 11(e)为计

算得到的均方根误差(RMSE)影像。

图 9　MNF变换特征图

Fig.9　ResultofMNFtransform

图 10　端元光谱曲线

Fig.10　Spectraofendmembers

(a) (b) (c)

(d) (e)

图 11　PHI分解结果图

Fig.11　UnmixingresultofPHIimage
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　　同样使用 Envi中提供的 SMACC提取图像上的 4

个端元 ,端元光谱如图 12所示。根据地面数据可以

知道它们分别为道路 、蔬菜 、水和分布在水里的未知

地物 , SMACC方法未能找到水稻。根据真实数据分

析可知 ,由于水稻和蔬菜的光谱很接近 ,因此 SMACC

未能将它们分开。进行线性光谱分解 , 图 13(a),

(b), (c)和(d)分别为道路 、蔬菜 、水和未知地物的丰

度图 ,图 13(e)为均方根误差(RMSE)影像。

表 2为 CCA方法和 SMACC方法提取 4个端元

进行线性光谱分解后误差的定量比较 。由表中可以

看出 , CCA方法 RMSE的平均值较小且标准偏差小

于 SMACC方法 , CCA方法找出的 4个端元进行线

性光谱分解的效果更好。

图 12　端元光谱曲线

Fig.12　Spectraofendmembers

(a) (b) (c)

(d) (e)

图 13　PHI分解结果图

Fig.13　UnmixingresultsofPHIimage

表 2　CCA和 SMACC方法误差比较

Table2　RMSEcomparisonofCCAandSMACCmethods

最小值 最大值 平均值 标准偏差

CCA 0.000000 11.899428 0.530584 0.190293

SMACC 0.000000 3.504625 0.784105 0.319807

4　结论与讨论

凸面几何可用于多光谱和高光谱图像的端元提

取。凸锥分析方法利用凸锥的几何性质寻找端元 ,

不需要目标的任何先验知识 ,可以实现自动的端元

提取 。通过模拟实验验证了凸锥分析方法的可行

性 ,寻找的端元与实际类别对应 ,进行分类或线性光

谱分解效果较好。真实实验中 ,自动选取的端元与

实际地物相对应 ,线性光谱分解的效果较理想。本

文采用了一种自动选取角点的方法 ,当角点数目很

多时 ,可以自动的获得最佳角点 ,提高了凸锥分析方

法的效率 。同时 ,与 Envi中提供的 SMACC方法进
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行了比较 ,由凸锥分析方法寻找出的端元进行线性

分解的效果更理想。
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