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摘要：光谱可变性是影响高光谱图像光谱混合分析精度的重要因素，多端元光谱混合分析是解决

该问题的有效手段。为了降低光谱混合分析时间复杂度的同时提高其精度，提出了一种由粗到细

的多端元光谱混合分析算法，该算法首先基于扩展的端元集对每个像元进行全约束光谱混合粗分

析，确定含所有地物的初始端元集，在此基础上进一步进行精细光谱混合分析，迭代光谱混合分析

构建端元子集，最终根据重构误差变化量确定各个像元的最优端元集。实验结果表明：相比迭代

光谱混合分析法和分层多端元光谱混合分析法，所提出的由粗到细的高光谱图像多端元光谱混合

分析能有效降低算法反演丰度误差并改善计算效率。
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1 引 言

高光谱成像技术以其光谱分辨率较高的特点

受到国内外的广泛关注，高光谱图像广泛应用于食

品安全监测、地质制图、植被调查、大气研究和环境

监测，以及城市应用等多个领域。然而，由于地物

的复杂多样性和传感器空间分辨率的限制，使得高

光谱图像中存在大量的混合像元［1-2］。混合像元的

存在严重影响后续图像处理的精度。为了提高高

光谱应用效果，必须先进行光谱混合分析［3-4］，明确

混合像元内包含的地物及其比例。光谱混合分析

是高光谱遥感应用的关键问题之一。传统的光谱

混合分析方法假定每类地物只有一种端元光谱，典

型的方法有正交子空间投影法［5］和各种最小二乘

法，如非负约束最小二乘法、丰度全加约束的最小

二乘法和全约束的最小二乘法（Fully Constrained

Least Squares Linear Spectral Mixture Analysis ，

FCLS）［6］。由于地物的复杂多样性和成像条件的影

响，高光谱图像“同物异谱”和“异物同谱”现象普遍

存在，同一种地物的纯像元光谱不一定完全相同，

导致对所有像元用固定的端元集解混精度不高。

近几年，国内外学者对考虑端元变异的光谱混合分

析进行了研究，比较有代表性的工作主要有三方

面：基于确定性模型，从多端元集中寻找每个像元

的最优端元组合［7-9］；通过特征提取或波段选择降低

光谱变异对解混结果的影响［10-11］；对光谱变异程度

建模，基于统计模型进行光谱混合分析［12-15］。文献

［16-17］对基于确定性模型和基于统计模型的两种

方法进行了比较研究，结果表明当某种地物面积较

小时确定性模型的精度高于统计模型。本文主要

研究基于确定性模型的多端元光谱混合分析方法。
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Roberts 等［5］提 出 的 多 端 元 光 谱 混 合 分 析

（MESMA，Multiple Endmember Spectral Mixture
Analysis）是目前应用最广泛的确定性模型法，该算

法为每个像元生成端元类别和个数均可变的所有

候选端元集合并求相应的丰度，选择重构误差最小

为的端元集解混相应的像元。MESMA算法虽然

精度相对较高，但是计算量大。为了降低计算量，

Derek等提出了迭代光谱混合分析（ISMA，Iterative
Spectral Mixture Analysis）［8］，对每个像元，通过迭代

剔除丰度最小的端元生成候选端元集，再根据重构

误差变化量确定最优端元集解混相应的像元，当端

元集较大时，ISMA算法的计算量仍然比较大。赵

春晖等［9］在MESMA算法的基础上提出了基于分层

的多端元光谱解混（HMESMA，Hierarchical Multi⁃
ple Endmember Spectral Mixture Analysis）算法，对

每个像元，根据每类端元的最大丰度选择单端元构

成其初始单端元集，进而根据解混误差变化量再分

层确定最优端元集，进一步降低了计算复杂度。

HMESMA分层求解过程中没有结合丰度信息，而是

每次根据光谱角距离近似判断最优端元组合，影响

了解混精度。利用HMESMA的初始单端元确定方

法，结合 ISMA的迭代端元子集构建思想，本文提出

了一种由粗到细的多端元光谱混合分析（CFSMA，

Coarse-to-Fine Spectral Mixture Analysis）算法，兼

顾了光谱混合分析的计算复杂度和精度。

2 多端元光谱混合分析模型

光谱混合本质上分为线性混合和非线性混合，

由于结构简单、物理含义明确，线性混合模型是传

统光谱混合分析中常用的模型［18-19］。

设 x 为高光谱图像中的一个像元，e i 表示第 i 条

端元，a i 示第 i 条端元在像元 x 中的丰度，M 是端元

数量，ε代表误差分量，线性光谱解混模型为：

x = Ea + ε k (1)
其中：E =[ e1，e2，…，eM ]，a =[ a1，a2，…，aM ]T。

为了使得求解得到的丰度系数符合物理意义，

更好地反映混合像元中各端元之间的真实情况，需

要满足丰度全加约束和丰度非负约束［6］两个限制

条件：

非负约束：ai ≥ 0 （2）

全加约束：∑
i

M

ai = 1 （3）

不考虑端元的可变性，每类地物一个端元集构

成固定的端元矩阵，基于线性混合模型（1）~（3），利

用 FCLS方法可以很好地实现光谱混合分析。

考虑端元可变性，每类地物含多个端元，构成一

个端元子集。设 ni 为第 i类地物类内端元光谱数，第 i

类端元子集为 E i =[ e i1，e i2，…，e ini
]，丰度子集为 a i =

[ ai1，ai2，…，aini
]T，其中 e ij表示第 i类地物内的第 j条光

谱，aij 为其相应丰度，则整个端元集可以表示为 E
̆

=

[ E 1，E 2，…，EM ]，待求丰度矩阵为 a
̆

=[ aT
1，aT

2，…aT
M ]T，

则相当于对每个像元用一个扩展后的单端元集进行

光谱混合分析，扩展的线性混合模型为：

x = Ĕă + ε (4)

满足非负约束 ă i ≥ 0 和全加性约束∑
i

N

ă i = 1，

N = ∑
i = 1

M

ni 为 Ĕ 中总的端元数。

基于扩展的多端元矩阵 Ĕ，可以利用传统的光

谱混合分析方法求丰度，但多选端元对像元进行光

谱混合分析会导致过拟合现象，虽然重构的误差可

能减小，但是丰度误差会增大，导致丰度反演精度

降低［20］。

高光谱图像中，不同像元包含的端元类别与端

元个数是不同的。已知多端元集 E，考虑每个像元

的实际端元组成，定义端元选择变量：

qij = {0，

1，

x中含e ij

x中不含e ij

(5)

其中：i = 1，2，…，M，j = 1，2，…，Ni。

设 aij 表示第 i类地物内的第 j个光谱像元 x 中所

占的比例，基于线性光谱混合模型提出多端元光谱

混合分析模型为：

x = ∑
i = 1

M

∑
j = 1

N i

qij aij e ij + ε (6)

其中：∑
i = 1

M

∑
j = 1

N i

qij aij = 1，0 ≤ aij ≤ 1。

基于模型（5）和（6）进行多端元光谱混合分析，

首先通过一定的方法确定像元 x 的端元选择变量 qij

的值，根据端元选择变量从多端元集 E 中选择 qij = 1

对应的端元构成端元子集，并求取相应的丰度值。

因此，基于确定性模型的多端元光谱混合分析就是

端元子集选择与传统光谱混合分析的结合，如何选

择端元子集是多端元光谱混合分析的关键。

3 CFSMA算法

3.1 算法描述

由粗到细的多端元光谱混合分析算法的基
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本思想是：首先用所有端元构成端元矩阵，对像

元进行一次非精细的光谱混合分析 ，根据求得

的丰度确定一个包含每类地物的初始端元集 ；

然后基于初始端元集对像元进行精细光谱混合

分析 ，确定其最优端元集和丰度。算法流程如

图 1所示。

CFSMA算法过程及分析如下：

（1）光谱混合粗分析。根据公式（4），利用扩展

的多端元矩阵 E
̆

= [ E 1，E 2，…，EM ]（可以由光谱库

中得到或者利用多端元提取算法从高光谱数据中

提 取）， 对 高 光 谱 数 据 x 求 丰 度 ，其 中 E i =

[ e i1，e i2，…，e ini
]表示第 i类内端元集合。考虑全加性

和非负性约束，用全约束最小二乘法得到丰度向量

ă =[ aT
1，aT

2，…aT
M ]T。由于丰度最大的端元光谱最有

可能是混合像元中包含的地物光谱，从每类端元子

集 Ei 中 选 取 丰 度 最 大 的 端 元 ，构 成 初 始 端 元

集 E 1，即：

E 1 = {e i,argmax( ai )}，i = 1,2,…,M (7)

（2）光谱混合细分析。光谱混合细分析的具体

步骤如下：

Step1 初始化迭代次数 t = 1。

Step2 以 E t 为端元集，用全约束最小二乘求丰度

â t，，并计算重构误差：

rt =  x - E t â t

2

2
L (8)

其中：L 表示波段数。

Step3 令 k = arg min ( â t )，从 E t 中去除第 k 个端元，

得到端元子集 E t + 1，，更新 t = t + 1。。

Step4 如果 E t 中端元数大于 1，则转 Step2，否则，

rt =  x - E t

2

2
L，，â t = 1，，转 Step5。

Step5 设定阈值 T，从 i = ２ 开始计算相连两次迭

代的重构误差变化量：

∆ri =
|| ri - ri - 1

ri
(9)

如果 ∆ri > T，则停止计算，结果 x = E i â i；否则

如果 i = Ｍ，结果 x = E Ｍ âＭ；否则 i = i＋1，重复计算

公式（9）。

有 3点需要说明：

（1）算法过程中的多次丰度求解必须满足全加

性和非负性，因此选用全约束最小二乘。因为同类

端元间通常光谱角距离很小（形状相似），但光谱值

呈一定的比例，如果直接用不满足约束条件的最小

二乘，不能保证丰度最大的端元最有可能是混合像

元中包含的端元，也不能保证丰度最小的最不可能

是端元。举个简单的例子，比如第一类地物的 3个
端元间满足关系：e11 = 2e12，，像元 x 的真实混合情况

为 x = 0.5e11 + 0.5e22，如果不考虑全加性约束条件，

则 x = 0.1e11 + 0.8e12 + 0.5e22 同样成立，丰度最大的

e12，丰度最小的为 e11，与实际不符。

图 1 CFSMA算法流程图

Fig.1 CFSMA algorithm flow chart
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（2）高光谱图像中大多数像元是由部分地物混

合而成的，用包含所有地物的初始端元集对像元进

行光谱混合粗分析，可能因为过拟合导致丰度反演

精度下降［7］，因此，需要进一步进行精细光谱分析，

从 E 1 中找出冗余端元并去除，但是冗余端元的个数

是未知的，因此需要迭代产生各种端元数的端元

子集。

（3）光谱混合分析过程中，如果端元集中少一

个实际端元，结果像元重构误差会明显变大，而冗

余端元参与光谱解混，会导致过拟合现象，虽然重

构误差减小了，但是丰度误差会增大，导致丰度反

演精度降低［6-7，19］。因此，直接根据重构误差不能准

确反映光谱混合分析结果的优劣，根据重构误差变

化量确定最优端元集比较合适。

3.2 算法时间复杂度分析与比较

为了便于描述，将含 n 个端元的端元集求丰度

的模型称为 n-端元模型，一次 n-端元模型运行时间

记为 Tn。多端元光谱解混算法的解混端元模型数

目由高光谱数据中包含 M 类地物以及每类地物的

类内端元数目 ni 决定。

以 M = 4 类地物，每类地物含有的类内光谱个

数 ni 都等于 3，即：E ={ A1，A2，A3，B1，B2，B3，C1，

C2，C3，D1，D2，D3 }为例，比较分析各种多端

元光谱混合分析算法的运行时间。

假设 CFSMA算法对像元 x 进行光谱分析的初

始端元集为 E
́

1 ={ A1，B1，C1，D1 }，迭代过程中依

次删除端元 D1、C1，和 B1，其端元集构造过程如图 2
所示，则 CFSMA算法的 4-端元模型为 1个，3-端元

模型为 1个，2-端元模型为 1个，运行时间为 T 12 +

T 4 + T 3 + T 2 + Trs，其中 Trs 表示 CFSMA算法中像元

重构误差及变化量计算时间。

对于MESMA算法通过穷尽所有的端元组合

模型，即 4-端元模型为 81个，2-端元模型为 54个，

3-端 元 模 型 为 108 个 ，运 行 时 间 为 T 12 + 81 × T 4 +

108 × T 3 + 54 × T 2 + TrM，TrM 表示 MESMA算法中重

构误差及变化量计算时间。

相比于MESMA算法，HMESMA算法通过考

虑端元类别和端元个数分层寻找最优端元组合，而

不必同时考虑端元类别和端元个数，即 4-端元模型

为 1个，2-端元模型为 3个，3-端元模型为 2个，运行

时 间 为 T 12 + T 4 + 2 × T 3 + 3 × T 2 + TrM，TrM 表 示

HMESMA算法中重构误差及变化量计算时间。

而 ISAM解混算法共有 12个端元，因此有 12个
模型，运行时间为 T 12 + T 11 + T 10 + T 9 + T 8 + T 7 + T 6 +

T 5 + T 4 + T 3 + T 2 + T 1 + TrM，TrM 表示 ISMA 算法中重

构误差及变化量计算时间。

根据上述分析可知，CFSMA端元组合模型个

数远远小于MESMA、ISMA，以及 HMESMA。对

于 M 类地物，每类地物的类内端元数目 ni 的情况，

MESMA算法的M-端元模型数就有∏
i = 1

M

ni，其他模

型数也有不少，随着端元个数和类内端元数的增

加，MESMA算法的时间复杂度很高。 ISMA算法

的端元模型数从∑
i = 1

M

ni 逐一减 1，一直到 2-端元模

型，因此总的端元数增大，ISMA算法复杂度也变

高。而 CFSMA和 HMESMA算法都是只做一次

M-端元模型分析，后续运算降为更低的端元模型，

因此，总的端元个数对这两种算法时间复杂度的影

响不大，并且总的模型数 CFSMA最少。

4 实验结果与分析

为了验证改进算法的有效性，采用真实数据和

模拟数据进行仿真实验，并将本文提出的 CFSMA
算法与 sSMA［15］、HMESMA［6］、ISMA［7］ 3种算法做

对比实验。为了评价高光谱混合像元解混的精度，

主要采用定性和定量两种方法作为评价指标，定性

分析采用求解得到的丰度图，即各个端元光谱在高

光谱图像各个像元中所占的比例系数，用二维灰度

图直观地显示，灰度图像越亮表示这种地物在该像

元所占的比例系数越大，越暗表示这种地物在该像

元所占的比例系数越小，每种地物都有相应的一幅

解混分量图。而定量分析能在数值上分析解混的

准确性，采用的定量分析方法是：丰度均方根误差

RMSE。RMSE 值越小代表解混效果越好，公式

图 2 CFSMA算法解混示意图

Fig.2 Schematic diagram of CFSMA unmixing algo⁃

rithm
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如下：

RMSE = ∑ i = 1

N 

 


S i - S

̂
i

2

2

N (10)

其中：Si 表示第 i 个像元解混得到的丰度值；Ŝ i 表示

第 i个像元的真实丰度值；N-代表总的像元个数。

4.1 仿真数据实验

分别做 3组实验来验证算法的有效性。

仿真实验 1：仿真高光谱的数据，从美国地质勘

探局 USGA的矿物光谱库中选取 4种矿物，分别为

明矾石（Alunite）、橄榄石（Olivine）和绿泥石（Chlo⁃

rite），白云母（Muscovite），每类矿物选取 4条类内

光谱，明矾石选取 4条类内光谱分别用 A1、A2、A3、
A4表示，橄榄石选取 4条类内光谱分别用 B1、B2、
B3、B4表示，绿泥石选取 4条类内光谱分别用 C1、
C2、C3、C4表示，白云母选取 4条类内光谱分别用

D1、D2、D3、D4表示，各类地物端元光谱曲线如图 3
所示，16种光谱合成大小为 50×100的高光谱图

像，其中有 224个波段，仿真高光谱的第 3波段合成

数据如 4所示。

合成高光谱图像方式：第 1~50行、第 1~20列，

端元 A1、B1以随机的比例系数合成，第 1~50行、

21~30列，端元 C1、D1以随机的比例系数合成，第

1~50行，31~50列，端元 A2，B2，C2以随机的比例

系数合成，第 1~50行，51~70列，端元 A3、B3、D2
以随机的比例系数合成，第 1~50行，71~90列，端

元 A4、B4、C2、D3以随机的比例系数合成，第 1~50
行，91~100列，端元 C4、D4以随机的比例系数合

成。随机的比例系数都满足和为一，非负两个条

件。为了更加贴近真实的高光谱数据，添加信噪比

为 30 dB的高斯白噪声，这样仿真的高光谱数据满

足各个像元的地物类型和数目均不同的条件。各

个地物端元的丰度图如图 5所示。

表 1 分 别 是 sSMA、CFSMA、ISMA、HMES⁃
MA算法求得的丰度和真实丰度的 RMSE对比。

从表１可以看出 CFSMA、ISMA、HMESMA算法

明显优于 sSMA，说明它们在克服类内光谱变化上

均起到了积极作用，也说明多端元光谱混合分析模

型更加合理，且 CFSMA 的解混丰度误差最低，

CFSMA和 ISMA算法的解混丰度误差明显低于

HMESMA算法。图 6给出了各种算法的丰度误差

直方图，图 6（a）为 sSMA算法采用的是固定的端元

集解混求得的丰度误差结果，其中丰度误差聚集在

0值附近接近 1 500个像元，图 6（b）CFSMA算法解

混求得的丰度误差结果，其中丰都误差聚集在 0值
附近接近 2 500个像元，图 6（c）和 6（d）ISMA 和

HMESMA算法解混求得的丰度误差结果，其中丰

图 3 4类端元光谱曲线

Fig.3 Spectra of four endmenbers

图 4 合成数据（第 3波段）

Fig.4 Synthetic data（the third band）

图 5 4类端元的丰度图

Fig.5 Abundance maps of four endmenbers
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都误差聚集在 0值附近为 2 000个像元左右，从 4种
算法的直方图可以看出 CFSMA算法的解混丰度误

差最低，sSMA算法的解混丰度误差最高。图 7显
示了 4种算法的解混丰度图，自左向右分别代表 sS⁃
MA、CFSMA、ISMA、HMESMA算法的解混丰度

图，至上向下分别表示明矾石，橄榄石，绿泥石，白

云母 4种地物，与图 5的 4类地物的真实丰度图对

比，再一次验证 CFSMA算法的优越性，CFSMA算

法解混分量图不该含有该类别端元的区域丰度基

本为零，而传统 sSMA反演丰度值有很多应该为零

的区域却不为零。

仿真实验 2：将高斯噪声附加在实验 1的合成图

像中，得到 10到 60之间的 6个逐渐增大的信噪比的

合成图像，实验比较在不同信噪比的情况下实现解

混的效果。图 8分别给出了在信噪比从 10到 60变
化的过程中 3种算法解混下 4种地物的平均丰度误

差值（RMSE）变化，由图 8可知随着高斯噪声的信

噪比增加，ISMA、sSMA、HMESMA解混平均丰度

误差在信噪比为 30之前呈快速下降趋势，而 sSMA
呈缓慢下降趋势，解混平均丰度误差信噪比为 30以
后呈稳定趋势。

仿真实验 3：实验中采用实验 1使用的合成数

据 ，且 图 像 大 小 固 定 为 50×100，信 噪 比 固 定 为

30 dB，端元组合为 6到 15依次变化，4种算法解混

RMSE值变化如表 2所示，可以看出 sSMA算法解

混丰度误差最高，而 CFSMA算法解混误差始终最

低，ISMA算法解混误差始终低于 HMESMA。图 9
为 4种解混算法平均丰都误差的曲线图，从图 9可
以更加直观地看出随着元组合数目的增加，sSMA
算法解混丰度误差几乎保持不变，而 CFSMA、IS⁃
MA、HMESMA算法的解混丰度误差随着端元组

合的增加，丰度误差呈下降趋势，而 CFSMA算法解

混误差曲线始终位于其他解混算法曲线下面，而

表 1 解混丰度误差对比

Table 1 Unmixing abundance error contrast

算法

sSMA
CFSMA
ISMA

HMESMA

明矾石

0.12
0.03
0.03
0.04

橄榄石

0.06
0.03
0.04
0.05

绿泥石

0.14
0.03
0.04
0.04

白云母

0.10
0.03
0.03
0.03

平均

0.10
0.03
0.04
0.04

图 6 丰度误差直方图

Fig.6 Abundance error histograms of different algorithms

至上向下分别表示明矾石、橄榄石、绿泥石和白云母

图 7 4类端元丰度图对比

Fig.7 Abundance maps of four endmenbers

图 8 不同信噪比下RMSE值

Fig.8 RMSE values for different SNRs
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sSMA算法解混误差曲线始终在最上方。表 3为 4
种解混算法在不同端元组合数目所消耗的时间比

较，根据表 3结果可知，sSMA、CFSMA、HMESMA
算法随着端元组合数目的增加，解混时间保持不

变，其中 HMESMA算法消耗的时间最短，CFSMA
算法消耗的时间比 HMESMA算法多 1 s左右，而

IMSA的解混时间消耗最长，且随着端元组合数目

的增加，解混时间有缓慢上涨的趋势。

4.2 真实数据实验

实验采用的是 Cuprite 矿物数据如图 10所示，

像由 AVIRIS 传感器获得，实验所用数据大小为

250×191 像 元 ，光 谱 范 围 为 0.369~2.480 μm，共

224波段，去除因水汽吸收和传感器噪声等低信噪

比波段（1~2、104~113、148~167、221~224），实验

用的数据共 188 波段。参考［21］从 Cuprite 矿物数

据中选取了 39条端元，分别为：Alunite（6条类内光

谱）、Kaolinite（8条类内光谱）、Andradite（5条类内

光谱）、Nontronite（5条类内光谱）、Muscovite（2条
类内光谱）、Dumortierite（1条类内光谱）、Montmo⁃
rillonite（10条类内光谱）、Buddingtonite（2条类内

光谱）。

图 11是 3种算法解丰度图对比，其中灰度越亮

代表该类别在所对应的混合像元中的丰度值越大，

反之亦然，其中 HMESMA算法解混的地物丰度图

比较模糊，不能有效区分不同地物，由于HMESMA
解混算法仅仅考虑到光谱角距离近似判断最优端

元组合，解混效果不如 ISMA和 CFSMA算法解混

效果，由于地物分布比较复杂，丰度图从视觉上无

法直接给出更好的判断，为了更好地分析实验结

果，使用重构误差评价解混效果，重构误差越低，解

混效果越好，反之亦然，图 12给出了 3种解混算法

的重构误差直方图，由图 12可知，CFSMA重构误

差在 0.01占约 38 000个像元，ISMA 重构误差在

0.01 占约 33 000 个像元，HMESMA 重构误差在

0.01占约 20 000个像元。表 4为 3种算法解混所消

表 3 4种解混算法与端元组合数目的时间比较（单位：s）

Table 3 Compare with time between four unmixing

algorithm and combinations of endmembers（Unit：s）

端元组合数目

sSMA
CFSMA
ISMA

HMESMA

6
0.34
4.72
27.36
3.02

9
0.36
4.73
31.13
3.12

12
0.35
4.73
36.18
3.12

15
0.35
4.73
42.25
3.13

表 2 4种解混算法与端元组合数目的丰度误差比较

Table 2 Compare with unmixing abundance error

between four unmixing algorithm and combinations

of endmembers

端元

组合数

6

9

12

15

算法

sSMA
CFSMA
ISMA

HMESMA
sSMA
CFSMA
ISMA

HMESMA
sSMA
CFSMA
ISMA

HMESMA
sSMA
CFSMA
ISMA

HMESMA

明矾石

0.12
0.03
0.03
0.04
0.12
0.02
0.02
0.03
0.10
0.01
0.02
0.02
0.11
0.01
0.02
0.02

橄榄石

0.06
0.03
0.04
0.05
0.07
0.03
0.04
0.04
0.11
0.02
0.03
0.04
0.10
0.03
0.02
0.03

绿泥石

0.14
0.03
0.04
0.04
0.12
0.03
0.04
0.04
0.10
0.03
0.03
0.04
0.13
0.02
0.03
0.03

白云母

0.10
0.03
0.03
0.03
0.10
0.02
0.02
0.02
0.11
0.02
0.02
0.02
0.10
0.01
0.01
0.02

均值

0.10
0.03
0.04
0.04
0.10
0.03
0.03
0.03
0.11
0.02
0.03
0.03
0.11
0.02
0.02
0.03

图 10 Cuprite矿物数据（第 20波段）

Fig.10 Cuprite subscene（the 20th Bands）

图 9 平均丰度误差曲线图

Fig.9 Average fractional abundance error
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耗的时间对比，由表 4可知，ISMA用时较长，时间

复杂度比较高，不适合实际的应用，HMESMA算法

消耗的时间最短，但是解混重构误差最大，而 CFS⁃
MA算法解混重构误差最小，且消耗的时间只比

HMESMA算法相接近，因此最适合实际的应用。

5 结 语

为了有效降低计算复杂度的同时提高光谱解

混精度，提出了一种新的多端元光谱混合分析方

法。利用所有端元做一次全约束光谱混合分析确

定每个像元的初始端元集，在此基础上基于 ISMA
的思想完成每个像元的精细光谱分析。实验结果

表明，本文提出的 CFSMA算法可以克服类间光谱

变化，CFSMA解混算法所消耗的时间远远小于 IS⁃
MA，且 CFSMA算法解混误差低于 ISMA算法，当

端元组合数增加的时候，解混的精度不会降低，如

何自适应地选择阈值是下一步工作的重点。
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A Corse-to-Fine Scheme for Multiple Endmember Spectral

Mixture Analysis of Hyperspectral Images

Zuo Chenhuan1，Zhao Liaoying1，Lu Haiqiang2，Li Xiaorun3
（1.Institute of Computer Application Technology，Hangzhou Dianzi University，Hangzhou 310018，China；
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3.College of Electrical Engineering，Zhejiang University，Hangzhou 310027，China）

Abstract：Spectral variability is an important factor which influences the accuracy of spectral analysis in hyper⁃
spectral images. Multiple endmembers spectral mixture analysis is an effective method to solve this problem. In
order to reduce the time complexity of spectral mixing analysis and improve the accuracy in the same time，a
multiple endmember spectral mixture analysis algorithm based on corse-to-fine scheme is proposed. Based on
the extended endmember set for each pixel，the proposed algorithm firstly make fully-constrained spectral mix⁃
ing coarse analysis to determine the initial set of end-members containing all land cover material. On this basis，
the algorithm further conducts fine spectral mixture analysis，iterative spectral mixture analysis to build end-
member subsets and the optimal end-member set is finally determined according to the variation of reconstruc⁃
tion error. The experimental results show that compared with the iterative spectral mixture analysis method and
the hierarchical multi-endmember spectral mixture analysis algorithm，the proposed algorithm reduces the error
of inversion abundance and improves computational efficiency greatly.
Key words：Hyperspectral images；Multiple endmembers；Spectral mixture analysis；The variation of recon⁃
struction error
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