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基于光谱解混的城市地物分类研究
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摘要：高光谱遥感信息提取面临的突出问题是混合像元的广泛存在，如何有效地解译混合像元是高光谱遥感应用

的关键问题。混合像元不仅影响地物的识别和分类精度，而且是遥感技术向定量化发展的重要障碍，混合像元分

解是解决混合像元问题最有效的方法，能够克服高光谱图像空间分辨率的限制。针对传统混合像元分解算法的缺

点，基于优化的候选端元判断方法及端元提取的并行设计方法，提出了一种优化的混合像元分解方法，实现了光谱

特征信息和空间特征信息的有机融合。通过模拟高光谱数据和真实遥感图像进行仿真研究，实验结果表明，该方

法能得到精确的端元和对应的丰度，获得较好的解混效果，为城市地物分类提供了有力支持。
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０　引言

现代城市是人工环境与自然环境的综合体，地

物种类复杂多变，下垫面的组成成分复杂多样。传

统的遥感数据分析方法对城市地物光谱特征和区分

城市地物所需的光谱信息缺乏，难以反映复杂多样

的城市地物覆盖类型，不利于精细分类
［１］
。高光谱

遥感技术弥补了这一缺陷，极大地提升了对复杂地

物的识别能力，从而能够区分光谱特征非常相似的

城市地物。高光谱遥感能获取地面目标丰富的空



间、辐射和光谱３方面的信息，提供了各类地物完整
的连续光谱信息，光谱分辨率优于 １０ｎｍ，使得准
确、精细地解译地物成为可能

［２］
。由于高光谱图像

探测距离远，大气传输过程中存在混合效应，成像空

间范围场景复杂，空间分辨率低以及遥感仪器本身

的混合效应这些因素导致混合像元广泛存在
［３－４］

。

混合像元分解问题一直以来是当代遥感应用中的一

个技术难点。高光谱混合像元分解模型一般分为两

类，即线性光谱混合模型和非线性光谱混合模型，线

性模型是迄今为止使用最多的一种模型，其突出优

点是算法简单，物理含义明确。高光谱端元提取是分

析和处理高光谱数据的前提条件，ＢＯＡＲＤＭＡＮ［５］

提出了利用凸面几何学分析的纯像元指数提取端

元算法，文献 ［６－７］提出了 Ｎ ＦＩＮＤＲ算法，
ＮＡＳＣＩＭＥＮＴＯ等［８］

提出了顶点成分分析算法，文

献［９－１０］提出正交子空间投影方法。目前地物分
类中利用的大部分是光谱信息，而对其空间领域信

息利用较少，充分利用光谱信息和空域信息的结合

来提高分类精度是一个亟待解决的问题
［１１－１３］

。本

文利用相邻像素在空间上的相关性，提出一种优化

的候选端元判断方法，运用改进的算法，在保证算法

效率的同时可有效提高光谱解混的精度。

１　改进的混合像元分解方法

遥感传感器在瞬时视场 ＩＦＯＶ内搜集目标，对
地物的探测是利用光子探测器或热探测器检测地物

所对应的地表物质光谱信号的综合，线性光谱解混

的分解流程如图 １所示，主要有：数据预处理、端元
提取、精度评价、丰度估计。线性光谱解混首先进行

端元提取，然后进行混合像元分解
［１４］
。端元是组成

混合像元的最基本单位，物理意义是代表某种具有

相对固定光谱特征的地物类型，端元提取是混合像

元分解的难点
［１５－１７］

。通过对高光谱遥感数据分析

表明：成像外界因素（噪声）会引起地物光谱特征发

生变化，且大多服从多元正态分布，关键图像中的像

素是通过光谱和空间特征来共同描述的，高光谱遥

感图像在空间分布上具有一定的连续性，在光谱特

征上混合光谱（含有噪声）与端元光谱具有相关性

（在一定的近邻范围内端元与混合光谱具有相似

性）
［１８－１９］

。实验表明从物理和数学两个方面的像

元空间信息相关参数进行候选端元判断更具有可

靠性。

１１　端元优化方法
端元在物理意义上必须是最或然端元，一定位

置的端元与其邻域内的端元属于相同地物类别的概

率比较大，而噪声则与其相邻像元光谱不具相似性。

图 １　混合像元分解

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
　
在数学上端元矢量矩阵必须是一个非病态矩

阵
［２０－２１］

。可以用光谱角来描述像元光谱矢量间的

相似性。对混合像元解混中存在的“噪声”，利用目

标点邻域空间信息的进一步处理可以对一些误分结

果起到修正的作用，有效提高分类精度
［２２－２３］

。

（１）空间领域方法：假设用 Ｍ表示高光谱端元
矩阵，图像在空间坐标（ｉ，ｊ）处地物位置用 Ｍ（ｉ，ｊ）来
表示。假设以像元为中心，邻域窗口大小为９×９，光
谱波段编号为 ｉ，光谱波段数为 ｎ，对结果矩阵向四
周扩张，它的邻域像元表示为

Ｍ（０，０）＝Ｍ（１，１）
Ｍ（０，ｊ＋１）＝Ｍ（１，ｊ）
Ｍ（ｉ＋１，０）＝Ｍ（ｉ，１）
Ｍ（ｉ＋１，ｊ＋１）＝Ｍ（ｉ，ｊ










）

（１）

Ｍ（０，ｊ）＝Ｍ（１，ｊ） （ｊ＝１，２，…，Ｊ）
Ｍ（ｉ＋１，ｊ）＝Ｍ（ｉ，ｊ） （ｊ＝１，２，…，Ｊ）
Ｍ（ｉ，０）＝Ｍ（ｉ，１） （ｉ＝１，２，…，Ｉ）
Ｍ（ｉ，ｊ＋１）＝Ｍ（ｉ，ｊ） （ｉ＝１，２，…，Ｉ










）

（２）

则以（ｉ，ｊ）为中心的像元点邻域信息表达为
Ｍｉ－１，ｊ－１ Ｍｉ－１，ｊ Ｍｉ－１，ｊ＋１
Ｍｉ，ｊ－１ Ｍｉ，ｊ Ｍｉ，ｊ＋１
Ｍｉ＋１，ｊ－１ Ｍｉ＋１，ｊ Ｍｉ＋１，ｊ











＋１

得到邻域像元的端元集合为

Ｇｉ，ｊ＝｛Ｍｉ－１，ｊ－１，Ｍｉ－１，ｊ，Ｍｉ－１，ｊ＋１，Ｍｉ，ｊ－１，
Ｍｉ，ｊ＋１，Ｍｉ＋１，ｊ－１，Ｍｉ＋１，ｊ，Ｍｉ＋１，ｊ＋１｝ （３）

高光谱像元相似性评价：一般可以用光谱角余

弦、图像处理的窗口尺寸以及相似光谱百分数等参

数来衡量，在地学统计分析方法中，可以用变差函数

来描述某一波段光谱亮度的空间自相关性，变差函

数为

γ（ｈ）＝ １
２Ｎ（ｈ）∑

Ｎ（ｈ）

ｉ＝１
（ｄｎｊ（ｘｉ）－ｄｎｋ（ｘｉ＋ｈ））

２

（４）
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式中　ｈ———像元之间的欧氏距离
Ｎ（ｈ）———距离 ｈ之间的像元对个数

位置为 ｘｉ的像元在 ｊ波段的光谱角为 ｄｎｊ（·），位置
为 ｘｉ＋ｈ的像元在 ｋ波段的光谱角为 ｄｎｋ（·）。

（２）为充分利用混合光谱的近邻特征，区分端
元光谱和噪声的敏感度，用 Ｋ１表示像元相似性阈
值，根据 Ｍ中每个窗口的像元与中心像元的光谱角
余弦进行排序，然后对每个窗口中光谱角余弦取中

值，最后对窗口所有中值求平均值，作为像元相似性

阈值

　Ｋ１＝












Ｃ Ｄ Ｓ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｒｋｉｒ

０
ｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｒｋｉｒ槡

ｋ
ｉ∑
ｎ

ｉ＝１
ｒ０ｉｒ

０









ｉ
ｈ×



ｈ ｉ×ｊ

（５）

式中　ｋ———窗口中光谱编号
Ｃ———平均值　　Ｄ———中值
Ｓ———排序　　ｒｉ———光谱角余弦

优化准则：根据高光谱像元分解后误差最大

（空间差异性最大）的像元如果是非噪声像元，则其

是候选端元。在端元集合 Ｇｉ，ｊ中，假设候选端元与
Ｍ中各个端元的夹角余弦最小值为 Ｋｍｉｎ，利用光谱
角阈值判断最大误差的像元矢量是否为候选端元方

法是：根据阈值 Ｋ１，若 Ｋ１＜Ｋｍｉｎ，则表明 Ｍ中端元和
候选端元有足够的差异性（相关性很小），可以把候

选端元直接加入集合中，进行下一轮迭代。若 Ｋ１≥
Ｋｍｉｎ则表明它们之间相关性较大，可以用候选端替
换 Ｋｍｉｎ所对应的端元，组成临时端元矩阵，通过加大
顶点之间的相对距离用奇异值分解法调整后继续下

一端元的迭代计算。当循环次数完成或者无候选端

元，则结束搜索。

１２　改进算法
混合像元分解过程中不可避免地涉及大量矩阵

运算和迭代过程，采用单机串行方法处理消耗大量

时间，限制了像元分解的效率。如何快速地进行海

量数据运算是目前遥感技术发展中亟待解决的问

题。随着网络传输性能的提高和图形处理器

（Ｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）的快速发展，针对高
光谱数据计算密集，数据处理过程复杂的特点，ＧＰＵ
能够充分利用 ＮＶＩＤＩＡ的图形处理器的并行计算引
擎，由于 ＧＰＵ有强大的浮点计算能力，采用粗粒度
的线程块间的并行计算和细粒度的线程间的双层并

行计算，随着 ＣＰＵ技术的快速发展，目前对称多处
理器（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃａｌｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＳＭＰ）已经成为
最流行的并行计算系统之一。并行计算中的 ＧＰＵ
函数称为内核函数，它可以分为两个方面的并行，就

是每个 Ｇｒｉｄ里有多个块（ｂｌｏｃｋ）并行，每个 ｂｌｏｃｋ又

有多个线程（ｔｈｒｅａｄ）并行。
在 ＳＭＰ集群的并行结构中，具有分布式内存

和共享内存两种并行计算的优势，基于 ＳＭＰ集群
下的并行优势，提出了一种改进的端元提取算法。

在 ＳＭＰ处理器共享内存模型中，为了提高 ＩＣＡ计
算过程中每个并行处理单元的执行效率，算法中

把每个处理单元称为线程单元（Ｔｈｒｅａｄｅｌｅｍｅｎｔ，
ＴＥ）。在实际集群运算中，并行能力能够延伸到各
计算节点之间（计算节点产生进程进行节点间的

并行计算），这种实体被称为处理单元（Ｐｒｏｃｅｓｓ
ｅｌｅｍｅｎｔ，ＰＥ），为保证运算速度，采用多个 ＴＥ进行
并行计算。

改进的端元提取算法如下：

（１）从高光谱图像中随机抽取像元组成初始端
元矩阵，利用 ＰＣＡ变换对图像进行去相关处理，得
到新图像 Ｙ，并进行数据中心化与白化处理，处理的
变换矩阵如下

Ｖ＝Ｄ－１２ＥＴ （６）
其中　Ｄ＝ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ）　Ｅ＝（ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ）
式中　Ｄ———协方差矩阵特征值作为对角元素的对

角矩阵

Ｅ———协方差矩阵单位特征向量为列的矩阵
（２）对矩阵 Ｗ进行初始化分离，假设一共有 ａ

个 ＴＥ，基于划分原则把图像划分为｛Ｙ１，Ｙ２，…，
Ｙａ｝，第 ｊ个 ＴＥ负责对 Ｙｊ（ｊ＝１，２，…，ａ）的划分，第 ｊ
个 ＴＥ计算公式为
Ｗ（ｊ）（ｋ＋１）＝［Ｅ｛Ｙｊｇ（Ｗ

ＴＸ）｝－Ｅ｛ｇ′（ＷＴＹｊ）｝Ｗ
（ｋ）
］

（７）
（３）利用式（７）对每一个 ＴＥ进行计算，当所有

ＴＥ完成运算后，对 Ｗ（ｋ＋１）进行规约为

Ｗ（ｋ＋１）＝ １

ａ∑
ａ

ｊ＝１
ｓｊ
∑
ａ

ｊ＝１
ｓｊＷ（ｊ）

（ｋ＋１）
（８）

（４）根据以上优化的候选端元判断方法，在端
元集合 Ｇｉ，ｊ中选取候选端元，完成后得到第ｊ个ＴＥ（ｊ＝
１，２，…，ａ）的丰度估计值为

ａｉｊ＝Ｗ
Ｔ
ｉＹｊ　（ｉ＝１，２，…，ｍ） （９）

（５）对 ＳＭＰ集群的并行结构中的同构的计算节
点（ＰＥ）进行统计，对主 ＰＥ图像进行粗划分，假设一
共有 ｂ个 ＰＥ，每个 ＰＥ含有 ａ个 ＴＥ，对每个 ＰＥ进行
图像划分 Ｙ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｂ｝，然后执行步骤（２）、
（３），把第 ｐ（ｐ＝１，２，…，ｂ）个从 ＰＥ细划分为 Ｙｐ＝

｛Ｙｐ，１，Ｙｐ，２，…，Ｙｐ，ａ｝，运算后得到Ｗ
（ｋ＋１）

，并把结果

传输给主 ＰＥ。
（６）对主 ＰＥ进行规约得到 Ｗ（ｋ＋１），进行归一化

和对称正交化后传送到各从 ＰＥ，迭代完成后，从 ＰＥ
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获得分离矩阵，根据各从 ＰＥ丰度最大绝对值进行
最大值规约，同时得到所对应的端元 ｅｉ，ｊ，其中 ｉ＝１，
２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ａ。

（７）当各 ＴＥ搜索完候选端元后，根据各端元的
丰度最大绝对值进行规约，主 ＰＥ同步等待各从 ＰＥ
得到的端元提取结果，完毕后获得最终端元集合，算

法结束。

２　实验

２１　实验数据与处理
研究区位于四川省成都市郊区，高光谱数据

采集时间是 ２０１４年 ５月，传感器采用上海技术物
理研究所研制的 ＰＨＩ。在数据获取期间，对实验区
进行了详细的地面调查，选择了具有代表性的 １
块数据进行实验，其中主要地物类型为道路、水

体、建筑物、植被等，实验中选择了０３８～０９６μｍ
的 １１２个波段，该数据的第 ３～６、２３～３４、６６、７７～
８９、９９～１０８波段由于为水气体吸收波段和信噪比
低而被剔除，其余的 ７２个波段被用于进一步处
理，图像大小为 ２２３ＭＢ。经过图像配准校正和辐
射校正后，选取第 ７、４５、９０个波段分别作为 Ｒ、Ｇ、
Ｂ进行数据合成，合成后的假彩色图像如图 ２
所示。

图 ２　研究区影像图

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ
　
为了定量评价算法的性能，在分解之前要获得

参考地物真实分布情况的各端元的参考光谱，首先

从高光谱图像上用 ＲＯＩ方法挑选出一片纯净地物
（代表一种地物的均匀的区域），并求出所有像元的

均值，然后以此均值为标准建立起来光谱库，该实验

的参考光谱是根据图像上的 ＲＯＩ区域按照上述方
法选取的。在生成过程中一共有 ９２个较纯的像元
被选取出来，其中对应植被、水体、道路、建筑的像元

数分别为 ２０、１２、２８、３２，取其均值作为该端元的参
考光谱。

为了进一步定量评价算法，采用经典算法 Ｎ

ＦＩＮＤＲ、ＩＣＡ和 ＯＳＰ等方法在同条件下进行分析。
实验运行环境：计算机操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７（Ｒ）操
作系统，ＣＰＵ型号是 ｉｎｔｅｌｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７，内存４ＧＢ，主
频为 ２８０ＧＨｚ，ＧＰＵ 程序开发环境为 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ．ｎｅｔ２００８，并行处理的编程软件采
ＭＰＩＣＨ２以及 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＣ＋＋２００８ＯｐｅｎＭＰ
并行程序设计，能有效降低并行计算的难度和复

杂度。

２２　端元提取实验
根据优化端元提取方法，利用优化后的改进算

法（Ｉ ＭＥ），参数的选取与仿真数据相同，不同地物
种类植被、水体、道路、建筑物分别用数字编号 １、２、
３、４表示。图３给出了在不同波段下 ４种端元的光
谱曲线比较结果。从图３可以看出，端元各不相同，
另外还采用和参考光谱相比较的方法，提取结果和

参考光谱之间的光谱角余弦都较大，各提取端元与

参考光谱的比较如图４所示。

图 ３　端元提取结果

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
　
　　为了定量评价所提取的端元的准确度，本实验
利用光谱角距离（ＳＡＤ）和光谱散度（ＳＩＤ）参数来衡
量，表１给出了所提取端元的精度，结果表明，相比
其他提取方法该算法（Ｉ ＭＥ）有更好的精度，算法
的精度由高到低依次为：Ｉ ＭＥ、ＩＣＡ、ＯＳＰ、Ｎ
ＦＩＮＤＲ。

针对高光谱数据量大的特点，系统运用 ＧＰＵ高
性能并行改进算法，随着计算节点的增加，各算法的

运行时间逐步减少。图５为几种不同方法的加速比
曲线。由图５可知，采用并行算法能获得更高的效
率，改进算法的加速比高于其他的方法（ＩＣＡ、Ｎ

ＦＩＮＤＲ），比Ｎ ＦＩＮＤＲ提高了８５％，充分说明了改
进算法的有效性。

２３　地物分类实验及分析
参考数据是指真实地物图，为考察准确性而选

择的像素，本次精度的检验数据是利用了野外调绘

的真实数据，共包含 ４个真实地物类别，标定样本
１３２１９个，随机选择标定样本的 ５％ ～２０％作为训
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图 ４　提取端元与参考光谱的比较

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｅｘｔｒａｃｔｅｄｅｎｄｍｅｍｂｅｒａｎｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｐｅｃｔｒａ
　

表 １　提取端元的准确性评价

Ｔａｂ．１　Ａｃｃｕｒａｃｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｅｘｔｒａｃｔｅｄｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ

Ｅ１（ＳＡＤ／ＳＩＤ） Ｅ２（ＳＡＤ／ＳＩＤ） Ｅ３（ＳＡＤ／ＳＩＤ） Ｅ４（ＳＡＤ／ＳＩＤ）

Ｎ ＦＩＮＤＥＲ ００９２１／００３３１ ０１３６４／００５３６ ００８６２／０００６９ ０２３１３／００４７９

ＩＣＡ ００９０３／００３２６ ０１３７１／００４９８ ００８１２／０００６４ ０２３２５／００４７５

ＯＳＰ ００９１０／００３３４ ０１３５８／００５０８ ００８３４／０００６７ ０２３３７／００４３８

Ｉ ＭＥ ００８７６／００３０１ ０１２０４／００４３１ ００７７８／０００６８ ０２０６６／００４１６

图 ５　并行算法的加速比

Ｆｉｇ．５　Ｓｐｅｅｄｕｐｒａｔｉｏｏｆｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

练样本，剩余作为测试样本，利用地面真实数据与分

类结果图进行比较处理。当遥感图像有较多的混合

像元时，这种分类方法所得结果的精度（特别是数

量精度）会下降。混淆矩阵中数据来源有：已知的

典型区域的地物类型图，类前选择的训练区和训练

样本时确定的各个类别及其空间分布图和实地调查

的分类结果图。本研究采用基 Ｉ ＭＥ算法进行混
合像元分解后再分类，利用 ＥＮＶＩ软件的 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ
Ｍａｔｒｉｘ功能对上述的分类结果图进行精度评价，精
度结果是可靠的。

针对传统的地物分类方法（ＭＬＣ、ＳＶＭ），一个

重要环节就是特征提取和选择，即为分类寻找最优

特征，实现最大可分性。为了表明改进的混合像元

解混方法对地物分类精度的影响，将原始图像进行

降维采样后，进行对比实验分析。第 １组实验是高
光谱图像进行预处理后直接利用传统的方法（ＳＶＭ、
ＭＬＣ）进行分类；第２组实验是先将原始图像进行预
处理后利用本文的改进方法进行混合像元分解，再

用 ＳＶＭ进行分类（Ｉ ＭＥ）；第 ３组实验是将原始图
像进行预处理后利用 Ｎ ＦＩＮＤＲ方法进行混合像元
分解后，再利用分类器 ＳＶＭ进行分类。通过比较评
价指标来间接评价解混的效果，采用了混淆矩阵、

Ｋａｐｐａ系数、总体分类精度、识别精度、虚警率等指
标对结果进行评价。

表２～４分别给出了基于 ＳＶＭ分类结果的混淆
矩阵、基于 Ｎ ＦＩＮＤＥＲ算法的混合像元分解后
ＳＶＭ分类的混淆矩阵、基于改进算法的混合像元分
解后 ＳＶＭ分类的混淆矩阵。表 ５～７给出了经过
ＳＶＭ分类后各类地物分类精度、基于 Ｎ ＦＩＮＤＲ混
合像元分解后 ＳＶＭ分类的各类地物分类精度、基于
改进算法混合像元分解后 ＳＶＭ的分类精度。可以
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看出，经过解混后（图像空间信息特征的引入）可以

改善分类精度。表 ５给出了用传统方法（ＳＶＭ）的
分类结果，与解混后的表 ６、７对比，从 Ｋａｐｐａ系数、
虚警率和识别精度来看，解混后的精度有一定提高。

图 ６　不同分类方法的对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

表 ２　基于 ＳＶＭ 分类的混淆矩阵

Ｔａｂ．２　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

建筑物 水体 植被 道路 总和

建筑物 ３６５３ ４０ ５ ３３ ３７３１

水体　 １１０ ２３８２ ８３ １６２ ２７３７

植被　 ５８ ８１ ５６３８ ３５ ５８１１

道路　 １１ ６８ １３０ ６６８ ９３７

总和　 ３８３２ ２５７１ ５８５６ ９０１ １３２１６

表 ３　基于 Ｎ ＦＩＮＤＲ光谱解混后 ＳＶＭ 分类的混淆矩阵

Ｔａｂ．３　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘａｆｔｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

Ｎ ＦＩＮＤＲ

建筑物 水体 植被 道路 总和

建筑物 ３６５３ ４０ ８ ３３ ３７３４

水体　 １１０ ２３８２ ８３ １６２ ２７３７

植被　 ５８ ８１ ５６３８ ３５ ５８１１

道路　 １１ ６８ １３０ ６６８ ９３７

总和　 ３８３２ ２５７１ ５８５６ ９０１ １３２１９

表 ４　基于改进算法光谱解混后 ＳＶＭ 分类的混淆矩阵

Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｓｐｅｃｔｒａｌ

ｕｎｍｉｘｉｎｇＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

建筑物 水体 植被 道路 总和

建筑物 ３７８３ １７ ６ １９ ３８２５
水体　 ８９ ２４７８ ５９ ３８ ２６６４
植被　 ７３ ２７ ５７４５ ３５ ５８８０
道路　 １２ ５６ ５８ ７２３ ８４９
总和　 ３９５７ ２５７８ ５８６８ ８１５ １３２１８

表 ５　ＳＶＭ 分类后各类地物分类精度

Ｔａｂ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｂａｓｅｄｏｎＳＶＭ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ％

建筑物 水体 道路 植被

Ｋａｐｐａ系数 ８４７８ ７８０１ ６９５１ ８１６９

识别精度 ８４９４ ７９３６ ８０３７ ７９１３

虚警率 ５８７ ４７８ ４３８ ４２８

基于改进算法分解后 ＳＶＭ分类结果与基于 Ｎ
ＦＩＮＤＥＲ算法的混合像元分解后相比，除了道路的
Ｋａｐｐａ系数从７９３４％降到了 ７８５３％，基于改进算
法比基于Ｎ ＦＩＮＤＥＲ算法的分类指标有较大改善，
特别是虚警率指标有明显降低。

表 ６　解混后各类地物分类精度（Ｎ ＦＩＮＤＲ）

Ｔａｂ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｆｔｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇ

（Ｎ ＦＩＮＤＲ） ％

建筑物 水体 道路 植被

Ｋａｐｐａ系数 ８５６６ ８０８４ ７９３４ ８２６９

识别精度 ８８２４ ８３２６ ８３９７ ８７４８

虚警率 ４２８ ４５７ ３８８ ２１６

表 ７　解混后各类地物分类精度 （改进算法）

Ｔａｂ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｆｔｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｕｎｍｉｘｉｎｇ

（ｉｍｐｒｏｖｅｄｍｅｔｈｏｄ） ％

建筑物 水体 道路 植被

Ｋａｐｐａ系数 ８８７８ ８２２３ ７８５３ ８６６９

识别精度 ８９５６ ８５８６ ８２３７ ９０６７

虚警率 １２６ ２２７ ０９８ １１１

　　实验定量分析如图 ６所示，图 ６ａ为经典 ＳＶＭ
分类的结果图，图６ｂ为 Ｎ ＦＩＮＤＲ混合像元分解后
ＳＶＭ分类的结果图，图 ６ｃ为改进算法混合像元分
解后 ＳＶＭ分类的结果。可以看出改进算法能有效
减少端元“噪声”像元的数目，与基于 Ｎ ＦＩＮＤＥＲ
算法的混合像元分解相比，改善了地物分类效果，可

以看出绝大部分的地物（如建筑物、植被、道路、水

体）都能被正确地分类，与实际情况大体相符，证明

该分类方法的精度较高。但是由于部分地物之间复

杂的空间拓扑关系以及其他不可预见的因素也导致

了一些误分的情况，如在植被和裸土相连的部分，裸

土上的植被非常少，各种特征不明显而被错误的分

类为裸土，同时一部分裸土上有少量的植物被错分

为植被，又如当两个中间有植被的建筑物相距很近，

而且建筑物和植被高度非常接近时，两者很难分类，

但总体的分类精度还是比较理想的。
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３　结束语

高光谱图像分类是高光谱遥感应用领域的基

础，也是遥感图像处理的核心之一。光谱解混是实

现高光谱图像高精度分类的前提，准确地分解混合

像元是高光谱遥感技术得以广泛应用的关键性问

题。本文通过优化的候选端元判断方法提出了一种

改进的混合像元分解方法，相关实验表明解混后得

到的分类精度得到了明显改善，证明了改进算法对

混合像元分解的有效性。今后还要进一步改进对各

种特征因子的空间分析性能，把 ＣＰＵ＋ＧＰＵ异构系
统并行优化方法应用于遥感图像处理应用中，提取

更优的端元来对数据进行描述，从而获得更高的分

类精度。
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