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空间相关性约束联合子空间追踪的高光谱图像稀疏解混
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摘要：通过深入分析高光谱图像空间相邻数据之间的空间相关性，提出一种利用空间相关性进行约束的

联 合 子 空 间 追 踪 解 混（Spatial correlation constrained simultaneous subspace pursuit，SCCSSP）方 法 。 该 方 法

首先基于分块思想将高光谱图像进行分块处理 ，然后在图像块的端元提取步骤中 ，结合空间相关性特征

对端元的提取进行约束，从而确保当前端元支撑集相对于高光谱图像残差是最优的。在丰度估计中将图

像 块 的 端 元 集 合 合 并 作 为 整 幅 图 像 的 端 元 支 撑 集 ，通 过 求 解 非 负 性 约 束 的 最 小 二 乘 法 获 得 丰 度 重 建 图

像。模拟图像数据实验结果表明 ，本文方法在同等条件下能够获得更高的信号重构误差 ，且解混运算时

间低于凸优化算法。在实际图像数据实验中，本文方法丰度图像稀疏度最低，取得了仅次于 SUnSAL‑TV
算法的图像重建误差，其所得到的丰度重建图像也取得了更好的视觉效果。实验结果验证了本文方法具

有更高的解混精度。
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Abstract:Based on the analyses of the interpixel correlation in the hyperspectral imagery，a spatial correlation
constrained simultaneous subspace pursuit（SCCSSP） method is proposed. The method uses a block ‑
processing strategy to divide the whole hyperspectral imagery into several blocks. In each block，the spatial
correlation information is added to improve the accuracy of endmember selection，and ensures that the
estimated endmember set is optimal to the current hyperspectral image residuals. The endmembers picked in
each block is associated as the endmember sets of the whole hyperspectral imagery. Finally，the abundances
are estimated by the nonnegative least squares method with the obtained end member sets. The results of
simulated images experiment show that the proposed method can obtain higher signal reconstruction error
under the same condition， and the time of unmixing operation is lower than the convex optimization
algorithms. In the real images experiment，this method has the lowest sparsity of the abundance images，and
is second only to the SUnSAL ‑TV algorithm in image reconstruction error. In addition，the reconstructed
images obtained by this method obtain better visual effects. To sum up，experimental results on both
simulated images and real images indicate that the hyperspectral unmixing accuracy of the SCCSSP algorithm
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is higher than that of the traditional methods.
Key words: hyperspectral imagery；hyperspectral unmixing；sparse unmixing；greedy algorithm；multiple ‑

measurement vector

相比于多光谱图像和全色图像，高光谱图像

不仅可以获得图像上每个点的光谱数据，还可以

获得任一个谱段的影像信息，因此可以更有效地

对地物进行分析和识别，因此在国土资源利用、地

质勘探、海洋资源普查、战场环境侦测以及伪装目

标识别等民用和军事领域具有广阔的应用前景。

但是由于高光谱相机较低的空间分辨率以及复杂

多样的地表环境，高光谱相机的瞬时视场内常包

含有多种地物，这导致高光谱遥感图像单个像元

往往是由多种地物的反射光混合组成，从而形成

了混合像元 [1]。高光谱图像解译、地物识别与分

类等工作受到了混合像元较大的干扰。因此，实

现混合像元的可靠分解是推广高光谱成像技术应

用面临的重大难题。

线性光谱混合模型假定高光谱相机传感器获

得的像元光谱向量为多个地物光谱向量的线性组

合，是业界学者研究投入最多、成果最丰硕的光谱

混合模型。在基于线性混合模型的高光谱混合像

元分解中，传统的做法是首先利用 N‑FINDR[2]等
端元提取算法分辨出混合像元中包含的端元种类，

再通过丰度反演来实现高光谱图像解混 [3‑6]。近年

来，随着对稀疏表示理论研究的日益深入，一些学

者开始尝试将稀疏思想引入混合像元分解模型中，

用已获得的光谱库代替传统方法中求取的端元集

合用于对混合像元进行解混，形成了稀疏解混

方法 [7]。

稀疏解混方法目前主要分为凸优化和贪婪算

法两类。主流的凸优化算法有 SUnSAL[8]，CSUn‑
SAL[9]、迭代加权 L 1正则化 [10]、SUnSAL‑TV[11]算法

等，这些方法在高光谱混合像元分解中用 L 1范数

代替 L 0范数。L 1范数基本上能够在完成对丰度系

数的稀疏性约束，而且将 NP‑Hard问题转化为了

凸优化问题，从而能够快速给出最优解。但是其最

大的缺点是计算复杂度较高，不适用于对大尺寸高

光谱图像进行解混。另外凸优化算法不能够像贪

婪算法那样直接从光谱库中提取端元来控制稀疏

解混的稀疏性，而混合像元中端元的数量与光谱库

中光谱曲线数相比是非常小的，这使得算法的解混

效果受到了某种程度的负面影响。典型的贪婪算

法 有 正 交 基 追 踪 算 法（Orthogonal matching pur‑
suit，OMP）和 子 空 间 匹 配 追 踪 算 法（Subspace
matching pursuit，SMP）等 [7]，然而在端元选择机制

中，由于光谱库中端元具有较强的相关性，SMP及

OMP算法容易进入局部最优的陷阱，对此，文献

[12]将多重测量向量（Multiple measurement vec‑
tor，MMV）模型引入到稀疏解混方法当中，提出了

联 合 正 交 匹 配 追 踪 (Simultaneous orthotrogonal
matching pursuit，SOMP)和 联 合 子 空 间 追 踪 (Si‑
multaneous subspace pursuit，SSP)等联合稀疏解混

方法。SOMP算法采用联合稀疏解混模型并结合

分块策略来减小局部最优问题的影响，相比 OMP
和MP算法等算法能更准确得到全局最优解，但在

每个分块的端元选择机制上缺少对已入选端元是

否满足当前最优条件的检验，即待选端元进入端元

支撑候选以后永久添加，而不会遭到去除。这使得

提取的端元集合存在较多冗余端元，而这些冗余端

元则影响了实际端元的丰度重建精度。SSP算法

在端元选择机制上对已入选端元进行检验并能保

证新的端元的增加，但 SSP算法不能保证当次迭

代更新后的残差一定小于前一次残差，即增加或删

除端元对残差的影响，从而影响了下一次迭代更新

中端元选择的效率和性能。

为了提高高光谱解混的精度，本文提出了一种

空间相关性约束联合子空间追踪的高光谱图像解

混方法，在端元选择机制中，结合空间相关性特征

来约束端元的提取，能更准确地从已知光谱库中提

取实际端元，从而进一步提高混合像元分解的精

度。实验结果表明，相比 SOMP，SMP等稀疏解混

算法，本文方法具备更好的解混效果，验证了算法

的有效性。

1 联合稀疏解混模型

线性高光谱混合模型假设混合像元是端元经

线性组合而成，因此线性光谱混合模型可表示为

y= Ax+ n （1）
式中：y ∈ RL × 1为高光谱图像中的单一混合像元；

A ∈ R
L × M

为光谱库，M为光谱库中包含的光谱数

量；x ∈ RM × 1为端元的丰度向量；n ∈ RL × 1为噪声

分量。在线性光谱混合模型中，丰度向量 x需同时

满足非负约束（x j ≥ 0,j= 1,…,M）及和为一约束

( )∑
j= 1

M

x j = 1 两项约束条件。

由于真实高光谱图像中包含的端元数一般远

小于光谱库中的端元数，特定端元出现在某一混合

像元中的概率较小，因此由混合像元的丰度系数向

量组成的丰度系数矩阵具有行稀疏特性。而且邻
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近的混合像元包含的地物种类和丰度较为相似，因

此图像具备了空间相关性。因此，针对这些特征，

文献[9]提出了联合稀疏解混模型

Y= AX+ N （2）
式中：Y ∈ RL × K 为表示 K个像元在 L个波段下的

观测值；X ∈ RM × K为丰度矩阵；N为噪声矩阵。那

么，联合稀疏解混模型可表示为

min
X

 X row- 0
s.t.  Y- AX

F
≤ δ,X ≥ 0（3）

式 中 ： X row- 0
代 表 丰 度 矩 阵 X 中 非 零 元 素 的

行数。

文献 [13]论证了如下不等式是式 (3)表示的问

题在无噪声条件下具有唯一解的充要条件

 X row- 0
< [ Spark ( A )- 1+ Rank (Y ) ]

2 （4）

式中：Spark ( A )为光谱库 A中可能线性相关的最

小列向量的个数。由于高光谱图像数据的波段数

L以及高光谱图像中的混合像元的数量 K远超高

光谱图像中包含的地物种类，因此可以认为式（3）
表示的问题具有唯一解。

2 基于空间相关性约束联合子空间

追踪算法

由于高光谱数据中相邻像素所涉及的物质相

似，这些相邻的像素通常包含相同的物质，因而具

有空间相关性。现有研究表明，利用高光谱图像空

间相邻数据之间的信息进行高光谱图像解混可以

有效提高解混性能，如文献 [11]把全变差算子作为

约束项添加到解混模型中，文献 [14]将非局部均值

算子为约束项添加到解混模型中，获得了较好的解

混性能。因此，本文将空间相关性作为约束项添加

到端元提取步骤中的丰度系数求解模型中，有

X ← arg min
X ∈ RS × K

Qr ( X,S )=
1
2  A SX- Y

2

F
+

λ
2 G ( X ) （5）

式中：A S表示 S个端元的集合；Qr ( X,S )表示在端

元集合A S下残差最小估值；G ( X )为X的空间相关

性约束项；λ> 0为空间相关性约束的惩罚参数。

通过进一步分析高光谱图像像素的空间相关

性，可以发现这种空间相关性往往表现为像素间的

平滑性，因此空间相关性约束项可以用梯度模型来

表示

G ( X )= 1
2 ∑i= 1

K

∑
j ∈ Λi

wij x i- x j
2

2
（6）

式中：j ∈ Λ i 为 x i 的邻域，wij 为梯度的权重系数。

本文中，像素 x i的邻域大小为 3 × 3，如图 1所示，

将∑
j= 1

8

wij x i- x j
2

2
作为 xi 的梯度，其梯度函数及

权重系数如下，有

G ( x i )= ∑
j= 1

8

wij x i- x j
2

2
= ∑

j= 1

4

 x i- x j
2

2
+

1
2
∑
j= 5

8

 x i- x j
2

2
（7）

采用文献 [15]的方法将式（6）展开，亦可以转

化为如下形式

G ( X )= 1
2 ∑i,j

K

wij x i- x j
2

2
= ∑

i= 1

K

x Ti x iD ii-

∑
i,j= 1

K

wij x Ti x j=Tr ( XDX T -

Tr ( XWX T )= Tr ( XLX T ) （8）
式中：Tr ( ⋅ ) 为矩阵的迹；D为对角矩阵；L= D-
W为半正定矩阵。将式（8）代入式（5），可以得到

X ← arg min
X ∈ RS × K

Qr ( X,S )=
1
2  AS X- Y

2

F
+

λ
2 G ( X )=

1
2  AS X- Y

2

F
+ λ
2 Tr ( XLX

T )（9）

针对式（9）的全局优化解问题，可对式（9）求导

可得

∇Qr ( X ; S )= AT
S A SX+ λXL- AT

SY= 0（10）
式（10）则为 Lyapunov方程，可以转化为如下

紧凑的形式

B 1X+ XB 2 = B 3 （11）
式中：B 1 = AT

S A S，B 2 = λL和 B 3 = AT
SY。采用文

献 [16]的 Lyapunov方程求解方法，对矩阵 B 1和 B 2

进行 QR分解得到对应的正交矩阵与一个上三角

矩阵的积，其中U和V为正交矩阵

R= U T B 1U=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

R 11 0
R 21 R 22

⋮ ⋮ ⋱
Rp1 Rp2 ... Rpq

（12）

M= V T B 2V=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

S 11 S 12 ⋯ S 1q
S 22 ⋯ S 2q

⋱ ⋮
0 Spq

（13）

图 1 8邻域梯度估计模型

Fig.1 Eight‑neighbour structure used for gradient evaluation
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对式（11）左右两边分别乘以 U T和 V，则可以

得到

(Y T B 1U ) (U TXV )+(U TXV ) (V T B 2V )=
(U T B 3V ) （14）

⇒ RZ+ ZM= F （15）
式中：F和 Z分别为

F= U T B 3V=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

F 11 ⋯ F 1q
⋮ ⋱ ⋮
Fp1 ⋯ Fpq

（16）

Z= U TXV=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

Z 11 ⋯ Z 1q
⋮ ⋱ ⋮
Zp1 ⋯ Zpq

（17）

由于 R和M为上三角矩阵，因此对式（14）逐

行展开，则有

R kk Z kl+Z klM ll=F kl-∑
j=1

k-1

R kj Z jl-∑
i=1

l-1

Z kiM il （18）

式中：k= 1,2,…,p；l= 1,2,…,q。通过式（18）可

以逐步求出矩阵 Z的第一行系数 Z 11,Z 21,…,Zp1，然

后将 Z 11,Z 21,…,Zp1 作为已知解代入式（18），则可

以得到矩阵 Z的第二行解 Z 12,Z 22,…,Zp2，依次类推

则可以得到矩阵 Z的全部系数。然后将求得的 Z

代入式（17）则可以得到

X= UZV T （19）
将求得的 X代入式（9），则可以得到残差评估

值Qr ( X,S )

Qr ( X,S )=
1
2  A SX- Y

2

F
+ λ
2 Tr ( XLX

T )（20）

针对 SSP算法的缺点，本文结合空间相关性

特征来约束端元的剔除，在选出符合条件的端元加

入端元集合之后，再用结合空间相关性约束的残差

最小准则评估所有在端元支撑候选集中的端元，按

照残差最小准则删除端元集合中不符合要求的多

余端元，从而确保当次端元支撑候选集相对于当前

的高光谱图像残差始终是最优的。所以，针对初步

刷选后的端元集合 V中的所有端元，按照结合空

间相关性约束的残差最小准则评估每个端元，由式

（9，20）可得

ì
í
î

ï

ï

c= arg min
c ∈ V

Qr ( X,V/c )

X= arg min
X ∈ R (S/c )× K

Qr ( X,V/c )
（21）

根据式（21）得到残差最小的端元 c后，从端元

集合V中剔除，则V= V/c。
因此，本文提出了基于空间相关性约束联合子

空间追踪算法，该方法需要将完整的图像分割为多

个图像子块。然后针对每个子块，先通过初步测试

吸收恰当的端元加入端元支撑集，接着利用结合空

间相关性约束的残差最小准则又一次筛选入选端

元支撑集中的端元，剔除里面的冗余端元。对所有

图像块完成端元提取后，将所有图像块的端元支撑

集合并作为整幅高光谱图像的端元支撑集，接着利

用非负性约束的最小二乘法进行丰度估计。SCC‑
SSP算法的具体步骤如下所示。

(1) 初始化：将高光谱图像划分为若干大小相

同的图像块Y=[Y 1,Y 2,…,YB ]，端元集A S =∅。

(2) 图像块 b初始化：端元子集 ASb ={相应于

 Y T
b A i

2
最大的 m个光谱端元}，残差 R 0

b= Y b-

A Sb ( ΑT
SbA Sb )-1AT

SbY b，k= 1。
(3)图像块 b端元提取：

(a) V= A Sb ∪ {相应于 ( R k- 1 )TA i
2
最大的 m

个光谱端元}。
(b) c= arg min

c ∈ V
Qr ( X,V/c )。

(c)剔除端元：V= V/c。
(d)若端元子集 V中端元光谱数小于等于 m，

则令 A Sb = V，并执行步骤 (e)；否则，返回步骤 (b)，
继续剔除端元。

(e)更新残差：R k
b=Y b-A Sb ( AT

SbA Sb )-1AT
SbY b。

(f) 迭代停止判断：

|
|
||

|
| R k

b F
-  R k- 1

b F

 R k- 1
b F

≤ δ，迭

代停止，输出端元子集 A Sb；否则，k ← k+ 1，返回

步骤(a)，继续迭代。

(4)合并端元子集：A S= A S ∪ A S b。

(5) 丰度估计：利用提取的端元集合 A S进行丰

度估计：X ← arg min
X

 A SX- Y ,s.t.X ≥ 0。

3 实验结果与分析

本文实验通过与凸优化算法（SUnSAL，CS‑
UnSAL，SUnSAL‑TV算法）和贪婪算法（SOMP，
SMP，SSP）对混合像元进行解混的结果进行对比，

验证本文算法的性能。在实验中，各种算法的参数

均被调整到最优。本文实验均完成于运行 Win‑
dows 7 操作系统的 Intel Core2 Duo E7500@2.93
GHz，内存 2 GB的 Dell微型计算机，Matlab版本为

2009b。
3. 1 模拟图像数据实验

在本实验中，采用信号重构误差 (Signal to re‑
construction error, SRE)作为评估算法优劣的依据。

定义 SRE ≡ E [  X 2

2
] E é

ë
ù
û X- X̂ ，X为实际的

混合像元丰度系数向量，X̂为通过解混算法求得的

丰 度 系 数 向 量 。 SRE 用 dB 表 示 为 ：

SRE ( dB )≡ 10log10 ( SRE )。SRE越高，表明算法
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的 解 混 精 度 越 高 。 从 美 国 地 质 勘 探 局 USGS
splib06[17]光谱库中选择 498条光谱组成本实验中采

用的光谱库。在模拟数据实验中选取光谱库 A中

15个光谱曲线作为实际端元，其中 5个光谱曲线如

图 2所示，其余光谱曲线为 Nontronite NG‑1.a，An‑
thophyllite HS286.3B，Spodumene HS210.3B，Wol‑
lastonite HS348.3B，Labradorite HS17.3B，Pigeon‑
ite HS199.3B和Grossular WS484。

3. 1. 1 模拟图像数据 1实验

模拟图像数据 1采用文献[12]中的模拟图像数

据实验 1中的数据，模拟图像数据 1生成 6组分别

对应端元数 5，7，9，11，13和 15的具有空间相关性

的高光谱模拟图像数据。每组模拟数据都是由

64×64个混合像元构成。生成模拟数据 1后，向每

组模拟图像数据中分别添加 SNR=20，25，30，35，
40，45，50 dB的高斯噪声，形成 7幅高光谱模拟

图像。

图 3为 30 dB高斯噪声下不同端元数时模拟图

像数据 1解混结果对比，从图中可以看出 SUnSAL
在 5~15端元数时 SRE最低，SCCSSP和 SMP算

法性能最好，SCCSSP性能要稍高于 SMP算法，在

30 dB高斯噪声下平均提高了 0.277 dB。SOMP算

法和 SSP算法性能相近但都要低于 SCCSSP算

法，SCCSSP与 SSP算法相比，可以看出在不等端

元数条件下，SCCSSP 算法的 SRE 值都要高于

SSP算法，在 30 dB高斯噪声下平均提高了 4.86
dB。图 4为 20~50 dB SNR的高斯噪声下 7端元

模拟图像数据 1解混结果对比，可以看到随着 SNR
的提高，各种算法的信号重构误差 SRE逐渐提高。

由图可知，SCCSSP的 SRE值在大部分情况下都

是 最 高 的 。 与 SSP 算 法 相 比 ，SCCSSP 算 法 的

SRE值均高于 SSP算法，在 20~50 dB高斯噪声下

平均提高了 5.803 dB。
3. 1. 2 模拟图像数据 2实验

模拟图像数据 2采用文献[11]中的模拟图像数

据实验 2中的数据，由 100×100个混合像元构成，

随机选取给出的 15个光谱曲线中的 9个，并经线性

组合而成。模拟图像 2中各端元的原始丰度图像

较为平滑，相邻端元间的空间相关性较强，比较接

近实际高光谱图像，其中 3个原始丰度图像如图 5
中原始丰度图像所示。在生成模拟数据 2后，分别

将 SNR=20，25，30，35，40，45，50 dB的高斯白噪

声加入到模拟图像数据 2中，形成了 7个模拟高光

谱图像。

由图 5可知，随着信噪比的提高，不同算法

的性能也有不同程度的提高。在参与实验的所

有 算 法 中 ，凸 优 化 算 法（SUnSAL，SUnSAL ‑
TV）算法表现最差，均不及贪婪算法。SCCSSP
的 SRE值在其中是最高的。与 SSP算法相比，

图 2 USGS光谱库中的 5个光谱曲线

Fig.2 Five spectral signatures from USGS

图 4 7端元数时不同 SNR高斯噪声的模拟图像数据 1解
混结果

Fig.4 Results on simulated data 1 with white noise as a
function of SNR when the endmember number is 7

图 3 30 dB高斯噪声下不同端元数时模拟图像数据 1解混

结果

Fig.3 Results on the simulated data 1 of different endmem‑
ber number with 30 dB white noise
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SCCSSP算法的 SRE值均高于 SSP算法，在 20~

50 dB高斯噪声下平均提高了 6.619 dB。图 6为
30 dB 高斯噪声条件下不同算法的丰度重建图

像 。 从 视 觉 上 可 以 分 辨 出 ，在 所 有 的 算 法 中 ，

SUnSAL算法的噪声点最多，SUnSAL‑TV算法

的丰度重建图像噪声点较少，但其丰度重建图像

过于平滑，造成一些细节和边缘没有很好地保

留。对比 SUnSAL‑TV算法，虽然 SCCSSP算法

的其丰度重建图像有更多的噪声点，但是它的边

缘区域有更好的保留。与 SOMP、SMP 和 SSP
算法相比，SCCSSP算法的丰度重建图像中噪声

点更少，同时更好地保留了边缘区域。综上所

述，可以认为 SCCSSP算法的丰度重建图像视觉

上更加接近真实丰度图像。

表 1为 30 dB高斯噪声下两种模拟数据的各

种算法的解混运算时间比较，从表中可以看出，

与其他算法相比，SUnSAL‑TV算法的解混处理

时间最长。由于在端元提取步骤中结合空间相

关 性 来 约 束 端 元 的 提 取 ，SCCSSP 算 法 与

SOMP、SSP和 SMP算法相比，运算时间较长，但

运 算 时 间 远 低 于 SUnSAL 和 SUnSAL ‑ TV
算法。

图 5 不同 SNR高斯噪声的模拟数据 2解混结果对比

Fig.5 Results on simulated data 2 with different SNR white
noise

图 6 30 dB 高斯噪声下模拟数据 2的丰度重建图

Fig.6 Comparison of estimated abundance maps on simulated data 2 with 30 dB white noise

表 1 30 dB高斯噪声的两种模拟数据下各种算法的解混运算时间

Tab. 1 Processing time measured after applying the tested methods to the two considered simulated data sets with 30 dB

white noise

Data cube

Simulated data 1 (7 endmembers)
Simulated data 2

t/s
SUnSAL
207.5
523.7

SUnSAL‑TV
530.4
1 173.6

SOMP
5.667
10.514

SMP
8.822
22.17

SSP
5.727
14.52

SCCSSP
14.274
39.61
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3. 2 实际图像数据实验

本 实 验 中 使 用 的 实 际 高 光 谱 图 像 是 从

AVIRIS Cuprite数据中选择的部分高光谱图像，该

部分高光谱图像包含 250 × 191个像元，混合像元

的光谱都由 188个波段组成。本实验采用了与模

拟图像实验相同的光谱库。图 7为利用 Tricord‑
er3.3 software product软件对 splib06光谱库进行分

析得到的不同矿物的分布图。

在实际图像数据实验中，采用丰度图像的稀

疏度和图像重建误差来作为比较算法优劣的依

据。丰度图像的稀疏度定义为每个图像像元中

非 零 值 系 数 的 平 均 个 数 ，其 中 定 义 数 值 大 于

0.001为非零值。高光谱重建图像的重建误差用

均方根误差（Root mean square error，RMSE）[17]来

衡量

RMSE= 1
L ∑i= 1

L 1
K × ∑j= 1

K

(Y ij- Ŷ ij )2 （22）

式中：Y ij为原始高光谱图像第 i个谱段第 j个像元；

Ŷ ij为高光谱重建图像第 i个谱段第 j个像元；K为

图像大小；L为谱段数。

图 8为各种算法的重建丰度图像和 Tricord‑
er3.3软件生成的丰度分布图，从图中可以看出本

文算法的重建丰度图像更接近Tricorder3.3软件生

成的丰度分布图。表 2为重建丰度图像的稀疏度

和高光谱图像重建误差比较，虽然 SUnSAL‑TV

具有最低的重建误差，但 SCCSSP，SOMP，SMP
和 SUnSAL算法比 SUnSAL‑TV算法的稀疏度要

小于 SUnSAL‑TV。 SCCSSP算法除了具有较低

的重建误差，而且可以获得最小的稀疏度，这表明

了该算法的有效性。

图 7 Cuprite数据中不同矿物的USGS分布图

Fig.7 USGS map showing the distribution of different min‑
erals in the Cuprite scene

图 8 各种算法的重建丰度图像和Tricorder3.3软件生成的丰度分布

Fig.8 Fractional abundance maps estimated by the tested methods and the distribution maps produced by Tricorder3.3 soft‑
ware for the Cuprite scene
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4 结 论

在基于贪婪算法的高光谱图像稀疏解混方法

中，一般采用以贪婪迭代的方式从已知光谱库中提

取端元，由于光谱库中的光谱曲线数远大于实际端

元个数且光谱库的光谱曲线通常是高相关性的，端

元提取的精确性是个难题。因此，本文提出一种空

间相关性约束的联合子空间追踪方法进行高光谱

混合像元分解，在端元选择机制中，先通过初步测

试选择合适的端元加入端元支撑集，再按照结合空

间相关性约束的残差最小准则对已存在于支撑集

中的端元进行再次检验，剔除其中的冗余端元。与

SSP算法相比，本文算法在端元选择过程中增加了

对端元支撑集中端元进行是否满足当前残差最小

条件的检验，即检验增加或删除端元对残差的影

响，从而更加有效地提取实际端元。模拟图像数据

实验和真实图像数据实验表明，对比同类的其他算

法，本文算法提取的端元集合更加精确，具有更好

的解混精度。
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