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摘　要：为了提高高光谱遥感图像混合像元分解的精度，提出基于核方法的高光谱线性解混。采用核化正交

子空间投影（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＯＳＰ）算子、最小二乘正交子空间投影（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓＯＳＰ，

ＬＳＯＳＰ）算子、非负约束最小二乘（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＮＣＬＳ）算子和全约束最小二乘（ｆｕｌｌｙ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＦＣＬＳ）算子等方法分别构建核正交子空间投影（ＫｅｒｎｅｌＯＳＰ，ＫＯＳＰ）、核最小二乘

正交子空间投影（ＫｅｒｎｅｌＬＳＯＳＰ，ＫＬＳＯＳＰ）、核非负约束最小二乘（ＫｅｒｎｅｌＮＣＬＳ，ＫＮＣＬＳ）和核全约束最小二

乘（ＫｅｒｎｅｌＦＣＬＳ，ＫＦＣＬＳ）高光谱图像混合像元解混模型。对ＣＵＰＲＩＴＥ矿区 ＡＶＩＲＩＳ数据进行 ＫＬＳＯＳＰ、

ＫＮＣＬＳ和ＫＦＣＬＳ与ＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ丰度反演对比实验，结果表明，对于混合像元广泛存在的高光

谱遥感图像来说，基于核方法的ＫＬＳＯＳＰ，ＫＮＣＬＳ和ＫＦＣＬＳ的解混精度优于ＬＳＯＳＰ，ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ；附加

约束条件有利于提高丰度反演的精度。
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　　高光谱遥感是遥感技术的重要发展方向之

一［１］，其光谱分辨率高达ｎｍ级，可获得地物的连

续光滑的光谱曲线［２３］。但因高光谱成像光谱仪

侧重于高光谱分辨率，其空间分辨率相对较低；由

于地面的复杂多样性，使高光谱遥感图像中广泛

存在混合像元［４］，制约了高光谱遥感技术的应用。

高光谱解混是解决混合像元问题的一个有效方

法，其研究内容主要是提取遥感图像基本组成成

分（端元）的特征光谱和有效估计混合像元中各个

端元之间的混合比例（丰度）［５］。

线性光谱混合模型（ｌｉｎｅａｒｓｐｅｃｔｒａｌｍｉｘｔｕｒｅ

ｍｏｄｅｌ，ＬＳＭＭ）在混合像元分解中得到了广泛应

用，它假定混合像元中各端元之间的相互影响可

以忽略不计，每１个观测像元矢量都可以表述为

端元和它们相应丰度的线性组合［６］。ＬＳＭＭ 的

丰度反演主要应用最小二乘方法［７］；为了提高反

演的精度，可加入各种约束条件，根据不同约束条

件可分为 无约束最小二乘 法 （ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＵＬＳ）、非负约束最小二乘法（ｎｏｎ

ｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＮＣＬＳ）和全

约束最小二乘法（ｆｕｌｌｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，

ＦＣＬＳ）。近年来，由于核函数方法具有强大的数

据映射能力，可有效地提高混合像元分解的精度，

因而在高光谱遥感图像解混中得到广泛应用［８］。

国内外学者利用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）及其改进算法进行混合像元的分

解［９１４］。Ｋｗｏｎ等提出核正交子空间投影（Ｋｅｒｎｅｌ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂｓｐａｃｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＫＯＳＰ）算法
［１５］；

此后，很多学者将该方法应用于图像分类、目标检

测、混合像元分解等领域。Ｌｉｕ等
［１６］在ＫＯＳＰ的

基础上发展了基于核方法的线性光谱分析。王挺

等考虑到局域信息，对 ＫＯＳＰ方法进行改进，并

应用到高光谱图像目标探测领域［１７］。赵春晖等

提出了一种基于自适应核方法的正交子空间投影

高光谱图像异常检测算法［１８］。国内外学者利用

核方法进行高光谱混合像元分解的研究集中在对

ＳＶＭ和ＫＯＳＰ算法的改进及应用上。关于核方

法与ＬＳＭＭ模型的丰度反演结合的研究还比较

少，尚不成体系。

本文在 ＫＯＳＰ算法的基础上，将核方法与
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ＬＳＭＭ模型的丰度反演方法结合，采用最小二乘

正交子空间投影（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂ

ｓｐａｃｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＳＯＳＰ）算子，构建核最小二乘

正交子空间投影（ＫｅｒｎｅｌＬＳＯＳＰ，ＫＬＳＯＳＰ）高光

谱混合像元解混方法；然后用ＫＬＳＯＳＰ导出核非

负约束最小二乘（Ｋｅｒｎｅｌｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＫＮＣＬＳ），进一步导出核全约束最

小二乘（Ｋｅｒｎｅｌｆｕｌｌｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，

ＫＦＣＬＳ）；并将 ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ和 ＫＦＣＬＳ与

ＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ的高光谱丰度进行反演

对比实验。

１　线性光谱分解模型

１．１　犗犛犘

线性光谱混合模型假设光谱向量狉由１组图

像端元线性混合而成，即有：

狉＝犕犪＋狀 （１）

式中，狉为混合像元光谱，狉∈犚
犾，犚为端元，犾为波

段数；犕 为端元矩阵，犕∈犚
犾×狆，狆为端元数目；α

为丰度向量，α∈犚狆；狀为模型误差。

ＯＳＰ方法在进行混合像元分解时，把犕 分为

感兴趣的目标端元犱与不感兴趣的背景端元犝

这两部分［１９２０］。为不失一般性，设犱＝犿狆 为第狆

个端元的光谱信号，犝＝［犿１，犿２，…，犿狆－１］为其

他端元的光谱信号，则式（１）可改写为：

狉＝犱α狆＋犝γ＋狀 （２）

式中，α狆为第狆 个端元的丰度；犝 为背景信号矩

阵；γ为犝 对应的端元丰度。利用最大化信噪比

的原则得到未知的丰度α狆（即ＯＳＰ探测算子）为：

α^
ＯＳＰ
狆 （狉）＝犱

Ｔ犘⊥犝狉 （３）

式中，犘⊥犝 ＝犐－犝（犝
Ｔ犝）－１犝Ｔ 是背景犝 的正交补

矩阵（亦称“投影阵”），其作用是把信号犱投影到

由信号犝 的元素所形成的子空间上；犐为犔×犔

的单位矩阵。犘将犝 分量消除，从而抑制了图像

中不感兴趣目标的特征分量。由此可见，ＯＳＰ方

法在进行丰度反演时，能消除背景信息的影响，同

时也可抑制图像噪声的干扰。

１．２　犔犛犗犛犘

利用式（３）中的ＯＳＰ探测算子求解端元丰度

时，需要已知先验的丰度矩阵，这通常很难获得，

可利用最小二乘原理估计未知丰度α狆：

α^
ＬＳ
狆 ＝ （犕

Ｔ犕）－１犕Ｔ狉 （４）

　　通过引入丰度修正项（犱
Ｔ犘⊥犝犱）

－１，得到

ＬＳＯＳＰ算子：

α^
ＬＳＯＳＰ
狆 （狉）＝ （犱

Ｔ犘⊥犝犱）
－１犱Ｔ犘⊥犝狉 （５）

１．３　约束条件

在实际算法中，式（１）中的线性光谱混合模型

有以下两个约束条件：①丰度非负约束（ａｂｕｎ

ｄａｎｃｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＡＮＣ），即α犼≥０，

１≤犼≤狆；②端元丰度总和为１约束 （ａｂｕｎｄａｎｃｅ

ｓｕｍｔｏｏｎｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＡＳＣ），即 ∑
狆

犼＝１
α犼＝１。

加入丰度非负约束条件，可构建ＮＣＬＳ；加入以上

两个约束条件，可构建ＦＣＬＳ。

２　基于核方法的高光谱丰度反演

核方法的应用通常是将所有的训练样本通过

核函数映射到高维特征空间，再在特征空间进行

线性分析，如核主成分分析［２１］、核最小噪声分离

变换［２２］、核ＲＸ探测
［２３］等。这类方法因所有的数

据样本都需要核化，计算复杂度较高。本文对核

方法的应用是通过核化 ＯＳＰ、ＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ和

ＦＣＬＳ算子来进行丰度反演，不仅可提高线性解

混的精度，而且可大大降低计算复杂度。首先核

化ＯＳＰ探测算子，构建ＫＯＳＰ模型，利用最小二

乘法求解导出ＫＬＳＯＳＰ；然后加入非负约束条件

导出ＫＮＣＬＳ，加入全约束条件导出ＫＦＣＬＳ。

２．１　犓犗犛犘和犓犔犛犗犛犘

ＫＯＳＰ最初由 Ｋｗｏｎ等
［１５］在２００５年提出，

采用的是奇异值分解（ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎ，ＳＶＤ）方法。本文不采用ＳＶＤ，而是直接将

核方法运用犘⊥犝 上，将（犝
Ｔ犝）－１直接映射到特征空

间中的核形式犓（犝Ｔ犝）－１，通过一个核映射φ将

式（３）映射到特征空间，即有：

α
ＫＯＳＰ
狆 （狉）＝φ（犱）

Ｔ犘⊥φ（犝）φ（狉） （６）

其中，

犘⊥φ（犝）＝犐φ－φ（犝）（φ（犝
犜）φ（犝））

－１

φ（犝）
Ｔ

（７）

将式（７）带入式（６），则得ＫＯＳＰ关系式：

α
ＫＯＳＰ
狆 （狉）＝

φ（犱）
Ｔ

φ（狉）－φ（犱）
Ｔ

φ（犝）（φ（犝）
Ｔ

φ（犝））
－１

φ（犝）
Ｔ

φ（狉） （８）

由于＜犓（犱，犐φ），犓（犐φ，狉）＞＝犓（犱，狉），利用核方

法将式（８）进一步简化为：

α^
ＫＯＳＰ
狆 （狉）＝犓（犱，狉）－犓（犱，犝）犓（犝，犝）－

１犓（犝，狉）

（９）

　　相似地，由式（５）可得：

α^
ＫＬＳＯＳＰ
狆 （狉）＝

α^
ＫＯＳＰ
狆 （狉）

φ（犱）
Ｔ犘⊥φ（犝）φ（犱）

（１０）

再将式（７）带入式（１０），得到：

６５３
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α^
ＫＬＳＯＳＰ
狆 （狉）＝

α^
ＫＯＳＰ
狆 （狉）

φ（犱）
Ｔ

φ（犱）－φ（犱）
Ｔ

φ（犝）（φ（犝）
Ｔ

φ（犝））
－１

φ（犝）
Ｔ

φ（狉）
＝

α^
ＫＯＳＰ
狆 （狉）

犓（犱，犱）－犓（犱，犝）犓（犝，犝）－
１犓（犝，犱）

（１１）

２．２　犓犖犆犔犛

因丰度值不能为负值，所有像元必须满足丰

度非负约束条件（ＡＮＣ），故可得到：

狉＝犕α＋狀，α犼≥０，１≤犼≤狆

（１２）

　　对于ＡＮＣ约束下的最小二乘法也就变成了

如下最优化问题：

ｍｉｎ（狉－犕α）
Ｔ（狉－犕α），α犼≥０ （１３）

　　构造一个Ｌａｇｒａｎｇｅ乘数，则有：

犑＝
１

２
（狉－犕α）

Ｔ（狉－犕α）＋λ（α－犮）

（１４）

　　若α＝犮，由
δ犑

δα
可推导出以下两个迭代方程求

解ＮＣＬＳ，即有：

α^
ＮＣＬＳ（狉）＝ （犕

Ｔ犕）－１犕Ｔ狉－（犕
Ｔ犕）－１λ　

（１５）

λ＝犕
Ｔ狉－犕

Ｔ犕^α
ＮＣＬＳ（狉） （１６）

式（１５）和式（１６）的核形式为：

α^
ＫＮＣＬＳ（狉）＝ （犓（犕，犕））－

１犓（犕，狉）－

犓（犕，犕）－１λ （１７）

λ＝犓（犕，狉）－犓（犕，犕）^α
ＫＮＣＬＳ（狉） （１８）

其中，λ为拉格朗日乘向量，用来实现丰度非负约

束；（犓 （犕，犕））－１犓 （犕，狉）为 式 （１５）中 的

（犕Ｔ犕）－１犕Ｔ狉的核形式。所以，式（１１）中的

α^
ＫＬＳＯＳＰ
狆 （狉）可进一步作为 ＫＮＣＬＳ的式（１７）和

式（１８）这两个迭代方程的初始条件。

２．３　犓犉犆犔犛

为了推导出ＫＦＣＬＳ，引入一个新的端元矩阵

犖＝
δ犕

犈
［ ］Ｔ 和一个像元光谱向量狊＝

δ狉［ ］
犈
来代替

ＫＮＣＬＳ中的犕 和狉
［２４］，其中犈＝（１，１，…，１）Ｔ为

狆维的向量；δ（典型的可取１×１０
－５）用来控制丰

度和为１的收敛速度，δ越小、求解的精度越高，

但需要的收敛时间也更长。用犖 和狊替代 ＫＮ

ＣＬＳ中的犕 和狉，得到ＫＦＣＬＳ关系式：

α^
ＫＦＣＬＳ（狉）＝ （犓（犖，犖））－

１犓（犖，狊）－

（犓（犖，犖））－１λ （１９）

λ＝犓（犖，狊）－犓（犖，犖）^α
ＫＮＣＬＳ（狊） （２０）

式中，λ和δ这两个参数可分别实现“丰度非负”

和“丰度总和为１”这两个约束条件。

３　实验与分析

３．１　实验数据

本文选择机载可见／近红外成像光谱仪（ａｉｒ

ｂｏｒｎｅ ｖｉｓｉｂｌｅ／ｉｎｆｒａｒｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，

ＡＶＩＲＩＳ）１９９７０６１９获取的美国内华达州 ＣＵ

ＰＲＩＴＥ矿 区 的 成 像 光 谱 数 据 为 实 验 数 据。

ＡＶＩＲＩＳ数据是典型的高光谱数据，它覆盖全反

射光谱区域（０．４～２．５μｍ），共有２２４个波段，平

均光谱分辨率为１０ｎｍ，地面分辨率约为２０ｍ。

从所获取的高光谱遥感图像数据中截取５４８像素

×５１１像素的子区作为研究区数据，该地区矿物

类型主要有明矾石、高岭石、方解石、云母、玉髓和

水铵长石等［２５］。图１为研究区高光谱图像立方

体及矿物蚀变分布图。

图１　研究区高光谱图像立方体及

矿物蚀变分布图

Ｆｉｇ．１　ＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅＣｕｂｅａｎｄ

ＭｉｎｅｒａｌＭａｐｓ

由于数据的空间分辨率较低，且地面矿物复

杂多样，故图像中混合像元较多，适合高光谱解混

实验。实验前先对其进行了大气校正，选用短波

红外的５０个连续波段（波段１７２（１．９９０８μｍ）～

波段２２１（２．４７９０μｍ））进行实验。

３．２　实验方法及结果分析

实验中的端元采用 ＵＳＧＳ权威网站公布的

该地区的参考端元光谱［２６］，如２图所示（为了清

晰表示反射率变化，对纵坐标进行了平移），此端

元比较准确，有利于后续丰度反演方法的分析。

用 ＭＡＴＬＡＢ 编程实现 ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ

和ＫＦＣＬＳ丰度反演算法，其中的核函数都选择

７５３
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图２　参考端元光谱曲线

Ｆｉｇ．２　ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＥｎｄｍｅｍｂｅｒＳｐｅｃｔｒａｌ

使用广泛的径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＲＢＦ），其计算公式为：

犽（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ（－
１

２
（‖狓犻－狓犼‖／σ

２））（２１）

式中，狓犻和狓犼分别为不同的样本；σ为函数的宽

度。核函数中对参数σ的选择需要经过多次实验

才能确定较好的值，因ＫＦＣＬＳ算法中通过λ和δ

两个参数实现 ＡＳＣ和 ＡＮＣ约束条件，δ是固定

值（本文中取１×１０－５），导致ＫＦＣＬＳ中的参数σ

与ＫＬＳＯＳＰ和 ＫＮＣＬＳ中的参数σ相比要小得

多。最终，确定 ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ和 ＫＦＣＬＳ中

的参数σ分别为２０００、２０００和０．５。

对ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ和ＫＦＣＬＳ与ＬＳＯＳＰ、

ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ进行丰度反演对比实验。对实验

结果从解混矿物丰度图和解混均方根误差图像两

个方面进行分析。

１）ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＬＳ、ＫＦＣＬＳ 与 ＬＳＯＳＰ、

ＮＬＳ、ＦＣＬＳ解混矿物丰度图分析。限于篇幅，本

文仅列出明矾石和高岭石两种矿物的丰度图。

图３～图５分别是用ＬＳＯＳＰ和 ＫＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ

和ＫＮＣＬＳ、ＦＣＬＳ和ＫＦＣＬＳ解混得到的明矾石

和高岭石丰度图。丰度图中色调越亮的部分，表

明矿物在该位置的比例越大。

从图３～图５可以清楚地看出，用ＫＬＳＯＳＰ、

ＫＮＣＬＳ和ＫＦＣＬＳ方法解混得到的明矾石和高

岭石丰度图较清晰，与矿物分布图的吻合度也更

好。这３种核化方法解混的效果明显优于其对应

的ＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ方法。

对丰度图进行统计分析的结果表明，ＬＳＯＳＰ

和ＫＬＳＯＳＰ解混得到的矿物丰度有小于０或大

于１的情况，这与实际情况不符；附加丰度非负

约束条件之后，ＮＣＬＳ和 ＫＮＣＬＳ解混得到的矿

物丰度都大于等于０；附加全约束条件之后，

图３　利用ＬＳＯＳＰ、ＫＬＳＯＳＰ解混得到的明

矾石、高岭石丰度图

Ｆｉｇ．３　Ａｌｕｎｉｔｅ，ＫａｏｌｉｎｉｔｅＡｂｕｎｄａｎｃｅＭａｐｓ

ＰｒｏｄｕｃｅｄｂｙＬＳＯＳＰａｎｄＫＬＳＯＳＰ

图４　利用ＮＣＬＳ、ＫＮＣＬＳ解混得到的

明矾石、高岭石丰度图

Ｆｉｇ．４　Ａｌｕｎｉｔｅ，ＫａｏｌｉｎｉｔｅＡｂｕｎｄａｎｃｅＭａｐｓ

ＰｒｏｄｕｃｅｄｂｙＮＣＬＳａｎｄＫＮＣＬＳ

ＦＣＬＳ和ＫＦＣＬＳ的丰度都在０～１之间。由此可

见，附加约束条件有利于提高矿物丰度反演的精

度。

２）ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＬＳ、ＫＦＣＬＳ 与 ＬＳＯＳＰ、

ＮＬＳ、ＦＣＬＳ解混均方根误差分析。均方根误差

（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）计算公式为：

８５３
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ＲＭＳＥ＝狘∑（狀
２／犖）狘

１／２ （２２）

式中，狀为式（１）中的模型误差；犖 为像素总数。

图６是用ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ和ＫＦＣＬＳ解混

之后的均方根误差图像。误差图像中的色调越

亮，误差就越大；色调暗并且均匀分布时，便达到

了ＲＭＳＥ尽可能小的要求。

图５　利用ＦＣＬＳ、ＫＦＣＬＳ解混得到的明矾石、高岭石丰度图

Ｆｉｇ．５　Ａｌｕｎｉｔｅ，ＫａｏｌｉｎｉｔｅＡｂｕｎｄａｎｃｅＭａｐｓＰｒｏｄｕｃｅｄｂｙＦＣＬＳａｎｄＫＦＣＬＳ

图６　ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ、ＫＦＣＬＳ解混之后的均方根误差图像

Ｆｉｇ．６　ＲＭＳＥＩｍａｇｅｓＰｒｏｄｕｃｅｄｂｙＫＬＳＯＳＰ，ＫＮＣＬＳ，ＫＦＣＬＳ

　　从图６可以很明显地看出，ＫＦＣＬＳ的误差图

像中亮像素最少，灰度分布最均匀；ＫＬＳＯＳＰ的

误差图像中亮像素最多；ＫＮＣＬＳ的误差图像中

亮像素的数量介于ＫＬＳＯＳＰ和ＫＦＣＬＳ之间。由

此可以看出，ＫＦＣＬＳ解混的精度最高，其次是

ＫＮＣＬＳ，而ＫＬＳＯＳＰ解混的精度最低。表１列

出 ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ 和 ＫＦＣＬＳ 与 ＬＳＯＳＰ、

ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ解混的均方根误差对比情况。

表１　犓犔犛犗犛犘、犓犖犆犔犛、犓犉犆犔犛与犔犛犗犛犘、犖犆犔犛、

犉犆犔犛解混均方根误差对比

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｎｇＲＭＳＥｏｆＫＬＳＯＳＰ，ＫＮＣＬＳ，

ＫＦＣＬＳａｎｄＬＳＯＳＰ，ＮＬＳ，ＦＣＬＳ

ＲＭＳＥ
ＫＬＳＯＳＰ／

ＬＳＯＳＰ

ＫＮＣＬＳ／

ＮＣＬＳ

ＫＦＣＬＳ／

ＦＣＬＳ

最大值
０．０１４７／

０．０６５３

０．００６６／

０．０２１４

０．００３４／

０．００７３

均值
０．００６１／

０．０２７１

０．００３１／

０．００９２

０．００１７／

０．００３０

　　由表１可以看出，ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ和 ＫＦ

ＣＬＳ解混的ＲＭＳＥ的最大值与均值分别小于对

应的ＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ。这进一步说明了

ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ和ＫＦＣＬＳ方法分别优于其对

应的ＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ方法，且附加约束

条件有利于提高丰度反演的精度。

４　结　语

本文利用核方法，分别核化 ＯＳＰ、ＬＳＯＳＰ、

ＮＣＬＳ和ＦＣＬＳ算子，构建ＫＯＳＰ、ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮ

ＣＬＳ和 ＫＦＣＬＳ高光谱图像混合像元分解模型。

ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ和 ＫＦＣＬＳ与 ＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ

和ＦＣＬＳ高光谱遥感图像解混对比实验的结果表

明：对于混合像元广泛存在的高光谱遥感图像来

说，利用 ＫＬＳＯＳＰ、ＫＮＣＬＳ和 ＫＦＣＬＳ进行丰度

反演的效果要优于对应的 ＬＳＯＳＰ、ＮＣＬＳ 和

９５３



武 汉大学学报·信息科学版 ２０１７年３月

ＦＣＬＳ方法；附加约束条件有利于提高丰度反演

的精度。
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