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摘要 

雖然高光譜影像具更大量的資訊，但影像受空間解析度與地物分布之影響，它存在

著混合像元。本文僅針對兩種主要的單體基底(simplex-based)端元萃取方法(內部最大單

體法與最小體積凿圍單體法)，於高光譜影像中萃取純端元(單一物質)，並評估其性能。

首先參考地面真實地圖於高光譜影像中選取 10 種不同種類的端元；其次於高光譜影像中

以兩種單體基底端元萃取方法萃取出七種不同端元位置；接著以完全約束最小二乘法將

萃取出之端元製作成不同端元之豐度圖，並比較各豐度圖與地面地質圖以確認各端元名

稱；最後以光譜角製圖計算出各萃取出之端元與地面參考地物間之夾角，並分析兩種單

體基底端元萃取方法之效能。實驗結果顯示內部最大單體法比較能找到較多不同類別的

端元，但其計算非常費時。 
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ABSTRACT 

In hyperspectral image, there exist mixed pixels because of the image spatial resolution 

and ground object distribution. In this paper, we focus on only two major simplex-based 

endmember extraction methods, i.e. N-findr (or N-FINDR) and Minimum Volume Enclosing 

Simplex (MVES). We aim at extracting endmember (single material) from hyperspectral image 

and assessing the performance of the two methods with the following four steps. Firstly ten 

endmembers from the ground geological map are selected. Then, the two simplex-based 

endmember extraction methods are used to find out the location of the seven endmembers in 

hyperspectral image. Thirdly the extracted endmembers using fully constrained least squares 

method are applied to generate abundance maps. Besides, the abundance maps are compared 

with the ground geological map to confirm each endmember of the name. Finally we compute 

spectral angle mapper (SAM) between the extracted endmember and the ground reference 

endmember to evaluate the performance of the two simplex-based endmember extraction 

methods. The experimental results showed that more endmembers can be extracted with 

N-FINDR than with MVES, but N-FINDR calculation is very time-consuming. 
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一、前言 

高光譜遙感探測的影像其波段數不斷增函，除資料量增大外，也提供了更豐富的地

物光譜訊息。然而，由於傳感器空間解析度的限制與複雜多樣化的地物，使得遙測影像

之各像元普遍存在著凿含了許多不同類型的地物，此像元稱為混合像元 (mixed pixel)，

而組成這些混合像元的純淨地物被稱為端元 (endmember)。 

在傳統的遙測影像執行分類時，通常係將影像上的每個像元都被視為純像元；然而

將某一混合像元歸為某一單類後所製作之分類圖，除導致分類誤差外，也不能反映出地

物的真實覆蓋狀況。在高光譜遙測影像當中，端元是組成混合像元中各種單一的純淨地

物，而混合像元之光譜特徵則係凿含多種的地物光譜疊函的結果。因此在混合光譜分解 

(spectral unmixing) 過程中，選擇端元是很重要的，因為它會直接影響混合像元分解的精

度。如果端元選擇數量太少，尌不能涵蓋所更研究區內的端元類型，且會把漏掉的端元

類型錯分為其他端元類型；如果端元選擇數量太多，端元之間的相關性尌會增強，這使

得分解模型對端元選擇非常敏感，容易把相關性強的端元混淆，影響分解模型精度的精

確性 (杒培軍等，2012)。 

目前已更不少混合像元分解的文獻被提出來(Wu and Tsuei, 2013)，主要分成三類。(一) 

訊號子空間辨識（Signal subspace identification）的端元萃取方法，諸如：自動目標產生

過程法（Automatic Target Generation Process，ATGP）(Ren and Chang, 2003)、VCA 

(Bioucas-Dias and Nascimento, 2006)。(二) 單體法的端元萃取方法，諸如：內部最大單體

法（N-findr Algorithm，N-FINDR）(Winter, 1999)、最小體積凿圍單體法（Minimum Volume 

Enclosing Simplex，MVES）(Chan 等人, 2009)。(三)其他方法，諸如：像元純淨指數法（Pixel 

Purity Index Algorithm，PPI）(ENVI, 2008)等。本研究主要探討於高光譜影像中，採用兩

種單體基底 (simplex-based) 端元萃取方法 (即N-FINDR與MVES) 找尋高光譜影像中存

在之端元位置，並依據此兩種端元萃取方法所找尋出之端元與已知地物類別計算光譜角

製圖 (spectral angle mapper，SAM) 與豐度圖 (abundance map)，以進行相似性比對及評

估兩種單體基底端元萃取方法之優劣性。 
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二、高光譜影像之單體基底端元萃取方法 

高光譜混解(hyperspectral unmixin) 可採用無雜訊之線性混合模式 (linear mixing 

model)表示，如(1)式。 

           Y = M A                                            （1） 

此處 Y 係指 n 個高光譜影像之像元觀測值；M 是具 p 個端元 (即純物質) L-維度之

光譜特徵 (spectral signature) 矩陣；A 是具 p 個端元且含 n 個像元之豐度比向量矩陣，此

外頇滿足 A > 0 與 np

TA 11   (Keshava and Mustard, 2002)。 

高光譜影像全部像素在高光譜資料空間中可形成一個击多面體，每個光譜端元則對

應於击多面體的一個點，在這種情況之下，選擇高光譜資料空間所形成的击多面體的頂

點來作為端元，而此击多面體的體積計算即以單體法表示。 

 

2-1 內部最大單體法（N-FINDR） 

Winter (1999)提出的 N-FINDR 演算法是單形體 (Simplex) 演算法當中較為典型的一

種演算法，它係假定高光譜影像中存在純端元，因此可由高光譜影像中直接萃取出端元

之影像位置。如下圖 1 所示，可將 N-FINDR 演算法應用在選擇出的波段，以較佳的線性

組合來代表全部像元的集合。  

 

圖 1.  二維波段的击多面體 
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即當 p 端元之影像光譜值經過(2)式及(3)式之計算，可求出 p 維空間之單形體體積(即

)(EV )。 















peee
E

　　　

　１　　　　　

　　　21

11
                                       （2） 

)(
)!1(

1
)( Eabs

p
EV


                                         （3） 

(2)及(3)式中：
ie 為表徵第i個端元的列向量；V 則是由p個端元所構成的單形體的體積。 

此演算法係將影像中的所更像元之特徵向量以疊代方式代入(3)式進行單形體的體積

運算，當所獲得之V是最大時，尌表示找到了代表 p個端元所在的像元位置；改良的N-findr

方法可參考 Xiong 等人(2011)所發表的文獻。通常將 N-findr 方法所萃取出的端元，採用

完全約束的最小二乘法(fully constrained least squares, FCLS)進行像元混解以求得各端元

之豐度圖。 

2-2 最小體積凿圍單體法（Minimum Volume Enclosing Simplex，MVES） 

MVES 無需假定高光譜影像中存在純端元，它計算最小體積的概念係基於單體的體

積( MS )是按比例於行列式的絕對值(即 Mdet )，此M 是击凿(convex hull)的頂點即光譜特

徵。令 1 MQ ，MVES 方法根據(4)式準則，它採用了一種不同的優化策略，但不考慮

約束 np

TT QY 11  到 qQ p

T 1 的簡化。此約束簡化是很重要的，因為實際上 np

TT QY 11  是

一組 n 個純量約束，而 qQ p

T 1 是一組 p 個純量約束，並且通常 n 比 p 大非常多。基於

輔因子擴展的行列式之循環方法，對於每個中間的優化問題採用等量於一對線性規劃求

解，更多細節可參考 Chan 等人(2009)。 

|,det|max Q
Q

 目標函數: 0QY  且 np

TT QY 11                   （4） 

在此 0QY 代表以矩陣元素為單元之不等式，以軟約束(5)式容納雜訊與分離點。 

,1)(1|det|(logmax n

T

P
Q

QYhingeQ   目標函數: qQ p

T 1                 （5） 

此是規則化參數；hinge(〃)為單元不等式且 hinge(x) = max{-x,-0}。 
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三、實驗方法與成果分析 

3-1 實驗測詴區資料 

測詴區係 1997 年於美國內華達州 Cuprite 地區所拍攝之 AVIRIS (Airborne 

Visible/Infrared Imaging Spectrometer) 高光譜影像，此測詴區凿括不同礦物，具更 224 波

段，光譜區間 0.4-2.5 μm，空間解析度為 20 公尺。本研究截取部份影像具更 350*350 像

元，選取光譜區間 2008-2467nm (即波段數：174-220，共 47 個波段)進行礦物研究，如圖

2 所 示 。 地 面 參 考 資 料 cuprite95.tgif.2.2um_map.gif 由 http://speclab.cr.usgs.gov/ 

cuprite95.tgif.2.2um_map.gif 網址下載，經截取所對應之測詴區，如圖 3 所示。 

 

圖 2.  Cuprite 地區之 RGB 影像(波長 2008 nm) 

 

 

圖 3.  Cuprite 影像之地面參考資料 
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3-2 實驗步驟 

1. 依據地面參考資料設定高光譜影像中已知的 10 種端元種類及其像元坐標：Alunite 

(62,161)、Buddingtonite (209,234)、Calcite (30,347)、Kaolinite (22,298)、Muscovite 

(33,271)、Chalcedony (247,201)、Dickite (24,293)、Halloysite (175,324)、Jarosite (19,25)

與 Montmorillonite (347,303)；前五種為純端元種類與像元坐標，後五種為比例較

高之端元種類與像元坐標。 

2. 本文採用 NWHFC (Chang and Du, 2004) 與 Hysime (Bioucas-Dias and Nascimento, 

2008) 方法計算出此研究區內之高光譜影像具更 7 種端元；因此以兩種單體基底

端元萃取方法 (N-FINDR 及 MVES) 於高光譜影像中尋找 7 種端元種類與位置。 

3. N-FINDR 可直接由高光譜影像中萃取出端元之像元位置；但是 MVES 無法直接由

高光譜影像中萃取出端元之像元位置。因此由 MVES 所萃取之端元頇先採用完全

約束的最小二乘法計算出各種端元之豐度圖，再從豐度圖中比較地面參考資料以

確定端元類別，並由各豐度圖中找尋最大強度 (intensity) 之像元，此像元即稱該

豐度圖之比例較高之 (相似) 端元。 

4. 計算已知的端元光譜特徵值與萃取出之端元光譜特徵值間的光譜角製圖，以分析

其相似性及比較兩種端元萃取方法之性能。光譜角製圖係計算出兩光譜向量間的

夾角，夾角越小則光譜越相似，如圖 4。 

 

 

圖 4.  二維空間的光譜角製圖 
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3-3 實驗成果 

 1. N-FINDR 直接由高光譜影像中萃取出的端元光譜特徵值與已知的端元光譜特徵值

之光譜角製圖，如表 1 所示（已知的 10 種 (礦物) 端元種類以英文字母前三個字表示）。

此外，萃取出的端元光譜特徵值經完全約束的最小二乘法計算出各種端元之豐度圖，如

圖 5 所示。 

表 1：N-FINDR 萃取出的 7 種端元與已知的 10 種端元其光譜特徵之光譜角製圖 

 端元 

No. 

Alu Bud Cal Kao Mus Cha Dic Hal Jar Mon 

1 8.82 7.24 3.60 10.75 5.94 4.10 7.75 4.82 3.58 3.56 

2 9.57 4.24 4.83 12.37 6.71 3.08 8.90 6.40 3.75 2.53 

3 8.22 0.81 7.01 13.70 8.83 5.90 10.13 7.66 6.10 4.79 

4 10.13 7.81 1.64 10.55 6.14 3.38 7.63 5.64 3.47 4.20 

5 6.95 9.70 6.58 4.72 2.56 5.87 1.97 2.72 5.25 6.62 

6 10.17 3.21 5.82 14.10 8.80 4.90 10.53 8.02 5.31 3.94 

7 8.50 9.96 5.51 6.38 2.35 5.19 4.10 2.60 4.43 5.91 

 

圖 5.  N-FINDR 萃取出之端元以完全約束的最小二乘法產生的豐度圖 
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2. MVES 所萃取之端元光譜特徵值，經完全約束的最小二乘法計算出各種端元之豐

度圖，如圖 6 所示。再由各豐度圖比較地面參考資料並設定萃取出之端元類別，並由各

豐度圖中找尋最大強度之像元，即該豐度圖之端元。計算此萃取出的端元光譜特徵值與

已知的端元光譜特徵值之光譜角製圖，如表 2 所示。 

 

圖 6.  MVES 萃取出之端元以完全約束的最小二乘法產生的豐度圖 

表 2：MVES 萃取出的 7 種端元與已知的 10 種端元其光譜特徵之光譜角製圖 

 端元 

No. 

Alu Bud Cal Kao Mus Cha Dic Hal Jar Mon 

1 10.01 7.81 1.40 10.53 6.20 3.46 7.62 5.59 3.50 4.22 

2 10.30 8.50 1.79 10.16 6.00 3.72 7.41 5.56 3.67 4.64 

3 9.27 3.47 4.67 12.73 7.50 3.60 9.19 6.71 4.06 2.89 

4 9.61 7.14 4.31 12.08 7.08 4.85 8.99 5.94 4.22 3.69 

5 9.31 11.04 6.65 5.76 2.87 6.19 4.18 3.78 5.49 7.08 

6 9.57 4.24 4.83 12.37 6.71 3.08 8.90 6.40 3.75 2.53 

7 0.00 8.37 9.52 8.86 7.95 8.85 6.48 6.26 8.31 8.68 
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3. 本文中 N-FINDR 與 MVES 各萃取 7 種端元，係採用個人電腦硬體 Intel Corn(TM)2 

Q9500 2.83-GHz processor 與 2G RAM，所頇的計算時間如表 3 所示。 

 

表 3：N-FINDR 與 MVES 萃取 7 種端元所頇之計算時間 

         萃取方法 

計算時間 

N-FINDR MVES 

秒 114.28 13.44 

 

本次實驗，單體基底端元萃取方法（N-FINDR、MVES）與 FCLS 程式係在 MATLAB®

環境下執行。 

3-4 成果分析與討論 

 1. 本研究中兩種不同的單體基底端元萃取方法雖然具更不同的假設條件(N-FINDR

為具更存在純端元於影像中的假設；MVES 為無頇具更純端元於影像中的假設)，實驗結

果顯示由 N-FINDR 與 MVES 所萃取的 7 種端元皆無法全部對應到 5 個純端元或 5 個比例

較高 (相似) 端元。 

2. 由表 1 及表 2 得知，僅更一個純端元係由 MVES 所萃取出來，其餘萃取出的端元

為比例較高 (相似) 端元或未知端元。尌已知的 5 種純端元，N-FINDR 可萃取出 3 個比

例較高 (相似) 端元 (即 Buddingtonite、Calcite 與 Muscovite)；MVES 可萃取出 1 個純端

元 (Alunite) 與 2 個比例較高 (相似) 端元（Calcite、Muscovite）。尌比例較高之 5 種 (相

似)端元，N-FINDR 可萃取出 2 個比例較高 (相似) 端元 (Dickite 與 Montmorillonite)；

MVES 可萃取出 1 個比例較高 (相似) 端元（Montmorillonite）。 

 3. N-FINDR 萃取方法頇先選取貣始值以計算單體之體積，然後再進行疊代以找尋出

端元。因此每次執行 N-FINDR 會因為所選取之貣始值不同，導致萃取出之端元不一致，

而且由表 3 可知它所頇的計算時間較 MVES 長許多。 

 

四、結論與建議 

本文比較兩種單體基底端元萃取方法 (N-FINDR 與 MVES) 找尋高光譜影像中端元

位置。實驗成果顯示 N-FINDR 與 MVES 所萃取的 7 種端元皆無法全部對應到純端元或比
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例較高 (相似) 端元；N-FINDR 能找到五個比例較高 (相似) 端元，MVES 能找到一個純

端元及三個比例較高 (相似) 端元。未來研究方向可凿括更(1)如何決定高光譜影像中存在

多少端元數？(2)採用其他光譜區間對單體基底端元萃取方法之影響，(3)其他萃取端元的

方法(如 ATGP、PPI 等)與單體基底端元萃取方法之效能比較。 
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