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一 种新的遥感图像混合像元分解方法 
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摘要：提出一种新的遥感图像混合像元分解方法，通过最小化一种带约束条件的能量函数，可实现多通道遥感图像 

中混合像元更精确的分解．同时针对所提议的算法进行 了模拟和实际数据的实验验证，并将结果与 BP神经网络的 

分解结果进行比较，结果表明，本文所提出的带约束条件的能量函数最小化方法在分解准确性和抗噪声能力方面， 

明显优于基于 BP神经网络的分解方法． 
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NEW  SCHEME FOR DECOMPOSITION OF M Ⅸ ED PⅨ ELS 

OF REM OTE SENSING IMAGES 

ZHOU Hao ， WANG Bin ， ZHANG Li—Ming 

(1．Department of Electronics Engineering，Fudan University，Shanghai 200433，China； 

2．The Key Laboratory of Wave Scattering and Remote Sensing Information(Ministry of Education)， 

Fudan University，Shanghai 200433，China) 

Abstract：A new scheme for the detection and classification of subpixel spectral signatures in remote sensing images was 

presented．By minimizing the energy function with two special constraints，the mixed pixels in muhichannel remote sensing 

images can be decomposed more precisely．In this study，experiments on the proposed scheme and BP neural network with 

artificial and real—world data were perform ed．The experiments show that the proposed scheme can get more precise results 

and is obviously more robust than BP neural network． 
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引言 

通常，多光谱和高光谱遥感图像是以像元为单位 

来检测和获取地物信息．由于多光谱和高光谱遥感图 

像空间分辨率的限制，一个像元往往覆盖几十甚至几 

百平方米的地面范围，在其中可肯 包含着多种地物类 

型，这就形成了混合像元．混合像元问题不仅影响地 

物识别和分类精度，而且是遥感技术向定量化发展的 

重要障碍．如果通过一定方法，找出组成混合像元的 

各种典型地物的比例，则可解决混合像元问题，提高 

定性和定量遥感精度．混合像元的精确分解在基于多 

光谱和高光谱遥感图像的高精度的地物分类以及地 

面目标的检测和识别方面有重要应用价值 叫 ． 

神经网络方法不仅可以用来对遥感图像进行分 

类 J，同时也是 目前混合像元分解采用较多的一类 

方法 卜 ．该类方法物理意义明确，易于理解，但由于 

方法本身的限制使得算法的分解精确性和抗噪声能 

力较差，并且不能很好的满足遥感图像混合像元分解 

中所要求的一些约束条件，即分解结果之和为 1，分 

解结果中每一类地物的比例应在[0，1]范围内． 

本文提出一种新的混合像元分解算法，通过最 

小化带约束条件的能量函数，该算法可以很好地实 

现混合像元的分解．由实验结果可以看出，该算法可 

以得到较神经网络类方法更为精确的结果． 

1 新的混合像元分解方法 

1．1 线性光谱混合模型 

线性光谱混合模型是 目前混合像元分解研究中 
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较多采用的一种模型，设 为多通道遥感图像中单 

一 像元的多光谱或高光谱矢量，A为各类地物组成 

的反射特性矩阵，S为该像元中各类地物所 占的百 

分比，则依此模型有如下关系式 

=A×S． (1) 

这里，我们忽略了各通道附加的观测噪声的影响．若遥 

感图像有 n个通道，其中有r类地物种类，则式中 为 

n×1的向量，A为n×r的矩阵，S为 r×1的向量． 

1．2 混合像元分解中的约束条件 

在实际环境中，基于线性光谱混合模型的混合 

像元分解结果s，应满足如下3个约束条件： 

1．混合像元中各成分的比例si之和应该等于 

1，即 

(2) 

2．分解所得各成分的比例 s；应该在[0，1]的 

范围内，即 

0 s． 1， (i=1，2，⋯，r) (3) 

3．分解结果应满足线性光谱混合模型所要求 

的关系，即 

=A×S． (4) 

1．3 带约束条件的算法 

若反射特性矩阵A选取准确且图像中没有加 

入任何噪声，则分解结果 S应满足 
- AS=0． (5) 

但由于测量噪声等因素影响的存在，实际情况中不 

可能达到上面提到的理想条件，所以，准确的分解结 

果应使下式最小 

E=( — 5) ( 一 5)． (6) 

再将上面提到的约束条件式(2)和式(3)引入到上 

式中得到如下的目标函数 
一  

m  

E=( — 5) ( 一 5)+ (∑ 一1) 
i= j 

+ [C1 +c2(1一 ) ]． (7) 

式(7)中的第二项用来约束分解结果之和为1． 

其中， 是一个拉格朗日变量，可以通过迭代得到， 

但这样会使运算变得繁琐．经过实验发现，将 设 

为一个较大的正数同样可以起到约束的目的，而且 

不会影响分解的精度． 

式(7)中的第三项用来约束分解结果的范围必 

须在[0，1]之间．h为一个较大的正数，当0≤ ≤1 

时， 2h与(1一 ) 都近似等于零；而当 <0或 > 

1时， 2h与(1一 ) 中至少有一项是远大于 1的，从 

而通过迭代，约束 回到[0，1]之间．式中c 与c： 

为调节因子，通过调节 c 、c：、M三者之间的比例关 

系可以调节两个约束条件的重要程度，一般情况下 

选取使两个约束条件同样重要． 

为使目标函数E达到最小，对其求导得到5的 

迭代公式 

S(k+1)=S(k)一卵{一 ( —AS( )) 
m  ．  

+ (∑ (k)一1)，+c 1( l(k) 一 ， 

2(k)2h-1，⋯， (k) 一 ) 

一 c 2((1一 1(k)) 一 ，(1一 2(k)) 一 ， 

⋯

，(1一 (k)) ) }． (8) 

其中叼为步长，c 和c： 为c。和c：变化得来的常数． 

2 实验结果 

本文用 BP神经网络算法和带约束条件的能量 

函数最小化两种方法对多通道遥感图像进行}昆合像 

元的分解，并将两种方法进行 比较．实验分为两部 

分，即模拟的人工遥感图像实验和实际的Landsat遥 

感图像实验． 

2．1 模拟遥感图像实验 

在比较BP神经网络算法和带约束条件的能量 

函数最小化算法性能时，为避免实际图像中反射特 

性矩阵A的选取不准确而带来的影响，我们在实验 

中使用了人工模拟的多通道遥感图像作为实验数 

据．设人工模拟图像中含有两种地物类型，它们在图 

像中的比例分布如图1所示．图中白色表示该像元 

中某种地物所占比例为1，黑色表示所占比例为0． 

通过人为定义的4×2的反射特性矩阵A得到如图 

2所示的4通道的模拟遥感图像． 

BP神经网络的分解效果很大程度上依赖于训 

练集的质量，实验中随机产生 1 000组和为 1的2 

维向量作为训练集，网络训练目标误差为 10～．在 

带约束条件的能量函数最小化算法中，对每个像元 

迭代 500次，当zaE≤0．01时停止迭代进入下一像 

元的计算．M取为 1 000，c。 和 c： 取为 1，h取为25． 

图1 标准地物的比例分布(图像大小为 100 x 100) 

Fig．1 Percentages of standard ground objects(the image 
size is 100×100) 

维普资讯 http://www.cqvip.com 



6期 周 吴等：一种新的遥感图像混合像元分解方法 

■■■■ 
图2 4通道的模拟混合图像(图像大小为100×100) 

Fig．2 4 Mixed simulation images(the image size is 100×100) 

混合像元分解结果的比较可见表 1．表中列出 

了从人工模拟图像中随意选择的5个像元中两种地 

物所占的比例、BP神经网络的分解结果与带约束条 

件的能量函数最小化方法的分解结果．由表 1可以 

看出，带约束条件的能量函数最小化算法的分解结 

果精度要比BP神经网络的分解结果精度高．例如， 

在无噪声情况下某一像元中2种地物的混合比例分 

别为 2％ 和 98％，BP神 经 网络 的分 解结 果 为 

22．201％和104．956％，带约束条件的能量函数最 

小化算法的分解结果为2．781％和97．401％，精度 

比前者提高了很多． 

进一步，设 S 为原图像中某类地物所占的百分 

比，S 为分解得到的结果，按下式分别计算两种方法 

得到的结果与原图像中地物百分比的误差 
1 N 

e= ∑(s —s ) ． (9) 
V l l 

其中Ⅳ为总像元的个数．对于以上的例子，其计算 

结果如表2所列． 

表1 BP网络与所提议算法的实验结果比较 
Table 1 The result comparison of BP network and the 

proposed method 

表 2 BP网络与所提议算法实验结果的方差比较 

Table 2 The variance comparison of experimental re- 

suits of BP network and the proposed method 

由表 1和表 2的结果可以看到： 

1．在没有噪声的情况下，两种方法都能将混合 

像元分解，但带约束条件的能量函数最小化方法的 

精度要明显高于 BP神经网络． 

2．在实验数据中加入噪声后，BP神经网络的 

分解结果出现了较大的偏差，而带约束条件的能量 

函数最小化算法则表现出了较强的抗噪声能力，较 

好的实现了混合像元的分解． 

另外，BP神经网络的分解效果对训练集的优劣 

有较大的依赖，实验中采用的是随机产生的1 000个 

训练样本，经观察，在只有2种地物的情况下1 000个 

样本已经可以很好的覆盖地物之间的各种比例关系， 

增加样本的数量对分解结果几乎没有改善． 

2．2 实际遥感数据实验 

实验选用上海地区的 Landsat多通道遥感图像 

的第1～5、7通道的6幅图像(截取256×256)作为 

实验数据．选取第3、4、5通道的图像做直方图拉伸 

处理后，并分别作为 B、G、R分量作 RGB彩色合成 

得到的伪彩色图像如图3所示．从图3的图像及实 

际调查可知道，它主要包含三类地物，分别为水体、 

植被、人工建筑和地面．实验步骤如下： 

1．假设原始图像中不存在混合像元，用最大似 

图3 实验所用的上海地区Landsat遥感图像 
Fig．3 Landsat remote sensing image coveting 

Shanghai region． 
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然法对其分类．将分类结果降采样至64×64大小并 

按4×4的块归一，作为标准数据． 

2．将原始图像降采样至64×64大小，通过人 

工从各类地物中选取2O个数据取均值得到地物的 

反射特性矩阵A，用 BP神经网络和带约束条件的能 

量函数最小化算法对其进行混合像元分解，得到分 

解结果．带约束条件的能量函数最小化方法的分解 

结果如图4所示． 

3．求得分解结果与标准数据问的相关系数，作 

为评价算法的标准，结果如表3所示． 

从实验中发现，在 BP神经网络的分解结果中 

有一些噪声点出现，而且有相当部分的结果不满足 

混合像元分解的约束条件，距[0，1]范围有较大的 

偏离．另外，经实验发现 RBF神经网络也存在同样 

的问题．所提议的算法较好的解决了这个问题，通过 

引入两个约束条件，该算法较好地控制了混合像元 

分解结果中各地物的比例在[0，1]的范围内，使分 

解精度得到改善． 

3 结语 

本文提出了一种带约束条件的能量函数最小化 

算法对多通道遥感图像的混合像元进行分解，通过 

在目标函数中加入相应的约束条件，带约束条件的能 

量函数最小化算法可以较好的约束混合像元的分解 

结果满足分解结果之和为 1，分解结果中每一类地物 

的比例应在[O，1]范围内的条件．这种算法通过加入 

约束条件提高了多通道遥感图像混合像元分解的精 

度，并且具有较强的抗噪声能力，其性能优于传统的 

表 3 实验结果和标准数据问的相关系数比较 
Table 3 The correlation coefficient comparison of exper- 

imental results and standard data 

基于BP及RBF神经网络的混合像元分解方法，这些 

优点将对实际的多光谱和高光谱遥感图像的混合像 

元分解问题以及更进一步的高精度地物分类和目标 

检测与识别等应用有较重要的理论和实际意义． 
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(a) (b) 

图4 带约束条件的能量函数最小化算法的分解结果 (a)水体 (b)植被 (C)人工建筑和地面 

Fig．4 The decomposition results of our method (a)water (b)plant (C)soil 
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