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一种新的基于 F isher判别的混合像元分解算法 :
室内控制实验结果分析

陈学泓 , 　王胜强 , 　陈 　晋  , 　沈妙根 , 　朱孝林
(北京师范大学资源学院 地表过程与资源生态国家重点实验室 (筹 ) ,北京 　100875)

摘要 :混合像元分解技术 ( SpectralM ixture Analysis, SMA)是遥感图像处理的重要手段之一. 传统方法假设每个端
元具有稳定的光谱特征 ,然而端元内光谱差异普遍存在 ,这将导致混合像元分解精度的降低. 针对该问题 ,提出了
基于 Fisher判别 ( Fisher D iscrim inant Analysis, FDA) 的混合像元分解算法. Fisher判别对光谱各波段进行线性组
合 ,使得转换后的光谱值分离度最大 ,即端元内的光谱差异较小而端元间的光谱差异较大. 利用转换后的光谱对混
合像元进行分解可以最大程度地减少端元内光谱差异对分解结果的影响. 利用该方法对室内控制实验的模拟混合
像元光谱进行分解 ,并与过去提出的几种混合像元分解技术进行比较 ,结果显示新方法相比传统方法在分解精度
上有相当程度的提高.
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NEW ALGORITHM FOR SPECTRAL M IXTURE ANALYSIS
BASED ON FISHER D ISCRIM INANT ANALYSIS: EVIDENCE

FROM LABORATORY EXPERIM ENT
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Abstract: Spectral m ixture analysis ( SMA) is one of the most important methods in remote sensing image p rocessing. Tra

ditional SMA assumes a constant spectral signature for each endmember. However, the endmember spectral variability com

monly exists, which leads to the lower accuracy of p ixel unm ixing. In order to solve this p roblem, a novel unm ixing method

based on Fisher discrim inant analysis ( FDA) was developed. FDA aimed to find a linear combination of the spectral bands

for getting the largest separation degree among the endmember spectra, i. e. small variability of spectra inside one endmember

group but a large difference of spectra among endmember group s. M ixture p ixel was unm ixed by using transformed spectra, as

a result, the adverse impact caused by endmember spectral variability on unm ixng accuracy could be dim inished to a large ex

tent. A laboratory experiment was designed to obtain a group of m ixed spectra with endmember spectral variability. The meas

ured spectra were used to test the performance of the new method and the traditional SMA methods. The comparison results

suggest that the new method outperform s the traditional methods with considerable imp rovement of unm ixing accuracy.

Key words: spectral m ixture analysis; endmember spectral variability; Fisher discrim inant analysis; laboratory experiment

引言

混合像元问题一直是遥感科学研究中的热点问

题. 在过去的三十年里 ,国内外已发展了不少混合像

元分解模型 ,包括线性混合模型、神经网络、模糊模

型等 [ 1～3 ] ,并在很多领域得到成功的应用. 在这些模

型中 ,线性混合模型是最简单、应用最广泛的混合像

元模型. 在线性模型中 ,混合光谱等于端元光谱与端

元面积比例的线性组合. 如果存在 m 个端元 , L个波

段 ,线性模型的数学表达式如下 :
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r = ∑
m

i =1
fi xi + w = X F + w 　, (1)

其中 , r是 L ×1的向量 ,表示混合光谱 ; X 是 L ×m

矩阵 ,表示端元光谱 ; F是 m ×1向量 ,表示各端元

的比例 ; w是 L ×1向量 ,表示观测误差. 为使模型具

有物理意义 ,需要受到两个约束条件限制 :一是端元

比例之和为 1,即 ∑
m

i = 1
fi = 1;二是所有的端元比例都大

于 0,即 fi > 0, i = 1, ⋯, m. 通常 ,利用最小二乘法或

约束最小二乘法求得各端元的比例.

混合像元分解技术的一个重要假设是 :在一个

给定的图像里 ,地表由少数的几种地物 (端元 )组

成 ,并且这些地物具有相对稳定的光谱特征. 然而 ,

由于同物异谱现象的存在 ,一个端元的光谱并非恒

定的值 ,这就是端元内光谱差异现象. 一般的混合像

元分解算法对整幅图像采用相同的端元光谱 ,这种

现象的存在会导致分解结果的误差. 目前 ,解决该问

题的方法可以分为三类 : ( 1)多端元方法对每一类

地物选取多个端元光谱参与混合像元分解 ,典型的

方法包括 MESMA (Multip le Endmember Spectral

M ixture Analysis)方法 [ 4 ]和端元束方法 [ 5 ] ; (2)光谱

变换法对光谱进行特定的变换后再作混合像元分

解 ,常见的变换方式有标准化 [ 6, 7 ]及微分法 [ 8 ] ; ( 3 )

贝叶斯混合光谱分析方法 (Bayesian Spectral M ixture

Analysis, BSMA )用概率密度函数来表示端元内的

光谱差异 ,进而根据贝叶斯理论推导出最似然的端

元百分比 [ 9 ]
.

上述方法的提出虽然推动了端元内光谱差异的

混合像元分解问题的解决 ,但第一、三类方法存在求

解过程复杂、耗时过长等方面问题 ,而第二类方法则

存在物理意义不明确、普适性差的问题. 针对上述需

求与问题 ,我们认为端元内光谱差异并非毫无规律 ,

可以寻找到一个由各波段的线性组合而成的特征空

间中的方向 ,使得在这样一个方向上 ,端元内的光谱

差异较小而端元间的光谱差异较大 ,在这个方向上

对混合像元进行分解可以显著地减少端元内光谱差

异对分解结果的影响. 基于该思路 ,本文提出一种基

于 Fisher判别的混合像元分解算法 ,能够在最大程

度上减少端元内光谱差异对分解结果的影响. 为对

新算法进行检验 ,我们设计了室内控制光谱实验.

1　算法原理

1. 1　多类 F isher判别

Fisher判别分析是一种监督分类方法 ,其主要

思想是将多元观测值进行线性组合来建立新的判别

量 ,使得新判别量的组间方差与组内方差的比值达

到最大 [ 10 ]
.

假设有 m个类别的训练样本 x1. , x2 , ⋯, xm . xi

为 L ×ni 的矩阵 ,表示了第 i类端元有 ni 个训练样

本. 首先构造组间样本矩阵 ,表示各端元平均光谱的

协方差矩阵 ,即端元间的光谱差异

B = ∑
m

i =1

( xi - x) ( xi - x) T 　, (2)

其中 , xi表示第 i类端元的样本均值 , x表示“总平

均 ”向量 ,

xi =
1
ni
∑

n i

j =1
xij 　, (3)

x =
∑
m

i =1
∑

n i

j =1

xij

∑
m

i =1
ni

　. (4)

再构造组内样本矩阵为 :

W = ∑
m

i =1

( ni - 1) S i 　, (5)

其中 , S i 表示各类端元内样本光谱的协方差矩阵 ,

如式 (6) :

S i =
1

ni - 1∑
n i

j =1

( xij - xi ) ( xij - xi ) T 　. (6)

组内样本矩阵表示了各个端元各自的协方差矩阵之

和 ,用于构造端元内的光谱差异. 考虑线性组合

y = A x 　, (7)

其中 , A是 1 ×L 的矩阵 ,表示对原光谱的某种线性

组合操作. 则经过矩阵 A变换后的分离度为 :

　　 ABA
T

AWA
T =

A ∑
m

i =1

( xi - x) ( xi - x) T
A

T

A ∑
m

i =1
∑

n i

j =1

( xij - xi ) ( xij - xi ) T
A

T

　. (8)

式 (8)中分子表示组间方差 ,即端元间的光谱差异 ;

分母表示组内方差 ,即端元内的光谱差异 ;分离度表

示了两者之间的比值 ,因此分离度越大意味着端元

间的光谱差异越大 ,端元内的光谱差异越小. 使得分

离度最大的线性组合称为第一判别量 ,分离度次大

的线性组合为第二判别量 ,以此类推可获得 L个判

别量. 每个判别量的变换矩阵对应于矩阵 W
- 1

B 的

特征向量 ,而每个判别量的分离度对应于 W
- 1

B 的

特征值. 分开 m 个类别至少需要 m - 1个判别量 ,因

此通常选择前 m - 1个判别量用于判别分析 .

1. 2　基于 F isher判别的混合像元分解方法

由于线性混合像元模型在线性变换后依然成
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立 ,因此 Fisher判别量可以直接应用于混合像元分

解. 以 m 个类别为例 ,根据 Fisher判别可提取各类

端元平均光谱的前 m - 1个判别量 :

y1 i = A1 xi

y2 i = A2 xi

⋯

y(m - 1) i = Am - 1 xi

i = 1, ⋯, m 　. (9)

对混合光谱作同样的变换

r′1 = A1 r

r′2 = A2 r

⋯

r′m - 1 = Am - 1 r 　. (10)

由于变换为线性 ,变换后的光谱仍然满足线性混合

模型 ,有

r′= ∑
m

i =1
fi yi + w′　, (11)

其中 , r′= ( r′1 , r′2 , ⋯, r′m - 1 ) T 表示变换后的混合光谱 ,

yi = ( y1 i , y2 i , ⋯, y(m - 1) i ) T
, i = 1, ⋯, m 表示变换后的

端元光谱. 加上约束条件 ∑
m

i = 1
fi = 1,即可求解方程组

(式 11) . 由于前 m - 1个判别量有较大的分离度 ,

可以在很大程度上减少端元内光谱差异对混合像元

分解产生的影响. 基于 Fisher判别的混合像元分解

方法的具体步骤如下 :

(1) 等量选取各类地物的纯光谱作为训练样本 ;

(2) 利用 Fisher判别方法获得前 m - 1个分离

度最大的判别量对应的变换矩阵 ,同时对端元光谱

和混合光谱作变换 ;

(3) 利用变换后的光谱构建新的方程组并利用

最小二乘法求解.

2　室内控制实验

2. 1　实验设计

为检验新算法的精度 ,本研究设计了一个室内

控制实验来模拟遥感图像中的混合像元. 模拟的三

端元包括植被、土壤和枯叶 ,将三种材料按预定的比

例平铺于一个圆柱形容器中 (图 1 ( a) ) ,圆柱形容

器的内壁和底部均被涂成黑色. 实验装置如图 1 ( b)

所示 ,实验光源由两盏卤素灯提供 ,卤素灯位于容器

正上方两侧 ,互成 45°角. 光谱由手提式分光辐射度

计 (MS720, EKO Instrument Co. L td. , Japan)测量 ,

波长范围为 350～1050nm ,光谱分辨率为 10nm ,视

场角为 25°. 手提式分光辐射度计位于容器正上方

图 1　 ( a)模拟混合像元 ( b)实验装置
Fig. 1　 ( a) simulated m ixed p ixels ( b) the instrument for experi
ment

56cm处 ,根据视场角可知其可视半径为 12. 4cm. 一

块标准白板用于辐射定标. 由于光谱质量问题 ,本实

验只采用 500～1000nm波段的数据.

2. 2　端元光谱测量

本实验模拟了三类端元 ,端元光谱如图 2所示 :

(1) 植被端元 :植被端元由野外采集的两种植

被叶片 (阔叶和针叶 )模拟 ,并通过混合不同比例的

阔叶和针叶来实现端元内光谱差异. 本次实验测量

了五条植被端元光谱 ,分别对应不同比例的阔叶和

针叶. 阔叶的比例从 0,按步长 0. 25递增至 1,同时

针叶的比例从 1,按步长 0. 25递减至 0. 如图 2所

示 ,不同的植被光谱在近红外区相差很大.

(2) 土壤端元 :土壤端元由野外采集的土壤模

拟 ,并通过改变湿度构造端元内光谱差异. 同样地 ,

本次实验测量了五条土壤端元的光谱 ,分别对应于

不同的土壤湿度. 土壤湿度由烘干称重法获得 ,质量

百分比分别为 1%、11%、20%、27%及 33%. 如图 2

所示 ,不同湿度的土壤光谱形状相似 ,但在亮度上有

很大差异.

(3) 枯叶端元 :枯叶端元由野外采集的枯叶模

拟 ,并通过改变摆放方式构造端元内光谱差异. 同样

本次实验测量了五条枯叶端元的光谱 ,由于枯叶光

谱的端元内光谱差异只是因为其几何结构的变化导

致的 ,因此端元内光谱差异较不明显.

2. 3　混合光谱测量

将三类端元按各种比例混合 ,构造模拟混合像

元 ,并测量光谱. 本研究共模拟 49个不同盖度的混

合像元 ,并测得混合光谱 49条. 其中不同模拟混合

像元的端元光谱并不相同 ,通过不同类型叶片的混

合 ,不同湿度土壤及不同的枯叶摆放方式构造了端

元内光谱差异.
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图 2　端元光谱曲线
Fig. 2　Spectra of the three endmembers

3　算法检验

本文用上述实验中得到的实测混合光谱和端元

比例来检验新算法的精度. 将 15个端元光谱作为训

练样本用以作 Fisher判别分析 ,并利用前两个判别

量对应的变换矩阵对混合光谱及端元光谱作变换.

由于高光谱数据波段间存在极大的相关性 ,我们采

用主成分变换对原始光谱进行变换并提取前四个主

成分 (方差解释量 99. 99% ). 图 3 ( a)显示了由第

一、二主成分构成的特征空间中端元光谱与混合光

谱的分布 , 可以明显看到在主成分空间中 ,端元内

光谱差异十分明显 ,同类地物的光谱很分散. 而在

Fisher判别量构成的特征空间中 (图 3b) ,同类端元

的光谱很集中 ,端元内光谱差异得到明显改善.

本文利用普通最小二乘法分别对主成分变换后

的光谱 (提取前四个主成分 )和 Fisher判别变换后

的光谱进行分解 ,同时为了与其它现有方法比较 ,采

用标准化混合光谱分析 (Normalized SMA ) [ 6 ]、微分

法 [ 9 ]及全约束最小二乘法 ( FCLS) [ 11 ]对原始混合光

谱进行分解 ,并将分解结果与新方法的求解结果进

行了比较. 在应用普通最小二乘法时 ,将求解结果中

的负值取为 0,再对其余的正值作归一化 ,以使得求

解结果满足两个约束条件. 评价指标采用均方根误

差 (RMSE) ,表达式如式 (12)所示 :

RM SE =
∑
N

i =1

( f̂ i - fi ) 2

N
　, (12)

其中 , f̂i表示估计的端元比例 , fi 表示真实的端元比

例 , N表示样本量.各种方法的求解精度如表 1所示.

可以看出 ,相对于其它方法 ,基于 Fisher判别的分解

图 3　特征空间中的端元与混合像元分布 ( a)主成分空间
( b) Fisher判别量空间
Fig. 3　Scatter p lot of endmember and m ixed p ixels in the feature
space ( a) feature space of the first two PC components ( b) feature
space of the first two Fisher discrim inating components

算法具有明显的优势. 尽管 FCLS能够求得同时满足

两个约束条件的最优解 ,但是稳定的端元光谱依然是

其重要前提.在端元光谱可变的情况下 , FCLS并不能

改善求解结果. 标准化 SMA确实能够压缩端元内的

光谱差异 ,但是对光谱进行标准化后 ,线性混合模型

已经得不到满足 ,求解得到的比例并非真实比例 [ 12 ] .

微分法能够克服光谱整体平移的一类端元内光谱差

异 (如土壤 ) ,但是对于更复杂的端元光谱变化 (如植

被 ) ,微分法并不能有效克服 ,而且对光谱进行微分后

往往会减小端元间的光谱差异 ,从而影响求解结果.

对于本实验的数据 , FCLS、标准化 SMA及微分法并没

有改善求解结果.图 4表示了主成分变换后光谱的普

通最小二乘法与新方法求解结果的对比. 不难发现新

方法的求解精度有较大幅度的提高.

表 1　不同方法对模拟像元的分解精度比较
Table 1 　Com par ison of unm ix ing accuracy by d ifferen t

m ethods

端元 新方法
最小二乘法

(主成分 )
标准化

SMA
微分法 FCLS

植被 0. 037 0. 052 0. 095 0. 056 0. 098
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图 4　新方法与最小二乘法的分解结果比较 ( a)植被 ( b)
土壤 ( c)枯叶
Fig. 4　Comparison of fractions estimated by the new method
and least square method for PCApossessed spectra ( a) vegeta
tion ( b) soil ( c) litter

端元 新方法
最小二乘法

(主成分 )
标准化

SMA
微分法 FCLS

土壤 0. 043 0. 108 0. 091 0. 098 0. 147

枯叶 0. 048 0. 101 0. 098 0. 095 0. 109

4　结论

针对混合像元分解技术中存在的端元内光谱差

异问题 ,本文提出了基于 Fisher判别的混合像元分

解算法. Fisher判别法通过对光谱波段进行线性组

合 ,使得变换后的端元光谱的分离度最大. 经过

Fisher变换后的前面几个判别量的端元内光谱差异

很小 ,同时端元间光谱差异很大 ,这使得混合像元分

解的假设在最大程度上得到满足 ,从而提高了混合

像元分解精度. 而过去提出的几种方法尽管原理各

异 ,但都使用了原始光谱的绝大部分信息. 但是原始

光谱中包含了相当一部分端元内光谱差异的信息 ,

而这部分信息会给混合像元分解带来很大的混淆作

用. 对室内控制实验实测光谱的分解结果表明 ,新方

法确实能减少端元内光谱差异的影响 ,在分解精度

上优于过去提出的几种混合像元分解技术. 但是在

真实的遥感影像中 ,同物异谱现象可能更加复杂 ,新

方法的有效性还需要进一步的检验 ,这将是我们下

一步的工作.
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