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摘要　提出了利用贝叶斯推理选择混合像元内端元的模型。考虑到端元光谱的不确定性，基于贝叶斯推理和线性

光谱混合模型得到了像元内端元集合的后验概率表达式。在获得端元共存的先验知识基础上，结合端元光谱的正

态分布函数，通过最大后验概率得到最佳的端元集合。通过对包含１４７４３１个像元的ＥＴＭ＋影像试验表明，相对

于ＩＤＲＩＳＩ软件的 ＭＲＥＳ和ＰＧ算法，该算法可削减至少７０％的冗余端元，使端元选择错误导致的分解误差降低

至少２８％。结果表明，由于充分考虑端元光谱的不确定性和端元的共存性，通过贝叶斯推理可以大幅度提高端元

选择的正确率，从而改善混合像元的分解精度。
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１　引　　言

中低分辨率遥感影像（例如 ＭＯＤＩＳ，ＡＳＴＥＲ，

ＴＭ）有着光谱信息丰富，覆盖面积广，成本低廉等

诸多优点，因此在土地利用调查、环境监测、气象预

报等方面得到广泛的应用。但混合像元问题一直影

响了中低分辨率遥感影像的分类精度，制约了影像

应用的可靠性［１］。

如果遥感影像的单个像元对应的地物覆盖类别
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达到两种甚至更多，这样的像元被称为混合像元，无

论将混合像元归为哪一个单一地物覆盖类都是不准

确的。单一的地物覆盖被称为端元，像元内的所有

端元被称为端元集合。如果能计算出混合像元中各

类端元的丰度（即面积比例），那么混合像元问题就

可以被有效解决，这个过程就是混合像元分解。尽

管研究混合像元分解的文献很多，但基本可以归为

三类模型［２］：１）线性光谱混合模型
［３］，２）经验模

型［４］，３）物理模型
［５］。目前，最为常用的模型是线性

光谱混合模型。在线性光谱混合模型中［３］，像元的

反射率等于各端元反射率的加权平均值，权重为各

端元对应的丰度。

对混合像元分解的前提是确定像元内部的端元

种类。然而，多数混合像元分解的研究中，认为单个

像元中的端元类别等同于整幅影像中的端元类别。

准确的选择端元有两点意义：１）根据线性光谱混合

模型，当波段数与端元数的差小于１时，则方程组有

无限多个解，因此，从全局端元种类中选择适合于指

定像元的端元种类，可以减少方程中的未知数，从而

使方程有解的可能性增大。而以往的研究表明［７］，

单个像元内的混合像元的端元数远低于全局端元

数。２）混合像元分解中多选端元意味与地面情况不

符，必然造成分解误差。目前，像元内部端元选择有

基于光谱相似度和基于线性拟合度两类方法。

基于光谱相似度的端元选择方法中，通过建立

像元光谱相似度指标，选取若干与混合像元最相似

的端 元，从 而 获 得 单 个 混 合 像 元 中 的 端 元。

Ｍａｓｅｌｌｉ
［８］计算端元光谱向量在像元光谱向量的投

影，通过投影值的大小来确定端元与混合像元的相

似程度，从而选取端元。丛浩等［９］采用了一种更为

复杂的投影方法来计算端元与混合像元的相似程

度。Ｚｈｕ
［１０］通过计算端元对于像元的隶属度从而选

取端元，即ＰＧ算法。基于线性拟合度的方法通过

线性光谱混合方程的残差来评价端元选择的适合

度。Ｚｈｕ
［１０］通过限制端元个数和排除丰度为负数

的端元，并通过残差的均方根来选取最合适的端元

集合，即 ＭＲＥＳ算法。Ｒｏｇｇｅ等
［１１］通过反复分解混

合像元来逐步去除丰度值最小的端元，并基于最小

均方根来选取最佳的端元集合。Ｒｏｂｅｒｔｓ等
［１２］提出

了一套有效提取单个像元中端元的方法 ＭＥＳＭＡ，

像元中端元要满足以下三个条件：１）残差的均方根

小于指定阈值。２）任意端元的丰度值介于－０．０１

到１．０１之间。３）线性拟合的光谱值与实际光谱值

之差小于指定的阈值。

像元内部的端元选择是遥感影像混合像元分解

中的一个重要环节［１８］，直接影响到混合像元的分解

精度。但以往在这方面的研究并不多，更鲜有研究

考虑到端元光谱的不确定性，本文从概率论的角度

来推导像元内部的端元选取方法，并对混合像元进

行分解。因为主流遥感软件中仅有ＩＤＲＩＳＩ软件能

在像元内部选择端元，本研究将ＩＤＲＩＳＩ软件中的

ＭＲＥＳ和ＰＧ作为对比算法，文献［１０］中详细介绍

了这两种算法。

２　基于贝叶斯推理的端元选择方法

贝叶斯推理（Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＢＩ）是一种在

图像处理中广泛应用的推理模型［１３，１４］，通过概率模

型严格刻画不确定性因果关系，而像元内的端元集

合与像元光谱的关系正好是一种不确定性因果关

系。因此，通过建立像元内的端元集合与像元光谱

的贝叶斯模型，可以利用像元光谱与先验知识严格

反演像元内的端元集合。

提出的贝叶斯算法基于三个基本假设：１）严格

满足线性光谱混合模型；２）所有端元光谱均为正态分

布的随机变量 ；３）概率值是判别像元内端元组合的

指标。基于以上假设，采用贝叶斯概率推理，计算混

合像元中端元集合的后验概率，并根据最大后验概

率得到混合像元中最合理的端元组合。

２．１　端元集合的后验概率

设一幅遥感影像的端元集合为犝ｅ＝｛犲１，犲２，．．．，

犲狀｝。在像元犘中，光谱向量值为犵，端元集合为犞犲 ＝

｛犲犽
１
，犲犽

２
，…，犲犽狊｝，其中 ｛犽１，犽２，…，犽狊｝ ｛１，２，…，狀｝，

显然，犞犲犝犲。令该像元中端元犲犽犻 的丰度值为

犪犽犻 ，因此端元集合犞犲 对应的端元丰度集合为犞犪 ＝

｛犪犽
１
，犪犽

２
，．．．，犪犽狊｝。例如犝犲＝｛ｗａｔｅｒ，ｆｏｒｅｓｔ，ｃｒｏｐ｝，取

犞犲＝｛ｗａｔｅｒ，ｆｏｒｅｓｔ｝，如果ｗａｔｅｒ和ｆｏｒｅｓｔ各占该像元

面积的５０％，则犞犪 ＝｛０．５，０．５｝。

混合像元的端元选择是指在像元犘中，已知光

谱向量犵，寻找最佳的端元集合犞犲＝犞
ｏｐｔｉｍｕｍ
犲 。基于后

验概率的端元选择表达式为

犞ｏｐｔｉｍｕｍ犲 ＝ａｒｇｍａｘ［狆（犞犲狘犵）］．

通过概率推导，可以得到后验概率狆（犞犲狘犵）的

计算过程：

狆（犞犲狘犵）＝β犳（犵狘犞犲）狆（犞犲）＝

β狆（犞犲）∫犳（犵狘犞犪）犳（犞犪）ｄ犞犪． （１）

　　由于高斯分布被广泛应用与图像处理中
［１５］，假

设任意端元犲犽犻 的光谱犵满足高斯分布犳（犵狘犲犽犻），

８７５２
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根据线性高斯混合模型［１６］可以得到

犳（犵狘犞犪）＝∑
狊

犻＝１

犪犽犻犳犽犻（犵）． （２）

　　将（２）式代入（１）式得到

狆（犞犲狘犵）＝β狆（犞犲）∫∑
狊

犻＝１

犪犽犻犳（犵狘犲犽犻）犳（犞犪）ｄ犞犪．

（３）

为了解决（３）式的积分，假设当一个像元中端元数目

确定时，各种端元丰度组合的先验概率均等，此时

犳（犞犪）不变，该假设是贝叶斯统计学中的无信息先

验概率分布。基于该假设，通过推导，可以得到端元

集合的后验概率表达式：

狆（犞犲狘犵）＝β狆（犞犲）
∑
狊

犻＝１

犳（犵狘犲犽犻）

狊
， （４）

狆（犞犲）表示了多种端元共存在一个像元内的概率，

例如犘（犞犲＝｛ｆｏｒｅｓｔ，ｃｒｏｐ｝）＝０．１５表示了整幅影

像有 １５％ 的 像 元 的 端 元 组 为 ｛ｆｏｒｅｓｔ，ｃｒｏｐ｝；

犳（犵狘犲犽犻）表示像元光谱犵在端元光谱分布犳犲犽
犻

下

的概率密度值，因此∑
狊

犻＝１

犳（犵狘犲犽犻）／狊表示像元光谱

犵对于各类端元犲犽犻 的平均条件概率密度。基于

（４）式，根据最大似然法可以得到最佳的端元集合。

２．２　选择端元的步骤

基于最大似然原则犞ｏｐｔｉｍｕｍ犲 ＝ａｒｇ｛ｍａｘ［狆（犞犲狘

犵）］｝，依据（４）式可以对像元的端元进行最佳选择，在

多光谱影像上进行像元内部端元选择的基本步骤为：

１）通过目视解译或者半自动方法，提取整幅取

多光谱影像中的端元，端元数目为狀。

２）通过在多光谱影像中采样，获得各类端元光

谱的正态分布参数，使得光谱分布条件概率密度函

数犳（犵狘犲犻）得以表达。

３）以多光谱影像的像元尺度为采样尺度，从高

分辩率遥感影像或者实地调绘提取端元共存概率

狆（犞犲）。例如，在高分辨率影像上采样了２００次，如

果端元集合｛ｗａｔｅｒ，ｃｒｏｐ｝出现的次数为３０，则

狆（犞犲 ＝ ｛ｗａｔｅｒ，ｃｒｏｐ｝）＝３０／２００＝０．１５。

４）限定像元内端元数目最多为狀ｍａｘ 个，因为从

狀个端元中选择犻个端元的方式共有Ｃ犻狀种，那么从狀

个端元中选择端元集合犞犲 的方式共有∑

狀
ｍａｘ

犻＝１

Ｃ犻狀 种。

通过（４）式计算每个集合犞犲的后验概率狆（犞犲狘犵），

根据最大似然法则，选择后验概率最大的端元集合

犞ｏｐｔｉｍｕｍ犲 作为像元中的端元集合。

５）重复步骤４），对影像中所有像元都进行端元

提取。

２．３　基于最小二乘法的端元丰度计算

根据２．２节的步骤，提取了所有像元的端元后，

开始计算混合像元的各端元丰度，原理为２．１节中

所示，具体步骤见文献［１０］。需要注意的是，本研究

在选择端元时考虑了端元光谱的随机性，但计算端

元丰度时却把端元光谱看作固定值。这是基于以下

考虑：后文设计了传统方法和本方法的端元选择试

验，在丰度计算时都不考虑光谱随机性，因此这些分

解算法的精度差别就完全是端元选择差别所致，能

公平的比较端元选择算法。

图１总结了利用本算法进行混合像元分解的基

本流程。

图１ 本算法的流程图

Ｆｉｇ．１ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

３　实验及结果分析

３．１　犈犜犕＋影像实验

实验选取美国 Ｗａｃｈｕｓｅｔｔ水库（北纬４２°２３′

１６″，西经７１°４４′３２″，大小为３８９ｐｉｘｅｌ×３７９ｐｉｘｅｌ）附

近的ＥＴＭ＋影像（波段１，２，３，４，５，７）作为研究材

料，该影像拍摄时间为２０００年９月２７日（图２）。

为了获得先验知识和精度评价，选取了该地区的正

射彩色航片（分辨率为０．５ｍ），该航片的拍摄时间

在２００１～２００３年间。当地的７种主要地物端元为：

常绿林、落叶林、水体、农田／高尔夫球场、沥青、水泥

和裸地。

为了获得当地的真实地物分布，进行了以下处

９７５２
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图２ Ｗａｃｈｕｓｅｔｔ水库地区的ＥＴＭ＋遥感影像（第５波段）

Ｆｉｇ．２ ＴｈｅＥＴＭ＋ｉｍａｇｅｉｎＷａｃｈｕｓｅｔｔＲｅｓｅｒｖｏｉｒ

ａｒｅａ（ｂａｎｄ５）

理：１）将彩色航片分辨率降低到５ｍ。２）将５ｍ的

航片与２８．５ｍ的ＥＴＭ＋影像进行融合，使得ＥＴＭ

＋的分辨率提高。３）将航片和融合后的ＥＴＭ＋影

像共同作为特征空间，进行遥感影像分类，获得当地

５ｍ分辨率的地物覆盖图。４）将５ｍ分辨率的地物

覆盖图为标准，得到２８．５米分辨率的各类端元丰度

分布图（图３）。

在试验中将ＢＩ算法与ＭＲＥＳ和ＰＧ算法比较，

试验的具体步骤如下：１）通过对ＥＴＭ＋遥感影像

的采样，获得各类地物的光谱向量和协方差矩阵，得

到各类地物端元光谱概率密度函数犳（犵狘犲犽犻）。

２）通过对５ｍ 的地物覆盖图进行采样，获得了在

２８．５ｍ分辨率上的端元共存概率数组狆（犞犲），为了

保证采样不至于对精度评定造成较大影响，仅对

１０００个像元进行采样，占所有像元的０．７％。３）设

像元内部最大端元数狀ｍａｘ ＝５，实现ＢＩ算法的混合

像元分解。４）设像元内部最大端元数狀ｍａｘ＝５，实现

ＭＲＥＳ和ＰＧ算法的混合像元分解图，图４和图５

分别表示了ＢＩ算法和ＰＧ算法的结果图（由于篇幅

限制，没有显示分解精度最差的 ＭＲＥＳ算法的结果

图）。图中的灰度表示了端元丰度值的大小。５）依

照真实分布图３，对三种方法的分解精度进行评价。

图３ 地面各端元真实丰度分布图

Ｆｉｇ．３ Ｔｈｅｒｅａｌａｂｕｎｄａｎｃｅｍａｐｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｄｅｍｂｅｒｓ

图４ 通过ＢＩ算法得到的端元丰度分布图

Ｆｉｇ．４ ＴｈｅａｂｕｎｄａｎｃｅｍａｐｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍＢＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ

０８５２
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图５ 通过ＰＧ算法得到的端元丰度分布图

Ｆｉｇ．５ ＴｈｅａｂｕｎｄａｎｃｅｍａｐｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍＰＧａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　结果分析

由于水体绝大部分是以纯像元的形式存在的，

而且各种算法对于提取水体的结果相差很小，因此

在精度评价时不考虑水体。下面从端元提取本身和

丰度误差两个角度来定量评价三种分解方法的性

能，共有以下３个指标：１）端元漏选率，即未被提取

的真实端元总数与真实端元总数的比值，它反映了

漏选的端元比例。２）端元冗余率，即被提取的非真

实端元总数与真实端元总数的比值，它反映了提取

的多余端元的比例。３）丰度平均绝对误差
［１７］，平均

绝对误差（Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）表示为

犳ＭＡＥ犻 ＝
∑

狀
ｐｉｘｅｌ

犼＝１

狘^犪犻犼－犪犻犼狘

狀ｐｉｘｅｌ
， （５）

其中犳ＭＡＥ犻 表示第犻类端元的平均绝对误差，^犪犻犼 表

示第犼个像元中端元犻丰度的估计值，犪犻犼表示第犼个

像元中端元犻丰度的真实值，狀ｐｉｘｅｌ表示需要评价的像

元数目，一般情况下为整幅影像的像元数目。容易

得到评价狀个端元的平均绝对误差式为

犳ＭＡＥ
ｔｏｔａｌ
＝
∑
狀

犻＝１

犳ＭＡＥ犻

狀
． （６）

　　通过表１，结合图３～图５，可以发现：１）ＢＩ算

法在落叶林，农田／高尔夫球场，沥青提取精度上均

高于 ＭＲＥＳ和ＰＧ算法。２）ＢＩ算法在常绿林的提

取精度较 ＭＲＥＳ和ＰＧ更低。３）在水泥的提取上，

ＢＩ算法略逊于ＰＧ算法，但优于 ＭＲＥＳ算法。４）在

裸地的提取上，ＢＩ和 ＭＲＥＳ的精度相当，均比ＰＧ

算法优越。５）从总体精度上看，ＢＩ算法的误差最

小。

表１　各算法的丰度平均绝对误差

Ｔａｂｌｅ１　Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ Ｃｒｏｐ／ｇｏｌｆｃｏｕｒｓｅ Ａｓｐｈａｌｔ Ｃｅｍｅｎｔ Ｂａｒｅｓｏｉｌ Ａｌｌ

ＢＩ ０．２７１６ ０．１６３３ ０．１３４５ ０．００４４ ０．１２３５ ０．０４９９ ０．１２４５

ＭＲＥＳ ０．１９８３ ０．１９４５ ０．１６６０ ０．１０１６ ０．１３９７ ０．０４３５ ０．１３３６

ＰＧ ０．２１３２ ０．１７１８ ０．１４５５ ０．０６６７ ０．１１９５ ０．０８５１ ０．１４０６

　　最终分解的误差来源有多种，包括了端元提取

错误导致的误差和其他错误导致的误差。为了评价

端元提取错误导致的误差，必须得到其他错误导致

的误差，即在端元选择完全正确时的误差。根据真

实的端元分布，通过最小二乘法得到总体平均绝对

误差为０．１０１４。假设端元提取错误导致的误差和

其他错误导致的误差是可以累加的。那么 ＢＩ，

ＭＲＥＳ和ＰＧ中，端元提取错误导致的分解误差分

别为０．１２４５－０．１０１４＝０．０２３１，０．１４０６－０．１０１４＝

０．０３９２，０．１３３６－０．１０１４＝０．０３２２，前者比后两者分

别低４１．０％和２８．２％，说明ＢＩ算法显著削减端元

选择错误带来的分解误差，这证明本文的算法是有

效的。

下面分析ＢＩ算法能够取得较高分解精度的原

因：根据文献［１８］，在端元选择时，漏选端元会导致

较大的误差，而冗余端元会产生较小的误差，但当冗

１８５２
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余端元过多时产生的总误差仍然会相当大。因此，如

何保持漏选端元和冗余端元的平衡决定了最终的分

解精度。如表２和表３所示。虽然ＢＩ算法在沥青上

的漏选率（９０．９％）远高于 ＭＲＥＳ和ＰＧ算法 （１．５％

和２．１％ ），但是后两者却付出了极高的冗余率

（３３９５％和１５３８％），因此导致了更大的分解误差。

因此，尽管在丰度分布图上ＢＩ算法没能提取出沥青，

但精度却远高于 ＭＲＥＳ和ＰＧ。三种算法的总冗余

率也表明，ＢＩ算法的冗余端元率（２２．９％）较 ＭＲＥＳ

和ＰＧ（９７．６％和９５．８％）算法至少降低了７０％。

表２　各算法的端元漏选率（％）

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｏｍｉｔｔｉｎｇｒａｔｉｏｓｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ Ｃｒｏｐ／ｇｏｌｆｃｏｕｒｓｅ Ａｓｐｈａｌｔ Ｃｅｍｅｎｔ Ｂａｒｅｓｏｉｌ Ａｌｌ

ＢＩ ６．６ ４．４ ０．８ ９０．９ ７８．７ ７３．６ ２０．６

ＭＲＥＳ １４．９ ５．３ ０．３ １．５ ７８．６ ７０．６ ３１．０

ＰＧ １．７ １７．７ ０．０ ２．１ ０．３ ０．０ ５．９

表３　各算法的端元冗余率（％）

Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｒｅｄｕｎｄａｎｔｒａｔｉｏｓｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ Ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ Ｃｒｏｐ／ｇｏｌｆｃｏｕｒｓｅ Ａｓｐｈａｌｔ Ｃｅｍｅｎｔ Ｂａｒｅｓｏｉｌ Ａｌｌ

ＢＩ ２３．６ ３０．６ ２７．５ ２６．５ １．７ ３５．３ ２２．９

ＭＲＥＳ ２２．７ ３１．９ ３４．０ ３３９５ ７７．３ ６７５．７ ９７．６

ＰＧ ２７．５ ８．８ ４６．２ １５３８ １２０．６ １０２９．１ ９５．８

　　从端元数量的角度来说，ＢＩ算法是对端元数量

的选择是可变的，而 ＭＲＥＳ和ＰＧ算法对端元的数

量几乎是固定的。例如，试验中设置ＢＩ算法的端元

集合的最大容量是５，本算法对容量不在于５的端

元集合均进行了计算。而ＰＧ和 ＭＲＥＳ的机理决

定了只能选取容量为５的端元集合。这也是ＰＧ和

ＭＲＥＳ算法比ＢＩ算法更容易产生冗余端元的原因

之一。表４比较了本次试验中ＢＩ，ＭＲＥＳ和ＰＧ算

法的若干特点。

表４　各算法的若干特点比较

Ｔａｂ４　Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ

ｒｉｇｏｒ

Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｅｎｄｅｍｂｅｒｓ′

ｃｏｅｘｉｓｔｅｎｃｅ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

Ｅｎｄｅｍｂｅｒｓｐｅｒｐｉｘｅｌ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｌｏａｄ
Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＢＩ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｕｎｆｉｘｅｄ Ｌａｒｇｅ Ｈｉｇｈ

ＭＲＥＳ Ｎｏ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｆｉｘｅｄ Ｍｅｄｉｕｍ Ｌｏｗ

ＰＧ Ｎｏ Ｎｏ Ｎｏ Ｆｉｘｅｄ Ｓｍａｌｌ Ｍｅｄｉｕｍ

４　结　　论

本研究考虑到端元光谱的不确定性和端元共存

性，基于严格贝叶斯推理建立了像元内部的端元选

择模型。由于本算法大幅削减了端元选择中的冗余

端元，相对于目前先进的 ＭＲＥＳ和ＰＧ算法，明显

提高了混合像元的分解精度。今后的研究将侧重于

如何不依赖于高分辨率影像提取端元共存信息。
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