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基于支撑向量回归的高光谱混合像元非线性分解

吴　波，张良培，李平湘
（武汉大学 测绘遥感信息工程国家重点实验室，湖北 武汉　４３００７９）

摘　要：　提出了基于支撑向量回归的高光谱混合像元自动分解。首先利用投影迭代的方法自动寻找到影像的典

型地物光谱，然后利用 Ｈａｐｋｅ近似函数模拟出非线性的训练和测试数据。支撑向量回归的混合像元分解方法与基

于基函数分解方法的不同点是不需要预先确定非线性的映射形式，它通过核函数，把像元矢量从低维空间映射到

高维特征空间，使得在特征空间中构造的线性光谱组合对应着原始空间（像元空间）的非线性组合特性，从而揭示

了典型地物光谱之间的高阶性质，提高了混合像元的分解精度。实验结果证明，这种方法具有很高的混合像元的

分解精度。利用模拟数据作分解精度的评价，表明 ９７％以上的像元分解绝对误差不大于 １０％，而各类总体平均平

方根误差均小于 ３５％。
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１　引　言

遥感影像中像元很少是由单一均匀的地表覆盖

类组成的，一般都是以混合像元的形式存在于影像

中。混合像元问题不仅是遥感技术向定量化深入发

展的重要障碍，而且也严重影响计算机处理的效果

或计算机技术在遥感领域中的应用
［１］
。针对混合

像元分解问题，国内外开展了大量的研究。近年来

的研究方向主要体现在新方法与新思路的不断探索

中，并提出了各种神经网络模型
［２，３］
，随机混合模

型
［４］
，非线性逐步回归模型

［５］
以及基于优化的搜索

模型
［６］
等方法。由于理论与实验结果均表明非线

性模型要比线性模型计算的结果好，因此利用非线

性的 混 合 像 元 分 解 模 型 正 逐 渐 成 为 研 究 热

点
［２，３，５，６］

。然而，很多非线性回归模型需要预先确

定非线性的形式，但这种非线性的关系通常却很难

知道，而且非线性模型的计算通常比较复杂，因而在

实际应用中缺乏普遍的应用意义。

支撑向量回归（ＳＶＲ）建立在坚实的数学基础

上，在高维空间具有良好的学习性能和推广能力，非

常适合解决复杂情况下的函数逼近问题
［７］
。支撑

向量最近已被引入到高光谱遥感分类研究中，并取

得了很好的分类效果
［８，９］
。但分类与分解是两个相

互联系的不同问题，它们分别属于模式识别与回归

估计的不同领域，而目前利用支撑向量回归的混合

像元分解模型还未见报道。因而，本文提出利用支

撑向量回归的理论进行高光谱混合像元分解。这种

方法不需要预先确定非线性的映射形式，利用核函

数就能够把像元矢量从低维空间映射到高维特征空

间，使得在特征空间中构造的线性光谱组合对应着

原始空间的非线性组合特性，因而能够揭示典型地

物光谱之间的高阶性质
［１０］
。这种方法的另一特点

是并不需要直接对高维特征空间进行分解，而是采

用核技术直接在原始空间进行点积运算，并用少量

的支撑矢量就能刻画数据的非线性结构，因而训练

与推广的计算速度都比较快。另外，该方法只需要

选择合适的核函数及其参数，就能够在一定程度上

解决地物之间的多次散射和阴影与仪器视场的不均

匀等原因导致的复杂的非线性效应，因而在混合像

元的非线性分解方面具有较大的应用价值。

２　支撑向量回归的原理

设 ｘ∈Ｒ
ｄ
，ｙ∈Ｒ和函数集合 Ｆ＝｛ｆ｜ｆ：Ｒ

ｄ
｜→Ｒ｝，

并且已知独立同分布样本数据集｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，

ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝，函数回归就是找到一个合适的

函数ｆ∈Ｆ，使得最小化风险泛函

Ｒ［ｆ］＝∫ｌ（ｙ－ｆ（ｘ），ｘ）ｄＰ（ｘ，ｙ） （１）

式中，ｌ是定义的损失函数，它是描述如何对 ｙ与

ｆ（ｘ）之间的差异进行惩罚的函数，Ｐ（ｘ，ｙ）是联合概

率密度函数。由于 Ｐ（ｘ，ｙ）是未知的，因此 Ｒ［ｆ］通

常用经验风险替代：

Ｒ［ｆ］≈ Ｒｅｍｐ＝
１

Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

ｌ（ｙｉ－ｆ（ｘｉ），ｘｉ） （２）

　　在支撑向量的回归中，损失函数通常定义为一

个 ε不敏感带函数，它意味着函数 ｆ（ｘ）与样本观测

值 ｙｉ最多只有 ε偏差，即

ｌ＝ ｆ（ｘ）－ｙ ＝
０， ｆ（ｘ）－ｙ ＜ε

ｆ（ｘ）－ｙ －ε， ｆ（ｘ）－ｙ≥ε

（３）

支撑向量回归方法通过函数 把 ｘ映射到高

维特征空间 （ｘ）后，非线性函数 ｙ＝ｆ（ｘ，ｗ）可以用

下面的线性组合来表示：

ｙ＝ｆ（ｘ，ｗ）＝〈ｗ，（ｘ）〉＋ｂ （４）

式中，ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ，…）∈Θ，ｗｉ是权系数，ｂ∈

Ｒ，〈·，·〉是定义在 Θ空间中的内积。ｆ（ｘ，ｗ）的

良好推广能力意味着需要最小化 ｗ。因为观测数据

存在误差，因而引进了松弛变量 ζｉ及 ζ


ｉ 来约束那

些不在 ε带的数据点。因此，ｆ的估计可以由（５）式

确定。

ｍｉｎ
１

２
ｗ

２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１

（ζｉ＋ζ


ｉ） （５）

　　受限于

ｙｉ－〈ｗ，（ｘｉ）〉－ｂ≤ε＋ζｉ

〈ｗ，（ｘｉ）〉－ｂ－ｙｉ≤ε＋ζ


ｉ

ζｉ，ζ


ｉ　　≥０

　　　（６）

式中，ε是指定的逼近容忍误差，Ｃ是惩罚常数。这

两个参数取值的意思是 Ｃ越大，ε越小，表明训练精

度高，但推广能力差；Ｃ越小，ε越大，则能提供较高

的推广能力。利用拉格朗日乘数法求解（５）式，对

ｗ，ｂ，及 ζ
（）

ｉ 求偏导：

∑
Ｎ

ｉ＝１

（α


ｉ －αｉ）＝０ （７）

ｗ－∑
Ｎ

ｉ＝１

（αｉ－α


ｉ）（ｘｉ）＝０ （８）

Ｃ－α
（）

ｉ －η
（）

ｉ ＝０ （９）

式中，α

，α，η≥０为拉格朗日系数，由此，式（５）转

化为其对偶优化问题
［１１］
：
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ｍａｘＷ（α

，α）＝－ε∑

Ｎ

ｉ＝１

（α


ｉ＋αｉ）＋∑
Ｎ

ｉ＝１

ｙ（α


ｉ－αｉ）－　

∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１

（α


ｉ－αｉ）（α


ｊ－αｊ）ｋ（ｘｉ，ｘｊ） （１０）

　　受限于（１１）式

∑
Ｎ

ｉ＝１

（α


ｉ －αｉ）＝０，０≤ α


ｉ，αｉ≤ Ｃ （１１）

式中，ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈（ｘｉ），（ｘｊ）〉是希尔伯特空间

中两元素的内积，式（１０）消除了松弛变量 ζｉ及 ζ


ｉ，

通过解决式（１０）和式（１１）的一个二次优化问题可

以确定 α

与 α的系数，而常数 ｂ可用式（１２）来

确定。

ｂ＝ｙｉ－〈ｗ，（ｘｉ）〉－ε，　αｉ∈（０，Ｃ）

ｂ＝ｙｉ－〈ｗ，（ｘｉ）〉＋ε，　α


ｉ∈（０，Ｃ）
　（１２）

最后回归函数可以写为

ｆ（ｘ，α，α

）＝∑

Ｎ

ｉ＝１

（α

－α）ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ　（１３）

　　需要说明的是，上面推导出的（１３）式每次只能

给出一维预测值，混合像元分解要求对每一个输入

的像元矢量 ｘ，能够得到多个端元的组分，因此（１３）

式并不能直接应用于光谱混合分解。对一个 ｋ类输

出的问题，本文不考虑 ｋ类输出之间的相关性，简单

地把它分解为 ｋ个子问题，即独立地解决 ｋ个优化

问题，得到 ｋ组回归系数，从而组成 ｋ个回归方程。

Ｅ．Ｖａｚｑｕｅｚ等提出了在支撑向量回归中引进多维克

里金 （Ｋｒｉｇｉｎｇ）方法，实现了多类之间的相关输

出
［１２］
，进一步提高了 ＳＶＲ模型的预测能力。

３　基于支撑向量回归的混合像元自动

分解

　　利用支撑向量回归原理分解混合像元的思想

是：首先设法找到所有的典型地物光谱矢量，再根据

预先确定的核函数 Ｋ（ｘ），把典型地物光谱矢量核

化，混合像元的非线性组合即表示为核化了的典型

地物光谱矢量的线性组合。利用二次优化原理确定

式（１０）的权系数，则对任意的像元输入矢量 ｘ，由式

（１３）确定 ｆ（ｘ）值，即混合像元的组分比。

３．１　典型地物光谱自动提取

由于传统手工的方法很难找到正确的典型地物

光谱，本文设计了一种投影迭代分解的方法。每次

构造不同投影子空间，利用迭代的方法，逐步选取典

型地物光谱，从而能够找出所有的典型地物光谱。

投影迭代求取端元的方法，根据凸面几何原理，

认为端元应当位于影像“数据云”的角点上，因此设

Ω为影像立方体的像元矢量数据集合，且为凸集。

如果有 ｄ１＝ａｒｇｍａｘ｛Ω｝，则有 ｄ１为 Ω的角点。否

则有 ｘ∈Ω，ｙ∈Ω，使得 ｄ１＝τｘ＋（１－τ）ｙ，τ∈（０，

１）
ｎ
，因而，在 Ｌ２范数的意义下，ｘ与 ｙ之中必有一个

元素大于 ｄ１，这就与 ｄ１是 Ω中最大的元素矛盾。

因此，如果不考虑噪声，影像立方体中最大的像元矢

量 ｄ１就是影像中的一个端元矢量，它在影像中的表

现就是亮度最大的地方。通过构造一个与 ｄ１正交

的投影阵 Ｐ
⊥

ｄ１
并与 ｄ１作用后，就能够在原影像数据

中消除 ｄ１的影响。利用迭代的方式，可以在投影后

的数据中再找出最大像元矢量作为另一个端元，如

此反复就能够得到所有的端元。计算步骤如下：

（１）设定分解误差阈值 ε。找出遥感影像最大

像元矢量 γ，因最大像元矢量位于多元影像“数据

云”的顶点，所以作为第一个端元 ｄ１。则 Ｐ＝ｄ１。

（２）以 Ｕ＝ｄ１为子空间，作投影阵 Ｐ
⊥

ｕ ＝Ｉ－

Ｕ（Ｕ
Ｔ
Ｕ）

－１
Ｕ
Ｔ
，把 Ｐ

⊥

Ｕ 作用在遥感影像上。

（３）在投影后的遥感影像中找出最大像元矢量

γ的位置，记该位置的像元矢量为 γ（Ｘｉ，Ｙｉ），则 γ为

第二个端元，记为 ｄ２。则 Ｐ＝［ｄ１，ｄ２］。

（４）以 Ｕ＝［ｄ１，ｄ２］为子空间，投影阵 Ｐ
⊥

ｕ ＝Ｉ－

Ｕ（Ｕ
Ｔ
Ｕ）

－１
Ｕ
Ｔ
作用遥感影像后，求出最大像元矢量

作为第三个端元 ｄ１。则 Ｐ＝［ｄ１，ｄ２，ｄ３］。

（５）重复这些步骤，直到分解误差 ε满足要求

或得到预定个数的典型地物光谱。

混合像元分解的目的通常是为了获取典型地物

的组分，而对影像中的小地物及影像光谱异常数据

不予考虑。因此，由上面的方法确定的 γ只是影像

数据 的 光 谱 特 征 点，它 由 影 像 端 元、自 然 信 号

（Ｎａｔｕｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ）、影像异常 （Ａｎｏｍａｌｉｅｓ）和噪声

（Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｒｓ）等组成
［１３］
。若该光谱特征点为典型地

物，则在局部范围内与 γ相似的像元应当有一定的

数目。为此假设端元在空间分布上具有一定的形状

和积聚性，设 γ的坐标为（Ｘｉ，Ｙｉ），则以（Ｘｉ，Ｙｉ）为中

心开一个较大的窗口，考察在该窗口范围内与最大

像元矢量 γ相似的像元总数，如果总数大于某个值

χ，则认为 γ为端元光谱，否则视为其他信息。像元

矢量的相似性可以用广义光谱角 θ度量，如果 θ越

小，则相似性越大。采用开窗口的方法，不但可以避

免把小地物当成典型地物，而且还能够有效避免噪

声干扰等的影响。
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３．２　数据模拟

获取典型地物光谱后，可以利用组合典型地物

的光谱来形成训练样本。由于本文主要解决的是遥

感影像的地物光谱非线性合成问题，因此利用

Ｈａｐｋｅ近似方程
［１４］
来模拟非线性的训练样本。通

常假设遥感测量的光谱数据具有二向性反射率，因

此，可以用如下表达式将二向性反射率近似转化为

单一散射反照率（ＳＳＡ）。

Ｒ（ｉ，ｅ）＝
ｗＨ（μ）Ｈ（μ０）

４（μ＋μ０）
（１４）

式中，Ｒ（ｉ，ｅ）为二向性反射率；ｗ为均值单一散射

反照率，ｉ为入射角；ｅ为视角；μ＝ｃｏｓｉ；μ０＝ｓｉｎｉ；

Ｈ（μ）表征地物间多向散射的函数，可以表示为：

Ｈ（μ）＝
１＋２μ

１＋２μ １－ｗ
（１５）

　　假设总共找到了 Ｋ个典型地物光谱，模拟数据

合成的基本思路是先将典型地物的光谱反射率转变

为反照率（Ａｄｌｅｂｏ），随机产生混合比，对反照率进行

混合后，再转变为像元空间的反射率。步骤如下：

（１）把 Ｋ个典型地物光谱的 ＤＮ值转化为反

射率；

（２）利用（１４）、（１５）两式把反射率转换为 Ｋ个

单一散射反照率 ｗｉ；

（３）在［０，１］之间产生 Ｋ个随机数 ｃｉ，并且使得

∑
ｋ

ｉ＝１

ｃｉ＝１。则混合的反照率为：

ρ＝∑
ｋ

ｉ＝１

ｃｉｗｉ （１６）

　　（４）利用（１４）、（１５）两式把混合的反照率 ρ转

化为混合的反射率 Ｒ。再在 Ｒ附加正态随机噪声，

利用下式计算模拟数据 Ｒ珘：

Ｒ珘＝Ｒ１＋
Ｎ（０，１）

ＳＮＲ
（１７）

式中，ＳＮＲ为信噪比，Ｎ（０，１）表示 ０均值，方差为 １

的正态随机矢量。

４　实验分析

用支撑向量回归的方法来自动估计影像混合像

元组分的基本步骤为：（１）用非监督的方法自动提

取影像中的全部典型地物光谱；（２）用模拟的方式

组合训练和测试样本，并用互检验（Ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）

的方式确定出支撑向量回归的计算参数；（３）用训

练好的支撑向量回归出影像中各像元的组分值，并

用测试样本对支撑向量回归方法分解混合像元的结

果进行精度评价。根据这个思路，作者完成了支撑

向量回归的混合像元分解，用模拟的数据与真实的

ＰＨＩ高光谱数据试验了该方法的分解效果。

４．１　数据描述

非线性混合现象广泛存在于低矮植被覆盖区，实

验数据选用江苏省常州市夏桥的一个农场影像。该

影像获取于 １９９９年 ９月，传感器为机载推帚式成像

光谱仪（ＰｕｓｈｂｒｏｏｍＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｒ，ＰＨＩ），本次

飞行航高为２０００ｍ，地面空间分辨率 ３ｍ；波长范围在

０４２—０８５μｍ，光谱分辨率 ５ｎｍ，共有 ８０个波段数

据。实验区的经度为１１９°２２′１１″，纬度为３１°４１′４４″。主

要地物类型有道路、水体、水稻、菜地等。为减少计算

量，从中截取了大小为 ２００×２００像素的一块区域进

行实验。图１是该区域的图像立方体（图示波长：Ｒ＝

０４４８１，Ｇ＝０５６６５，Ｂ＝０８１８７μｍ），已经对图中的主

要地物类型做了标示，图中 Ｒ表示道路；Ｃ代表水稻

作物；Ｖ是蔬菜等非谷物；Ｗ表示水体等。

图 １　ＰＨＩ影像立方体

Ｆｉｇ．１　ＰＨＩｈｙｐｅｒｐｓｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｕｂｅ

４．２　自动提取典型地物光谱

采用投影迭代分解方法，求出了该影像中的典

型地物光谱。所用参数用下面的原则确定：最大端

元数目设定为 ５，它可以从影像 ＭＮＦ变换的特征值

分布点的转折情况大致确定；容许的分解误差设定

为 ε＝０５，这时可以保证本影像的相对误差不超出

５％，这是本文期望控制的分解误差；选择邻域半径

与最小相似像元参数时，只须保证两者都不要太小。

本次实验邻域半径 Ｒ＝１１，最小相似像元 χ＝１０，相

似像元光谱角度门限值 θ＝１２。相似像元光谱角
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度取值越小，则表示提取的端元越纯。

用投影迭代分解的方法，提取了四种典型地物，

分别为道路、水稻作物、蔬菜等旱地作物和水体，取

表 １中每类地物的所有相似像元光谱的平均值作为

端元光谱。

表 １　用投影迭代的方法提取典型地物

Ｔａｂｌｅ１　Ａｂｓｔｒａｃｔｉｎｇｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｕｓｉｎｇ

ｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄ

端元 道路 菜地 水体 水稻

相似像元数目 １１ １０ １２ １０

像元矢量坐标 （１１０，２） （１１１，２１） （７９，８） （１３８，３９）

４．３　分解结果

由于高斯径向基核函数的分类识别能力不低于

高阶多项式核函数和 Ｓ型核函数
［１５］
，因此，考虑利

用核函数选择高斯函数

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
ｘｉ－ｘｊ

２

２σ
２

（１８）

　　表 ２给出了使用不同入射角 ｉ和不同信噪比

ＳＮＲ产生模拟数据的分解结果。可以看出 ＳＮＲ较

大时，各地物分解的 ＲＭＳＥ相对较小，入射角 ｉ变化

对分解结果没有明显的规律，但在各种情况下的分

解结果差别都不大。因此，假设在 ＳＮＲ＝３０∶１，入射

角 ｉ＝２３°情况下，把影像数据标准化。用（１７）式产

生了 ２５００个模拟数据，其中 ５００个用来训练 ＳＶＲ，

另外 ２０００个数据用来评价分解结果。

分解误差希望控制在 ０１范围之内，一般来说，

计算误差通常需要比分解误差多保留一位有效位

数。因此，设定式（３）的限定误差参数 ε＝０．０１，核

函数的参数 σ和式（５）的惩罚参数 Ｃ，可由互检验

的方式确定。即用不同的（ε，σ）组合来考察分解的

平均平方根误差（ＲＭＳＥ）。由图 ２可知，Ｃ＝１０，σ＝

２时，分解的效果最好。

完成对支撑向量回归后，再推广到其他像元，推

广的本质是一个在空间曲面插值的过程。分解结果

如图 ３，地物类别从左到右分别为水体、蔬菜等旱地

作物、道路和水稻作物。

表 ２　入射角 ｉ和信噪比 ＳＮＲ取不同值时模拟数据分解的结果（ＲＭＳＥ）

Ｔａｂｌｅ２　ＲＭＳＥｏｆｕｎｍｉｘｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｄａｔａｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｎｇｌｅｏｆｉｎｃｉｄｅｎｃｅ（ｉ）

ａｎｄｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ（ＳＮＲ）

ｉ １５ ３０ ４５ ６０ ７５

ＳＮＲ １５∶１ ３０∶１ １５∶１ ３０∶１ １５∶１ ３０∶１ １５∶１ ３０∶１ １５∶１ ３０∶１

水体 ０．０５９ ０．０３２ ０．０６９ ０．０３２ ０．０５７ ０．０３３ ０．０５２ ０．０４４ ０．０５１ ０．０２８

旱地 ０．０６０ ０．０３４ ０．０７５ ０．０４２ ０．０６３ ０．０４２ ０．０７０ ０．０４４ ０．０６７ ０．０３４

道路 ０．０５６ ０．０２６ ０．０５２ ０．０２９ ０．０４７ ０．０２７ ０．０４９ ０．０３１ ０．０５３ ０．０２９

水稻 ０．０５８ ０．０３２ ０．０８８ ０．０３９ ０．０６８ ０．０４５ ０．０７２ ０．０４４ ０．０６９ ０．０３４

（ａ） （ｂ）

图 ２　选择计算参数

Ｆｉｇ．２　Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
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图 ３　分解图像

Ｆｉｇ．３　Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅ

４．４　分解精度分析

由于地面实测混合像元百分比是非常困难的，

因此考虑使用模拟数据来评价这种方法的分解误

差，本文用 ２０００个模拟数据来完成评价分解精度。

双变量分布函数 （ＢｉｖａｒｉａｔｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，

ＢＤＦ）与平均平方根误差（ＲＭＳＥ）来评价真实值与

估计值之间的差别。ＢＤＦ方法是一种可视化的评

价方法，可以清楚地表明单个地物的分解精度；

ＲＭＳＥ则能够从总体上了解分解的精度。

图４是各地物估计值与真实值的分布图。图中

横坐标是估计值，纵坐标是真实值；上下两条平行直

线是给定的 １０％容忍分解误差边界。经统计，落在

１０％容忍边界内的百分数分别为 ９８８％，９７１％，

９９６％和 ９７０％；水体、旱地作物、道路与水稻的

ＲＭＳＥ分别为 ００３４６，００３２４，００２４８和 ００３４８。

图 ４　双变量分布图

Ｆｉｇ．４　ｂｉｖａｒｉａｔｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｍａｇｅ

４．５　精度比较分析

采用相同的模拟数据，分别用径向基函数神经

网络（ＲＢＦ）拟合分解及经典最小二乘方法（ＬＭＳＡ）

反演了水体、旱地作物、道路与水稻混合比。其中

ＲＢＦＮＮ的基函数也选择为高斯函数，并且参数取值

与 ＳＶＲ的一致。

表３给出了各种方法产生的 ＲＭＳＥ情况。从中

可以看出，ＲＢＦＮＮ与 ＳＶＲ方法产生的结果都比较理

想，它们的 ＲＭＳＥ均不超出 ５％，ＲＢＦＮＮ除了对道路

的分解结果稍优于 ＳＶＲ外，其余地物的分解结果都

不如 ＳＶＲ方法。而 ＬＭＳＡ方法与后两者的数值差别

非常大，这是由于测试数据是根据 Ｈａｐｋｅ近似函数模

拟的，非线性效应比较明显。在此情况下，适用于线

性的经典最小二乘等方法分解效果很差。而支撑向

量自动回归的混合像元光谱分解精度最高。

表 ３　３种方法分解结果的 ＲＭＳＥ比较

Ｔａｂｌｅ３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｕｎｍｉｘｉｎｇＲＭＳＥｏｎｔｈｅＬＳＭＡ，

ＲＢＦＮＮａｎｄＳＶＲｍｅｔｈｏｄｓ

方法 水体 菜地 道路 水稻 总平均

ＬＳＭＡ ０．２２６ ０．２１８ ０．２０５ ０．２１５ ０．２１６

ＲＢＦ ０．０４６４ ０．０４５７ ０．０１８４ ０．０４４１ ０．０３８６

ＳＶＲ ０．０３４６ ０．０３２４ ０．０２４８ ０．０３４８ ０．０３１７

５　结　论

本文提出利用支撑向量自动回归的方法来分解

高光谱混合像元问题。引进核函数的方法来逼近地

物之间的多次散射、阴影和仪器视场的不均匀等原

因产生的非线性效应。这种方法把像元矢量从像元

空间（低维）映射到特征空间（高维），使得在特征空
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间中的构造的线性光谱组合表现了原始空间的非线

性特征。这样既保留了非线性分解精度较高的优

点，同时也具备线性分解的直观和简单性。模拟结

果表明，这种方法分解误差精度很高，９７％以上的混

合像元分解误差的绝对值不超过 ０１，而平均平方

根误差均不超过 ３５％，对非线性效应比较明显的

混合像元分解有很大的优势。

致　谢　本文作者感谢中国科学院遥感应用研

究所高光谱遥感室提供 ＰＨＩ高光谱实验数据。
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