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一种端元变化的神经网络混合像元分解方法
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(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：　遥感图像中普遍存在着混合像元,对混合像元进行分解是遥感图像处理中的难点,在端元 (Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ)
个数不变的情况下,往往得到的分解结果精度不高。本文基于 ｆｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络,提出一种基于端元变化的
神经网络混合像元分解模型。首先利用混合像元与纯净端元之间的光谱相似性,判断出混合像元包含的端元个数
及类别,然后结合 ｆｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络进行分解。实验结果表明：本文提出的方法比传统的线性混合模型及
ｆｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络模型的精度要高,而且更加符合实际情况。
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1　引　言
由于地球卫星的空间分辨率及地表的复杂多样

性,在一幅遥感图像中有许多像元都包含有若干表面
覆盖类 (标准地物 )[1],这类像元称为混合像元。对
这类像元的分类,即混合像元分解问题,是遥感图像
分类中的一个难点。目前处理混合像元分解的方法
有：线性波谱分离法 [2],混合像元组分信息盲分解方

法 [3],端元自动提取迭代分解法 [4],基于小波特征的
投影分解法 [5],高斯混合识别分析 [6]及回归与决策树

模型 [7]等,以上这些方法在分解过程中,端元个数始
终固定,得到的分解结果会存在较大误差。

ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ是一种自组织产生认知编码的

神经网络理论,它通过自组织反馈功能,实现增量式
学习,使系统能够迅速地兼顾适应性和稳定性,从而
克服了传统 ＢＰ神经网络算法简单、不易收敛以及
自适应、自归一能力有限的缺点。近年来,Ｆｕｚｚｙ
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ＡＲＴＭＡＰ神经网络已经得到了广泛的应用 [8],但是
在遥感影像的混合像元分解中,应用得比较少。

传统的混合像元分解,采用所有端元进行分解,
实际上,大多数影像区域或混合像元只是由全部影
像端元中的几种所组成。因此,如果在混合像元分
解过程中,只由相关的影像端元进行分解,则会相应
的提高分类的精度。本文在 ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网
络模型的基础上,提出一种端元变化的混合像元分
解模型,动态的调整相关端元进行混合像元分解,希
望能够提高分解精度,降低误差。

2　ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络分解模型
ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ的基本结构如图1所示,它可以

分为 ＡＲＴａ和 ＡＲＴｂ两个模块,每个模块分别由输入
层 Ｆ0、比较层 Ｆ1以及识别层 Ｆ2三层组成。ＡＲＴａ和
ＡＲＴｂ两者通过一个映射域 Ｆ

ａｂ连接起来,实现输入
模式 ａ和输入模式 ｂ的映射关系。Ｆａｂ的神经网络
数目与 ＡＲＴｂ的竞争层 (Ｆｂ2)中的神经元数目一致,
因为 Ｆａｂ与 Ｆｂ2是一对一的对应关系；ＡＲＴａ的竞争层

(Ｆａ2)和 Ｆａｂ之间采用互连结构连接,连接的权值设
为 Ｚ。那么 Ｆａｂ神经元状态值：Ｘａｂ=Ｙｂ∧Ｚ。模块
ＡＲＴａ通过学习 Ｆ

ｂ
0层的输入样本向量集 Ａ而获得

Ｆａ2层的原型类别向量；ＡＲＴｂ通过学习 Ｆ
ｂ
0层的目标

类别向量集 ｂ而获得 Ｆｂ2层的原型类别向量。Ｆａ2,Ｆｂ2
与 Ｆａｂ之间通过关联连接权 ｗＩＬ和 ｗｉＪ连接起来,其强
度值随学习过程而调整。中间映射层 Ｆａｂ通过匹配

规则检验 ａ和 ｂ的匹配度,当满足匹配条件,修改权
值 Ｚ并反向训练 ＡＲＴａ,否则增加 ＡＲＴａ的警戒系数
ρａ,以增加 Ｆａ2的神经元,知道满足中间映射域匹配
规则。ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ映射机制通过自动调节 ρａ,
从而调节 Ｆａ2神经元,使得 Ｆａ2与 Ｆｂ2之间通过 Ｆａｂ取
得映射关系。正是由于 ＡＲＴＭＡＰ模型本身具有高
度映射和自组织的能力,并且兼顾了可塑性和稳定
性的特点,因此,对于包含复杂地学属性的遥感影像
分类或信息提取问题的应用研究,ＡＲＴＭＡＰ方法更
能发挥其优势 [9,10],利用该模型来对遥感影像进行
混合像元分解,处理一些高度复杂,不规则的映射关
系,无疑是一个非常实用的方法。其基本的算法步
骤 [11]为：(1)网络初始化：对应于分解的样本影像,
在两个模块 ＡＲＴａ和 ＡＲＴｂ的输入层中,分别输入波
段数和纯净地物类型个数。 (2)输入样本对,开始
训练：对于两个 ＡＲＴ模块均采用相似的训练方式,

判定函数为 Ｔｊ(ｘ)= ｘ∧ｗｊ
α+ ｗｊ (此处 α>0为选择参

数,是自己定义,ｗｊ是对应的权值向量,ｘ是输入的
向量 ),利用此函数选择竞争获胜的节点,从而对应
获胜节点的层被激发,完成一次的训练。 (3)获胜
并发生谐振的节点所对应的权值矢量学习更新,在
满足警戒阈值 ρａ的条件下,达到期望的精度。 (4)
测试：通过输入到 ＡＲＴａ的向量,即每个波段的值,
利用映射函数在 ＡＲＴｂ中得到输出,输出的4个不同
分量的值,相加的和等于 1,代表混合像元中不同成
分的组分比。

图 1　ＡＲＴＭＡＰ结构图
Ｆｉｇ.1　ＴｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＡＲＴＭＡＰ

3　端元变化的分解模型
传统的混合像元分解不论是线性的还是非线性

的,对每个像元采用统一的标准,即选取纯净端元的
个数 Ｎ是固定不变的。但实际上,不同的混合像元
包含端元的个数及类别是变化的。因此,为了取得
更好的分解效果,对每个像元采用不同的取值 Ｎ,根
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据 Ｎ的不同,动态的调整神经网络的输出层个数,
显然,如何确定 Ｎ值的大小是关键。

考虑交叉相关光谱匹配 [12]技术,计算像元光谱
和参考光谱 (端元 )之间的响应值,来判断两光谱之
间的相似程度,从而保证与参考光谱相似程度最高
的组分入选。响应系数等于两光谱之间的协方差除
以它们各自方差的积：

ｒ= ∑ (Ｒｒ--Ｒｒ)(Ｒｔ--Ｒｔ)
∑ (Ｒｒ--Ｒｒ)2 ∑ (Ｒｔ--Ｒｔ)2

式中,Ｒｒ,Ｒｔ分别为参考光谱和像元光谱。由协方
差的性质可知,上式等同于

ｒ=
ｎ∑ＲｒＲｔ-∑Ｒｒ∑Ｒｔ

ｎ∑Ｒ
2
ｒ- ∑Ｒｒ

2
· ｎ∑Ｒ

2
ｔ- ∑Ｒｔ

2

(1)
式中,ｎ为两光谱对应波段数。

像元光谱和参考光谱 (端元 )之间的响应值,相
当于是前者对后者的投影,由公式 (1)计算所有像
元的光谱在参考光谱上的投影值,通过比较得到最
大投影值 ｒｍａｘ和相应的端元光谱矢量 Ａｍａｘ,那么 Ａｍａｘ
作为与该像元相似性最高的端元光谱,可为该像元
的首选端元。如果把 ｒｍａｘ看作是端元 Ａｍａｘ对混合像
元 ρ的贡献,那么剩余端元对 ρ的贡献可表示为：

ρｒ=ρ-ｒｍａｘＡｍａｘ (2)
　　将公式 (1)中的 Ｒｒ用 ρｒ来代替,继续比较像元
中的剩余端元,找出最大的投影值及端元光谱矢量,
依次对式 (1)和 (2)进行迭代。这个过程实际上是
将端元对像元响应的贡献率进行排序,找出像元中
包含的不同的端元成分,迭代满足一定条件中止,
即：ρｒ的某分量是负值；或者是 Δρ变化很小。

Δρ=ρ(ｋ+1)ｒ -ρ(ｋ)ｒ (3)
式中,ρ(ｋ+1)ｒ 和 ρ(ｋ)ｒ 分别是第 ｋ+1和 ｋ次迭代后的
像元反应值。

实验表明,某些混合像元即使只经过一次迭代,
ρｒ就满足中止条件。这是由于选取的端元光谱矢
量之间是非正交的。因此,将式 (2)调整为 (4)：

ρｒ=ρ-ηｒｍａｘＡｍａｘ (4)
　　这里的 η作为一个调整系数,取值为 (0,1)。
它在一定程度上影响着端元个数 Ｎ,η取得过大,像
元只经过少数迭代就满足中止条件,这显然不符合
要求；η取得过小,端元个数保持不变,光谱响应值
的计算无意义。经过多次实验,η=0.65时,可以较
好的满足实际情况。

结合第 2节中 ＡＲＴＭＡＰ神经网络分解模型,这
里给出本文方法的具体流程：首先在遥感影像中选

取 Ｎ个不同的纯净端元,以其光谱值作为参考光
谱,用公式 (1)计算图像中每一个像元对于不同参
考光谱的响应值 ｒ,并对不同的 ｒ值进行排序,排序
的过程实际上就是利用公式 (1)和 (2)进行迭代的
过程,当满足一定的迭代条件后,选择合适的调整系
数 η,通过公式 (4)获得该像元所包含的端元个数；
然后利用不同 ｆｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络模型对影像

中不同端元的像元进行处理,网络输出端的个数等
于对应像元的端元数目,最后把处理完的结果进行
合并,输出分解的组成分影像。

4　实　验
4.1　实验影像

　　选取长江三峡地区的 ＥＴＭ影像作为实验数据,
该影像有 6个波段,获取时间为 2002年 4月,采用
1,2,3波段真彩色合成,如图 2所示。影像中的端
元数目可以从影像 ＭＮＦ变化后的特征值分布转折

点的情况大致确定 [13]。在 ＥＮＶＩ平台下对原始数
据进行 ＭＮＦ处理,得到特征值如图 3。可见大致有
4个独立成分,经过实地调查,分别为：长江、居民
地、植被和湖泊。这里,由于湖泊水质与长江差别较
大,故单独作为一类。

图 2　原始影像
Ｆｉｇ.2　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

4.2　实验过程及分析

通过目视判读,在原始影像上依次选取长江,居
民地,植被和湖泊 4类纯净的端元,并获取它们的光
谱值。利用线性模型进行混合像元分解的结果如
图 4所示。
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图 3　ＭＮＦ变化后的特征值
Ｆｉｇ.3　ＴｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅａｆｔｅｒＭＮＦｔｒａｎｓｆｏｒｍ

　　直接利用 ｆｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ进行混合像元分解,令
ｆｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ网络模型的选择参数 α=10—6,ＡＲＴａ
的初始域值 ρ﹣ａ=0,ＡＲＴｂ警戒参数 ρｂ=0.8,匹配参
数 ε=0.01。网络的训练采用模拟数据进行,即：利
用随机产生的一组 0到 1之间的随机量,作为组成
　

分比,依次与所提取的 4类纯净端元光谱值相乘之
后求和,以得到的光谱矢量作为网络的输入,以随机
产生值作为输出。当训练达到一定次数,权值收敛
后,训练完毕。然后对整幅影像进行处理,分解结果
如图 5所示。

在本文方法中,首先利用交叉光谱匹配技术,获得
原始影像中各像元所包含的地物类别个数,保持 ｆｕｚｚｙ
ＡＲＴＭＡＰ网络模型的参数不变,分成以下 4种情况来
考虑：(1)端元个数 Ｎ=1时,当然这样的像元属于少
数,直接将其对应的组成分赋值为 1,其余的赋值为
0。 (2)端元个数 Ｎ=2时,同样是利用模拟数据来训
练网络,但网络的输出端变成 2个,且对应不同的类
别,有6种不同的组成方式来进行训练和测试。 (3)
端元个数 Ｎ=3时,网络输出端变为 3,对应不同的类
别,有4种组成的方式来进行训练和测试。 (4)端元
个数 Ｎ=4时,表示端元数目是饱和的,网络模型的算
法和原始算法一致。最终分解结果如图6所示。

(ａ) (ｂ)

(ｃ) (ｄ)
图 4　线性分解

(ａ)长江；(ｂ)居民地；(ｃ)植被；(ｄ)湖泊
Ｆｉｇ.4　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｉｎｅａｒｕｎｍｉｘｉｎｇ

(ａ)Ｃｈａｎｇｊｉａｎｇｒｉｖｅｒ；(ｂ)Ｕｒｂａｎｌａｎｄ；(ｃ)Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ；(ｄ)ｌａｋｅ
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(ａ) (ｂ)

(ｃ) (ｄ)
图 5　ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ分解结果

(ａ)长江；(ｂ)居民地；(ｃ)植被；(ｄ)湖泊
Ｆｉｇ.5　ＴｈｅｕｎｍｉｘｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ

(ａ)Ｃｈａｎｇｊｉａｎｇｒｉｖｅｒ；(ｂ)Ｕｒｂａｎｌａｎｄ；(ｃ)Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ；(ｄ)ｌａｋｅ

　　图 4,5和 6中的 (ａ),(ｂ),(ｃ),(ｄ)分别为长
江、居民地、植被、湖泊的组成分影像,在组成分图像
中,越亮的部分代表该地物所占的组分比例高,反之
代表所占的组分比例低。为了方便比较,所选取的
纯净端元是一致的。从目视效果比较上来看,线性
混合模型的分解结果不如后两种方法的分解结果,
例如从图4(ｂ)和图5(ｂ)中对 “居民地 ”分解的组成
分影像的比较可以看出,基于线性模型的分解结果,
根本就没有把居民地和植被两个不同的端元成分区

分出来,对植被覆盖较多的地区分解出来的结果却
与居民地的相似,这显然不符合实际情况,而基于
ＡＲＴＭＡＰ神经网络方法得出的结果是,大片植被地
区包含居民地的组分比较少,区分明显,较好地反映
了实际情况。作者认为这里有两方面的原因,一是,
选择纯净端元存在误差,由于是人为地选择纯净端
元,线性混合模型过于简单,对初始条件的要求比较

高,当纯净端元选择不太准确的时候,误差也比较
大,而神经网络模型有自适应、自调节的特点,并且
是一个迭代的过程,因此,利用神经网络分解的结果
要好些；二是,事实上在遥感影像中,各种地物的反
射率一般是通过非线性形式加以组合的,因此利用
线性模型去解决非线性的问题,分解结果会存在着
比较大的误差,而文献 [14]中认为：如果参考端元
相同,神经网络模型的分解结果会好于线性混合的
分解结果,这一点在图中也得到了证实。在加入了
端元可变的信息后,对于图像中的每一个像元都剔
除了相似性最小的端元类别,得到的端元组成分更
加准确,在混合像元越多的区域,分解的效果越好。
例如对图5(ｄ)和图6(ｄ)中 “湖泊 ”分解的组成分影
像进行比较,图 5(ｄ)中显示的亮度高的地区表示所
占湖泊的组分比高,但是实际上有些地区并不是湖
泊,而是由植被、土壤等其他类别组成的,因此在这



第 1期 吴　柯等：一种端元变化的神经网络混合像元分解方法 25　　　

　

(ａ) (ｂ)

(ｃ) (ｄ)
图 6　本文方法分解结果

(ａ)长江；(ｂ)居民地；(ｃ)植被；(ｄ)湖泊
Ｆｉｇ.6　Ｔｈｅｕｎｍｉｘｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ

(ａ)Ｃｈａｎｇｊｉａｎｇｒｉｖｅｒ；(ｂ)Ｕｒｂａｎｌａｎｄ；(ｃ)Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ；(ｄ)ｌａｋｅ

种混合情况比较复杂的区域,直接利用神经网络的
方法来分解的误差是比较明显的,从图 6(ｄ)中得到
的结果可看出,利用端元可变的神经网络方法来分
解效果要比图 5(ｄ)好。

对于 4幅组成分影像上近似认为是纯净端元的
区域,比如长江,三种方法的分解结果在区域和数值
上基本相同。但对于是混合像元的区域,图 6的结
果明显要好于图 4和图 5的结果。在利用端元变化
的方法得到的结果中,影像上不含有该类端元的区
域值为 0,而利用线性分解模型和直接利用神经网
络得到的区域值均不为 0。作者在图 6(ａ)的高亮
区 (长江 )随机选择了 400个点,统计所得各类平均
组成分值见表 1。

这是由于传统线性模型及神经网络模型对混合

像元进行无区别分解,所以每类端元对混合像元都
表现出一定的贡献。而可变端元的分解方法结合了

　 表 1　分解结果
Ｔａｂｌｅ1　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｕｎｍｉｘｉｎｇ

长江 居民地 植被 湖泊

线性模型 0.82178 0.03130 0.03315 0.11377
ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ 0.83568 0.03977 0.01213 0.11242
本方法 0.90370 0 0 0.09630

光谱信息和空间信息,动态地调整端元个数,在分解
过程中去除了不相关的端元,因而取得了更好的结
果。从目视解译和实地调查看,端元可变的混合像
元分解方法更符合实际情况。

在整幅影像上取 ＲＭＳＥ对三种方法做定量比

较,结果见表 2。结果表明：利用本文提出来的方法
比传统线性方法和 ｆｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络模型的

分解方法得出来的结果要好,获得的 4种端元类别
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　 表 2　误差比较
Ｔａｂｌｅ2　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＭＳＥ

长江 居民地 植被 湖泊

线性模型 0.0811 0.3150 0.2845 0.1249
ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ 0.0653 0.1258 0.2476 0.1013
本方法 0.0610 0.0986 0.1013 0.1002

的均方误差都是最小的,有效的证明了方法的适
用性。

5　结　论
本文提出了一种端元变化的神经网络混合像元

分解方法,实验证明,利用光谱匹配技术,将端元可
变性与 ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络结合起来对遥感影

像进行分解,能够提高混合像元的分解精度,特别是
对于一些混合情况比较复杂的区域,效果显著。而
且 ＦｕｚｚｙＡＲＴＭＡＰ神经网络本身也具有结构简单,
计算量小以及适应性强的特点,和传统的线性模型
方法相比,在遥感影像的处理上具有更大的优越性。
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