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基于局部连续性与全局相似性的光谱保持型亚像元映射

黄慧娟 1 禹 晶 1 肖创柏 2 孙卫东 1

摘 要 遥感图像的像元级分类精度受混合像元的影响. 亚像元映射以像元分解获得的丰度值为基础, 在地物分布规律的约

束下, 细化估计各类地物的亚像元级分布模式. 本文同时考虑了地物分布的空间与光谱信息, 提出了一种基于局部连续性与全

局相似性的光谱保持型亚像元映射算法. 针对地物的空间分布特性, 提出了利用类内离散度对局部连续性进行建模, 并通过相

似分布像元表示误差引入全局相似性约束项. 针对地物的光谱特性, 采用最小化光谱误差约束了亚像元映射过程中的光谱无

失真性. 模拟数据与真实数据上的实验结果表明, 本文算法比其他同类算法具有更高的估计精度, 且更适合于实际应用.

关键词 亚像元映射, 像元分解, 局部连续性, 全局相似性, 光谱保持

引用格式 黄慧娟, 禹晶, 肖创柏, 孙卫东. 基于局部连续性与全局相似性的光谱保持型亚像元映射. 自动化学报, 2014, 40(8):

1612−1622

DOI 10.3724/SP.J.1004.2014.01612

Spectrum preserving Sub-pixel Mapping Based on Local Connectivity and
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Abstract In remote sensing images, the accuracy of land cover classification at pixel scale is affected by mixed pixels

greatly. Sub-pixel mapping tries to predict land-cover map at sub-pixel scale according to spectral unmixing abundances

and some constraints of land-cover distribution patterns. In this paper, using both spatial and spectral information of land-

cover, we propose a new spectrum preserving sub-pixel mapping algorithm based on local connectivity and as a constraint

similarity. Spatially, local dependence is re-modeled by the with-in class scatter, nonlocal similarity is introduced by

minimizing the representation errors among similar pixels. Spectrally, spectrum preserving is realized by minimizing the

spectra errors in sub-pixel mapping. Comparative experiments with artificial and real images show that the proposed

algorithm achieves a higher accuracy than other related algorithms, thus it is more suitable for practical application.
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由于成像传感器空间分辨率以及地物多样性的

共同作用, 遥感图像中的单一像元通常是多种不同
地物的混合体, 在空间与光谱上呈混合状态, 称为
混合像元. 混合像元现象的存在直接导致像元级分
类精度的降低, 特别是不同类别地物间过渡性边界
的判定为定量解译与应用参数反演带来了极大困
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难. 传统的硬分类算法将遥感图像中的每个像元划
归为在该像元中所占比例最大的那类地物, 这不可
避免地造成了信息丢失与分类精度的下降. 像元分
解[1−3] 通过对混合像元的空间与光谱组成进行分析,
提取出纯净的地物像元, 称为端元, 同时估计各端
元在混合像元中所占的比例, 称为丰度值, 图像中各
端元的丰度值组成相应地物类别的丰度图. 像元分
解仅能够精确估计出各端元在混合像元中所占比例,
却无法估计各端元在混合像元内的分布模式, 因而
无法有效提高地物分类的精度.

1997 年, Atkinson[4] 首次提出了亚像元映射的

概念, 即以像元分解获得的丰度值为基础, 在地物分
布规律的约束下, 估计各类地物的亚像元级分布模
式, 也称为超分辨率映射[5]. 亚像元映射是像元分解
的后处理过程, 能够获得具有更高空间分辨率的地
物分布图像, 提高地物分类精度. 地物分布规律是自
然界中各类地物的分布模式所具有的相同或不同的

规律, 是实现亚像元级地物分布图像细化估计的主
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要依据. 近年来, 人们提出了诸多亚像元映射算法,
这些算法主要分为两类: 基于学习方法与基于空间
最优化方法[6]. 基于学习方法采用机器学习的方式
预测像元内的地物分布模式[7]. 这类方法的前提是
存在与待处理低分辨率遥感图像中地物类型及分布

都相似的高分辨率遥感图像, 然而在实际情况下通
常难以获取这种额外辅助数据, 通过学习所获得的
先验模型的普适性也值得考虑, 更为重要的是这种
分布式隐性表达方式不利于引入地物分布的内在特

点.
基于空间最优化方法使用目标函数对地物分

布规律进行建模, 并通过最优化目标函数获取亚像
元级地物分布图像. Mertens 等[8] 根据邻域的丰度

值提出了一种基于直接相邻模型的亚像元映射算

法 (Direct-neighboring based sub-pixel mapping,
DNSM), 将亚像元划归为其邻域内含量最多的那类
地物. Mertens 等[9] 提出一种基于亚像元/像元吸
引模型的亚像元映射算法 (Sub-pixel/pixel attrac-
tion based sub-pixel mapping, SASM), 该算法将
每个亚像元划归为对其具有最大吸引力的那类地

物. Verhoeye 等[10] 提出一种表示亚像元与其邻域

像元之间相关性的模型, 并将亚像元映射问题转换
为线性优化问题; Mertens 等[11] 则采用了遗传算法

来优化与文献 [10] 相同的目标函数. Atkinson[12]

针对两类地物的亚像元映射问题, 提出了一种简单
的亚像元交换策略. Villa 等[13] 认为属于同一类地

物的亚像元所组成区域的周长应该最短, 提出一种
基于周长最小化模型的亚像元映射算法 (Perimeter
minimum based sub-pixel mapping, PMSM).基于
空间最优化方法的关键在于如何描述地物分布规律

以及如何对此描述进行准确合理的建模.
现有的算法通常仅在局部范围内针对地物分

布规律的某个侧面描述进行简单建模, 且大多数
算法采用合成丰度图来验证算法的精度, 无法有效
应对真实遥感图像的复杂性. 本文提出了一种基
于局部连续性与全局相似性的光谱保持型亚像元

映射算法 (Local-nonlocal-spectral based sub-pixel
mapping, LNSSM), 从局部、全局和光谱三个侧面
约束地物的亚像元级分布模式. 针对地物的空间分
布特性, 局部连续性是指相对于不同类别的地物而
言, 同类地物之间的分布更加紧凑; 全局相似性是
指当像元本身及其邻域的丰度值相似时, 像元内部
的地物分布模式也相似. 本文通过类内离散度对局
部连续性进行建模, 并通过最小化相似分布像元间
的表示误差引入全局相似性. 亚像元映射将像元划
分为一系列的亚像元, 并将每个亚像元映射为某一
类地物, 即将连续的丰度值离散化, 这势必造成亚像
元映射后的像元级光谱出现一定程度的失真, 但现

有算法均没有考虑这种失真. 针对地物的光谱特性,
本文采用最小化光谱误差来保持像元光谱的一致性.
同时, 本文将约束条件以正则项的形式叠加到目标
函数中, 将亚像元映射问题转换为最优化问题, 采用
模拟退火优化算法[14] 进行最优化求解.

本文的主要内容安排如下: 第 1 节介绍亚像元
映射的基本原理; 第 2 节详细阐述本文所提出的算
法, 并给出了本文算法的整体算法流程; 第 3 节分别
利用三组不同类型数据下的对比实验, 分析验证本
文算法的有效性; 最后, 第 4 节给出本文的结论.

1 亚像元映射基本原理

基于多光谱或高光谱成像的对地观测技术可以

同时获得地表地物的空间与光谱信息, 但由于现有
光谱分光技术的限制以及地物多样性的共同作用,
导致遥感图像中的单一像元通常是多种地物的混合

体, 在这种情况下, 不能简单地将其划归为任何一
类地物. 像元分解通过一定的光谱混合模型估计各
端元在混合像元中的丰度值, 常用的线性混合模型
(Linear mixing model, LMM) 可以表示为

χχχ =
C∑

c=1

αcsssc + eee (1)

其中, χχχ 为混合像元光谱向量, sssc 为第 c 类端元的光

谱向量, αc 为第 c 类端元的丰度值, C 为端元或地

物类别总数, eee 为误差向量. 像元分解是通过最小化
分解误差来获取端元光谱及丰度值[2−3].
亚像元映射按照所给定的空间分辨率提升倍率

将每个像元划分为一系列的亚像元, 并在每个亚像
元均为纯净地物的假设前提下, 依据像元分解获得
的丰度值及地物分布规律对每个亚像元的类别进行

优化调整来获取合理的亚像元级地物分布图像, 从
而达到细化地物分类尺度、提升地物分类精度的目

的. 如图 1 所示, 图 1 (a) 为像元分解所获得的 “森
林” 类别的局部丰度图, 若给定空间分辨率提升倍
率 S = 2, 则将每个像元划分为 2× 2 个亚像元, 根
据丰度值, 中心像元含有 50% 的 “森林” 和 50% 的
“水体”, 因此应选定其中的 2 (2 × 2 × 50%) 个亚
像元划归为 “森林” 类别, 其余的 2 个亚像元划归为
“水体” 类别. 采用不同的数学模型会形成不同的空
间分布模式, 根据地物分布规律, 一般认为图 1 (c)
所示 “森林” 类别的亚像元级分布模式比图 1 (b) 更
为合理.
采用不同的地物分布规律描述方式可以建立不

同的数学模型, 而模型的合理性决定了亚像元映射
算法的精度和效率. DNSM 算法将待分类亚像元划
归为其邻域中含量最多的地物类别, 能在较短时间
内获得亚像元级地物分布图像, 但是由于该模型仅
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对地物分布的局部连续性进行了简单建模, 因此该
算法的精度较低. SASM 算法在不同的尺度上将地
物分布的局部连续性建模为像元与亚像元间的空间

引力, 距离较近且丰度值较大的像元对亚像元的空
间引力更大, 并将亚像元划归为对其具有最大引力
的那类地物, 该算法精度高于 DNSM 算法, 但当多
类地物对同一亚像元的引力相同时, 其亚像元映射
结果具有较大的不确定性. PMSM 算法认为地物分
布的局部连续性意味着同类地物所组成区域的周长

最小, 据此建立了周长最小化的数学模型, 该算法倾
向于将地物收敛为圆形分布. 目前的亚像元映射算
法仅针对地物分布的局部连续性建立了相应的模型,
但没有涉及亚像元映射造成的光谱失真问题. 此外,
大多数算法仅采用由已知的高分辨率地物分布图像

合成丰度图来验证算法的精度, 当将其应用于真实
遥感图像时, 由于大气效应、几何效应等成像环境
会给像元分解等预处理过程带来影响, 使得像元分
解的精度下降, 从而会导致亚像元映射精度严重下
降[15].

(a) “森林” 局部丰度图

(a) Fractional window

from abundance

image for “forest”

(b) 一种空间分布

(b) One possible

solution of

sub-pixel mapping

(c) 较合理空间分布

(b) Better

solution of

sub-pixel mapping

图 1 亚像元映射基本原理示意图

Fig. 1 Explanation of sub-pixel mapping

2 本文算法

本文提出的目标函数由局部、全局与光谱三方

面的约束项构成, 并采用了模拟退火算法对其进行
最优化求解.

2.1 局部连续性模型

文献 [9−13] 针对局部范围内地物分布的连续
性分别提出了不同的目标函数. 局部连续性是地物
分布的重要特点, 即在局部范围内相距较近像元相
对于较远像元更倾向于具有相同的性质, 也更倾向
于属于同一类地物[9]. 从统计学的角度而言, 类内离
散度是衡量局部区域内地物分布紧凑性的重要测度

之一, 具有明确的物理含义, 据此本文提出基于类内
离散度来对局部连续性进行建模.
设 xxx 为像元 q 内的地物分布模式, pppc

i , i =
1, 2, · · · , nc

Ω(xxx) 表示以该像元为中心的邻域 Ω 内
属于第 c 类地物的亚像元坐标, nc

Ω(xxx) 为该邻域内

属于第 c 类地物的亚像元数目, µµµc 表示 pppc
i 的均值,

基于类内离散度的局部连续性模型可表示为

min
xxx

C∑
c=1

nc
Ω(xxx)∑
j=1

‖pppc
i(xxx)−µµµc‖2

2 (2)

该模型意味着像元 q 内的最优地物分布模式应

使得各类地物的类内离散度之和最小, 即保证相同
类别的亚像元在空间上分布得更加紧凑.

更进一步,设 pppc
q(xxx)和 nc

q(xxx)分别表示像元 q 内

属于第 c 类地物的亚像元坐标和数目, pppc
Ω\q 和 nc

Ω\q
分别表示该像元 8-邻域内属于第 c 类地物的亚像元

坐标和数目, µµµc
q 和 µµµc

Ω\q 分别为 pppc
q(xxx) 和 pppc

Ω\q 的均
值, 其中, Ω\q 表示以像元 q 为中心的邻域 Ω 内但
不包含像元 q 的像元集合. 则式 (2) 可化简为

min
xxx

C∑
c=1




nc
q(xxx)∑
j=1

∥∥pppc
q,j(xxx)−µµµc

q

∥∥ 2

2
+λ

∥∥µµµc
q −µµµc

Ω\q
∥∥ 2

2




(3)

式中, λ = nc
q(xxx)nc

Ω\q/(nc
q(xxx) + nc

Ω\q). 式 (3) 的物
理含义为针对像元 q 的最优地物分布模式应满足该

像元内各类地物的类内离散度之和最小, 且同时满
足与其 8-邻域 Ω\q 内同类地物均值之间的距离值最
小. 与式 (2) 相比, 式 (3) 进一步降低了计算复杂度,
减少了优化所需的时间.
设 Pxxx=[P 1

xxx , · · ·, P C
xxx ,
√

λMq], Mq=[µµµ1
q, · · ·,µµµC

q ],
P c

xxx=[pppc
q,1(xxx), · · ·, pppc

q,nc
q(xxx)(xxx)], c=1, · · ·, C, M=[M 1

q ,

· · ·,MC
q ,
√

λMΩ\q], M c
q =µµµc

q ·111, MΩ\q =[µµµ1
Ω\q, · · · ,

µµµC
Ω\q], 将式 (3) 用如下的矩阵形式简化表示为

min
xxx

‖Pxxx −M‖ 2

F (4)

其中, 111为 nc
q(xxx)维的行向量, ‖·‖F 表示Frobenious

范数.

2.2 全局相似性模型

自然图像中存在诸多重复区域, 其中蕴含的冗
余信息可用来提升超分辨率重建图像的质量[16−17].
本文认为在自然图像中地物分布模式也存在同样的

重复性, 也就是说, 当某些像元及其邻域的丰度值相
似时, 这些像元内部的地物分布模式也相似, 本文将
地物分布的这种特性称为全局相似性.
图 2 直观描述了空间分辨率提升倍率 S = 2 情

况下全局相似性的物理含义. 图 2 (a) 中实线方格表
示像元, 虚线方格表示给定倍率下的亚像元. 从图 2
中可以看出, 在整幅图像范围内以像元 ql 为中心的

邻域内丰度值和以像元 q 为中心的邻域内丰度值相

似, 因此在亚像元级上, ql 为 q 的相似像元, 像元 q
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内的地物分布模式可由像元 ql 内的地物分布模式线

性表示.

(a) 像元 q 及其所属邻域的重复区域 ql

(a) Pixel q and its repetitive pixels ql

(b) 以两像元为中心的邻域的丰度值

(b) Abundances of neighborhood centered on the two pixels

图 2 全局相似性的直观描述

Fig. 2 Explanation of nonlocal similarity

对于像元 q, 在整幅图像中搜索与其相似的像
元, 即如果存在像元 ql 满足 εl = ‖αααql −αααq‖ 2

2
≤ Th,

则认为该像元 ql 为像元 q 的相似像元. 其中, αααq 是

由以像元 q 为中心的邻域内的丰度值组成的向量,
Th 为判断像元相似程度的阈值. 选择前 L 个满足上

述不等式的像元, 则像元 q 内的地物分布模式 xxx 可

由像元 ql, l = 1, 2, · · · , L 内的分布模式 xxxql 线性表

示, 即
∑L

l=1 βlxxxql , 其中 βl 是 εl 的归一化倒数. 本
文提出的全局相似性模型可表示为

min
xxx

∥∥∥∥∥xxx−
L∑

l=1

βlxxxql

∥∥∥∥∥

2

2

(5)

式中, xxx 和 xxxql 分别为像元 q 和像元 ql 内的地物分

布模式. 式 (5) 通过最小化相似像元之间的表示误
差来进一步约束像元 q 内的地物分布模式. 可以看
出, 阈值 Th 以及前 L 个像元具体个数的选取对像

元相似程度以及模型的准确性会产生较大影响. 虽
然从算法理论上难以确定最佳阈值 Th 以及前 L 个

像元的具体个数, 但一般来讲较小的阈值 Th 可以期

待较高的像元相似程度、较大的像元个数 L 会带来

算法复杂度的增加. 通过大量实验结果对比分析, 本
文认为设定阈值 Th = 0.005, 并选取前 L = 3 个相
似像元可以满足绝大部分实际应用需求, 因此在后
续实验中将采用上述实验性参数设定结论.

2.3 光谱一致性模型

亚像元映射借助像元分解获得的丰度值来提高

地物分类的精度, 生成亚像元级的地物分布图像. 在
像元分解过程中, 获取丰度值的基本原则是使得重
构光谱的误差最小. 将像元分解结果应用于亚像元
映射时, 主要存在两个方面的问题.

一方面, 根据光谱重构误差最小原则获得的丰
度值并不完全适合于以地物分类为目的的亚像元映

射, 例如像元分解将公路上含有少量泥土的像元分
解为 “公路” 与 “泥土” 两类物质的混合体, 但是这
种物理上的混合体在地物分类中应被视为单一的地

物类别. 为了解决这一问题, 本文将丰度大于 95%
的像元视为纯净像元.
另一方面, 像元分解所获得的丰度值是连续量,

而亚像元映射中每个亚像元均为纯净地物的假设前

提实际上是将丰度值离散化, 这势必造成亚像元映
射后逆向合成出的像元级光谱出现一定程度的失真,
为了保持亚像元映射前后的光谱一致性、减小光谱

失真, 本文通过最小化光谱误差来约束像元 q 内的

地物分布模式 xxx, 光谱一致性模型可表示为

min
xxx

∥∥∥∥∥
C∑

c=1

nc
q(xxx)sssc

S2
−χχχ

∥∥∥∥∥

2

2

(6)

其中, χχχ 为原多光谱或高光谱图像中像元 q 的光谱

向量, sssc 为第 c 类端元的光谱向量, nc
q(xxx) 为像元 q

内属于第 c 类地物的亚像元数目, S 为空间分辨率

提升倍率. 式 (6) 的物理含义为最优的地物分布模
式, 应使得亚像元映射后像元级光谱失真最小.

2.4 本文算法整体流程

本文将上述局部、全局和光谱三方面的约束项

合并为目标函数, 将亚像元映射问题转化为最优化
问题. 本文提出的目标函数为

min
xxx
‖Pxxx −M‖ 2

F + η1

∥∥∥∥∥xxx−
L∑

l=1

βlxxxql

∥∥∥∥∥

2

2

+

η2

∥∥∥∥∥
C∑

c=1

nc
q(xxx)sssc

S2
−χχχ

∥∥∥∥∥

2

2

(7)

其中, 前两项分别为局部连续性约束项与全局相似
性约束性, 第三项为光谱一致性约束项, η1、η2 是常

数, 用于控制正则项在目标函数中的权重, 它们的取
值对算法的性能会产生重要的影响, 因此需要合理
设定 η1 与 η2 的取值, 当 η1 或 η2 取值较小时, 它们
所对应正则项对算法结果的影响将会很小, 而当 η1

或 η2 的取值较大时, 将会过惩罚它们所对应的正则
项, 且确定两个正则化参数取值的复杂度要高于仅
有一个正则化参数的情况, 本文将在第 3 节实验中
进一步细化讨论参数设置的基本原则及其实际取值.
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对于式 (7) 中的目标函数, 本文采用模拟退火
算法进行优化求解. 模拟退火优化算法是一种通用
概率算法, 起源于对热力学中退火过程的模拟, 即在
某一给定初始温度下, 通过缓慢下降温度参数, 使算
法能够在多项式时间内, 收敛至一个近似最优解[14].
给定模拟退火算法迭代过程的初值, 在每次迭代过
程中对像元内的地物分布模式进行一次小的调整,
如果该调整使得目标函数值下降, 那么接受这样的
调整; 否则, 将按一定的概率拒绝调整. 重复迭代过
程直至目标函数值不再下降或达到预先设置的迭代

次数.
关于模拟退火算法初值的选取, 在本文算法中,

对待处理的低分辨率多光谱或高光谱图像进行像元

分解, 提取端元光谱以及估计各端元的丰度值, 按照
给定的空间分辨率提升倍率 S 将每个像元划分为相

应数目的亚像元, 并根据丰度值随机生成一幅亚像
元级地物分布图像, 将该图像作为模拟退火算法迭
代过程的初始值. 模拟退火优化算法能够避免陷入
局部极值点, 得到较为合理的准全局最优解.

3 实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性, 实验中分别
采用了模拟图像、AVIRIS (Airborne visible in-
frared imaging sepectrometer) 合成丰度图和 TM
(Themdtic mapper) 多光谱图像 3 组不同类型的数
据, 将本文的 LNSSM 算法与 DNSM 算法、SASM
算法、PMSM 算法进行比较与分析, 并对 3 组实验
的结果进行了定性与定量评价. 其中, DNSM 算法

和 SASM算法经过单次运算就能得到亚像元映射结
果, PMSM 算法和本文 LNSSM 算法需采用模拟退
火优化算法迭代获取亚像元映射结果. 实验中为了
公平起见, SASM 算法采用了文献 [9] 中具有最高精
度的象限型邻域和归一化吸引力, PMSM 算法和本
文所提 LNSSM 算法的迭代次数均设定为 5 次. 本
文 LNSSM 算法的目标函数式 (7) 中包含两个正则
化参数 η1 和 η2, 其中, η1 所对应的全局相似性约束

项是利用图像的全局信息来进一步优化地物分布模

式, 是局部相关性约束项的补充, 因此 η1 取值不宜

过大; 而 η2 所对应的光谱一致性约束项直接反映了

亚像元映射算法的光谱保持能力, 也即亚像元映射
结果与实际地物组成的统一性, 因此 η2 取值应当充

分. 根据上述参数选取基本原则以及大量实际实验
结果, 实验中本文设置 η1 = 0.2, η2 = 1.
基于混淆矩阵的正确分类率 (Percent correctly

classified, PCC)[18]、Kappa 系数 κ[19]、生产者精

度 (Producer′s accuracy, PA)、用户精度 (User′s
accuracy, UA) 是定量评价亚像元映射性能的常用
指标. PCC 为正确分类的亚像元数目与全部亚像元

数目的比值, 即 PCC =
∑C

c=1 pcc/p, pcc 为混淆矩

阵中的对角线取值, p 为全部亚像元的数目. κ 为评

价交互可靠性的统计度量, 其具体计算方法为 κ =(
p

∑C

c=1 pcc −
∑C

c=1 pc+p+c

)
/
(
p2 −∑C

c=1 pc+p+c

)
,

pc+ 为混淆矩阵中第 c 行的所有亚像元数目, p+c 为

混淆矩阵中第 c 列的所有亚像元数目[19], 由于该系
数考虑了数据的偶然一致性, 通常认为它比 PCC
更为可靠. 生产者精度又称为制图精度, 表示地面
实际类别的任意一个样本与分类图像上同一地点

的分类结果相一致的条件概率, 即 PA = pcc/p+c.
用户精度表示从分类图像上任取一个随机样本,
其分类结果与地面实际类别相同的条件概率, 即
UA = pcc/pc+. 然而需要指出的是, 由于纯净像元
内各亚像元的地物类别是确定的, 若把纯净像元也
作为定量评价对象, 则只会起到单纯增大评价指标
的作用, 无法真实反映亚像元映射算法的有效性,
因此本文仅采用混合像元来得到修正混淆矩阵, 并
采用基于该修正混淆矩阵的修正正确分类率 PCC∗

(Adjusted PCC)、修正 Kappa 系数 κ∗ (Adjusted
Kappa) 以及修正平均生产者精度 APA∗ (Adjusted
average of producer′s accuracy) 和修正平均用户
精度 AUA∗ (Adjusted average of user′s accuracy)
这 4 种评价指标来评价亚像元映射算法的精度. 同
时, 为了验证本文算法的实际可用性, 在实验中对 4
种算法的运行时间 (Time) 进行了对比分析.

3.1 模拟图像下的对比实验

为了评价理想状态下亚像元映射算法自身的精

度, 避免像元分解或其他预处理过程所带来的误差,
本文在前两组实验中采用了合成策略来生成丰度

值[9]. 合成策略包含三个步骤: 1) 对已知的高分辨
率遥感图像进行像元级分类, 获得原始硬分类图像;
2) 对该分类图像进行下采样处理, 生成包含纯净与
混合像元的低分辨率图像; 3) 依据原始硬分类图像,
对低分辨率图像中的每一像元计算各类端元的丰度

值, 并将该丰度值作为像元分解的结果. 在采用合成
策略中, 由于每一像元内属于每类地物的亚像元数
目 nc

q(xxx) 能够被准确确定, 即不存在像元级光谱失
真, 因此在采用合成策略的相关实验中略去了式 (7)
所示目标函数中的光谱一致性约束项. 合成策略不
仅可以为亚像元映射提供所需要的丰度图, 还可以
提供高分辨率参考图像, 为亚像元映射结果的定量
评价提供依据.
第 1 组实验中的高分辨率参考图像包含目标

与背景两类地物, 如图 3 所示, 采用了 3 种几何
形状代表简单的地物分布模式, 以便对亚像元映射
结果进行更为直观的主观评价. 图 3 (a) 为亚像元
映射的高分辨率参考图像, 其中黑色像元为目标地
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物 (C1)、白色像元为背景地物 (C2). 图 3 (b) 所
示为对图 3 (a) 进行 3 倍下采样而生成的合成丰度
图. 图 3 (c)∼ (f) 分别为提升倍率为 3 情况下的
DNSM、SASM、PMSM 以及本文 LNSSM 算法的
亚像元映射结果. 为了便于从视觉上对这 4 种算法
的亚像元映射结果进行比较, 图 3 (g) 对各图像中的
部分区域 (图 3 (a) 所示长方形区域) 进行了细节放
大显示. 由图 3 可以看出, 本文 LNSSM 算法的结

果优于DNSM、SASM 和 PMSM 算法的结果. 表 1
给出了 4 种评价指标下的定量比较结果, 其中, 黑体
标出数值为各评价指标下的最优值. 由表 1 可以看
出, LNSSM 算法的 PCC∗、κ∗、APA∗ 和 AUA∗ 值
明显高于其他三种算法. 通过定性与定量评价可以
看出, DNSM 算法精度最低, SASM 算法的精度略

高于 DNSM 算法, 但其单一吸引力的作用使得类边
界处出现了诸多毛刺, LNSSM 算法在两类边界的

(a) 参考图像

(a) Reference image

(b) 合成丰度图

(b) Synthetic fraction

images

(c) DNSM

(c) DNSM

(d) SASM

(d) SASM

(e) PMSM

(e) PMSM

(f) LNSSM

(f) LNSSM

图 (a) 细节放大

Close up of (a)

图 (c) 细节放大

Close up of (c)

图 (d) 细节放大

Close up of (d)

图 (e) 细节放大

Close up of (e)

图 (f) 细节放大

Close up of (f)

(g) 图 (a)、(c)∼ (f) 的局部细节放大图

(g) Close up of (a)、(c)∼ (f)

图 3 模拟图像下的亚像元映射结果对比

Fig. 3 Sub-pixel mapping results with the artificial image

映射结果, PMSM 算法在每一次迭代中都需要计算
局部范围内每类地物的周长, 所需运行时间最长, 而
本文算法通过式 (3) 大大降低了式 (2) 的计算复杂
度, 因此本文算法虽然也采用了模拟退火算法, 但仍
能在较短时间内获得亚像元映射的结果, 具有实际
可用性.

表 1 各模拟图像下的定量对比分析结果

Table 1 Quantitative evaluation of sub-pixel mapping

results with the artificial image

评价指标 DNSM SASM PMSM LNSSM

PCC∗ 0.8023 0.8841 0.9885 0.9943

κ∗ 0.6472 0.7682 0.9770 0.9885

APA∗ 0.8024 0.8841 0.9885 0.9942

AUA∗ 0.8024 0.8841 0.9885 0.9942

Time (s) 40.19 45.91 2791.94 67.09

3.2 AVIRIS合成丰度图下的对比实验

为了更接近真实的地物分布模式, 本组实验采
用了地物类别数量及分布模式更加复杂的遥感图像.
实验中, 首先, 对两幅真实 AVIRIS 高光谱遥感图像
进行分类, 形成高分辨率地物分布图像; 然后, 依据
合成策略生成合成丰度图. 采用合成策略除了可为
定量评价提供参考依据外, 还能够避免真实遥感成
像时, 大气或几何效应对像元分解过程所可能产生
的影响, 更好体现算法本身的评价精度[15].

第一幅 AVIRIS 图像为 Blackhawk 岛的高光
谱遥感图像, 图像尺寸为 210 × 210, 空间分辨率为
20m, 光谱分辨率为 10 nm. AVIRIS 图像共有 224
个光谱波段, 其中某一波段如图 4 (a) 所示. 本实
验选取了受噪声影响小的 100 个连续波段, 并采用
ISODATA (Iterative self-organizing data analysis
technique algorithm) 无监督分类算法对其进行分
类, 继而进行形态学滤波处理, 所得高分辨率地物
分布图像如图 4 (b) 所示. 图 4 (c) 为采用合成策
略对图 4 (b) 进行 3 倍下采样生成的 4 类地物丰度
图. 图 4 (d)∼ (g) 分别为提升倍率为 3 情况下的
DNSM、SASM、PMSM 和 LNSSM 四种算法的亚
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像元映射结果, 图 4 (h) 对各图像的局部区域 (S1 和
S2) 进行了细节放大显示.
根据合成策略, 本文将图 4 (b) 所示图像作为

参考图像来定量评价亚像元映射算法的精度. 如图
4 (d) 所示, DNSM 算法不能很好保持较小的地物结
构, 尤其在各类地物边界处的表现较差, 其亚像元映
射结果与参考图像的差异较大. SASM 算法所得亚

像元级地物分布图像如图 4 (e) 所示, 各类地物的边
界处存在诸多毛刺, 与实际情况不符. 从图 4 (h) 可
以看到, PMSM 算法倾向于将地物分布收敛为圆形,
这在类边界处尤为明显 (S1 区域), 且对于较复杂的
地物分布模式 (S2 区域), PMSM 算法不能很好地

保持地物分布的结构, 而本文 LNSSM 算法的结果

与参考图像最为接近, 能够保持大多数的地物结构,
尤其在保持较细的线状结构以及类边界处理上效果

显著. 表 2 给出了 4 种评价指标下的定量比较结果,
从表 2 中可以看出, LNSSM 算法的 PCC∗、κ∗ 与
APA∗ 评价指标均达到最高值. 而 LNSSM 算法的

AUA∗ 指标略低于 PMSM 算法的具体原因如下, 在
参考图像中属于 C1、C2、C3 和 C4 类地物的亚像
元数目分别为 619、3 333、3 913 和 2 224, 可以看出,
C1 类地物的含量远少于其他三类地物, 即可视为小
样本. 一般来讲, 当样本数量足够多时, 用户精度更
具统计意义, 并且更为稳定、可靠; 但当样本数量较
少时, 用户精度失去其原有的统计意义, 此时正确分
类数目作为一种辅助评价指标可以进一步起到对算

法性能进行细化分析的作用. 对于样本数量较多的
C2、C3、C4 类地物, LNSSM 算法的用户精度分别
为 0.8782、0.8554 和 0.8880, 均优于 PMSM 算法

相应的结果 0.8534、0.8314 和 0.8862. 对于样本数
量较少的 C1 类地物, 虽然 LNSSM 算法的用户精

度 0.8013 略低于 PMSM 算法的用户精度 0.8569,

(a) 某波段图像

(a) One band image

(b) 参考图像

(b) Reference image

(c) 合成丰度图

(c) Synthetic fraction images

(d) DNSM

(d) DNSM

(e) SASM

(e) SASM

(f) PMSM

(f) PMSM

(g) LNSSM

(g) LNSSM

图例

Legend

图 (b) 细节放大

Close up of (b)

图 (d) 细节放大

Close up of (d)

图 (e) 细节放大

Close up of (e)

图 (f) 细节放大

Close up of (f)

图 (g) 细节放大

Close up of (g)

S1 区域的局部细节放大图

Close up of S1

图 (b) 细节放大

Close up of (b)

图 (d) 细节放大

Close up of (d)

图 (e) 细节放大

Close up of (e)

图 (f) 细节放大

Close up of (f)

图 (g) 细节放大

Close up of (g)

S2 区域的局部细节放大图

Close up of S2

(h) 图 (b)、(d)∼ (g) 的局部细节放大图

(h) Close up of (b)、(d)∼ (g)

图 4 AVIRIS 合成丰度图下的亚像元映射结果对比

Fig. 4 Sub-pixel mapping results with the AVIRIS

synthetic fraction images
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但 LNSSM 算法正确划归为 C1 类地物的亚像元个
数 496 要高于 PMSM 算法下的相应个数 443, 因
此在此情形下仍可以认为 LNSSM 算法性能优于

PMSM 算法. 主观与客观的评价结果均表明本文对
地物分布规律的描述与实际情况相符, 能够获得更
为合理的亚像元级地物分布图像. 此外, 从表 2 中运
算时间对比可以明显看出, 对于地物类别数量及分
布模式更加复杂的遥感图像, DNSM、SASM 和本

文 LNSSM 算法的运算时间较短, 而 PMSM 算法的
运算时间急剧增加, 因此相比于其他三种算法而言,
本文算法不仅精度高而且适合于实际应用.

表 2 AVIRIS 合成丰度图下的定量对比分析结果

Table 2 Quantitative evaluation of sub-pixel mapping

results with the AVIRIS synthetic fraction images

评价指标 DNSM SASM PMSM LNSSM

PCC∗ 0.7006 0.7408 0.8511 0.8668

κ∗ 0.5657 0.6244 0.7822 0.8064

APA∗ 0.6897 0.7416 0.8230 0.8557

AUA∗ 0.6784 0.7306 0.8570 0.8557

Time (s) 60.33 67.38 28 732.37 443.70

图 5 (a) 为第二幅 AVIRIS 图像中的某一
波段, 图 5 (c) 为对图 5 (b) 所示高分辨率地物
分布图像进行 3 倍下采样生成的合成丰度图.
图 5 (d)∼ (g) 分别为提升倍率为 3 情况下的
DNSM、SASM、PMSM 和 LNSSM 四种算法的

亚像元映射结果. 图 5 (h) 对各图像的局部区域
(S1 和 S2) 进行了细节放大显示. 如图 5 (d) 所示,
DNSM 算法的结果最差, 不能保持大多数的地物结
构. PMSM 算法的结果优于 SASM 算法, 但其类
边界仍然不够平滑. 从视觉效果来看, 本文 LNSSM
算法的结果与参考图像最为接近. 表 3 为 4 种精度
评价指标和运算时间下的定量比较结果, 可以看出,
LNSSM 算法的 PCC∗、κ∗、APA∗ 和AUA∗ 评价指
标均达到最高值, 与定性评价结果一致, 而且本文算
法的运算时间与 DNSM 算法和 SASM 算法具有一
定的可比性, 远优于 PMSM 算法, 该实验进一步验
证了本文所提算法的有效性.

(a) 某波段图像

(a) One band image

(b) 参考图像

(b) Reference image

(c) 合成丰度图

(c) Synthetic fraction images

(d) DNSM

(d) DNSM

(e) SASM

(e) SASM

(f) PMSM

(f) PMSM

(g) LNSSM

(g) LNSSM 图例

Legend

图 (b) 细节放大

Close up of (b)

图 (d) 细节放大

Close up of (d)

图 (e) 细节放大

Close up of (e)

图 (f) 细节放大

Close up of (f)

图 (g) 细节放大

Close up of (g)

S1 区域的局部细节放大图

Close up of S1

图 (b) 细节放大

Close up of (b)

图 (d) 细节放大

Close up of (d)

图 (e) 细节放大

Close up of (e)

图 (f) 细节放大

Close up of (f)

图 (g) 细节放大

Close up of (g)

S2 区域的局部细节放大图

Close up of S2

(h) 图 (b)、(d)∼ (g) 的局部细节放大图

(h) Close up of (b)、(d)∼ (g)

图 5 AVIRIS 合成丰度图下的亚像元映射结果对比

Fig. 5 Sub-pixel mapping results with the AVIRIS

synthetic fraction images
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3.3 TM多光谱图像下的对比实验

前两组实验中的合成策略能够在避免其他误差

干扰的情况下, 对亚像元映射算法本身的评价精度
进行有参考的定量评价. 第三组实验的目的在于验
证真实遥感图像下亚像元映射算法的实际有效性.
本组实验对北京密云地区的 Landsat-TM 多光谱图
像进行亚像元映射, 该图像的空间分辨率为 30m.
同时, 为了能够对亚像元映射结果进行定量评价, 本
组实验采用了同一区域、同一时相的 Spot-4 多光谱
图像作为高分辨率参考图像, 其空间分辨率为 20m.
对于仅包含 “水域”、“土壤”、“植被” 三种自然地物
类别的研究区域, 可以认为 Spot-4 图像中相应区域
的像元为纯净像元, 相同地域与相同时相特性也确
保了 TM 与 Spot-4 图像之间的可比性. 在预处理
过程中, 本文采用 SIFT 特征对 TM 图像与 Spot-4
图像进行了配准, 并采用 ISODATA 无监督分类算
法对图 6 (c) 所示的配准后 Spot-4 图像进行了像元
级分类, 所获得的分类图像如图 6 (d) 所示, 将其用
作参考图像来评价亚像元映射算法的精度. 实验中,
为了确保 TM 与 Spot-4 图像空间分辨率间的 2 倍
关系, 将 TM 图像降采样至 40m 分辨率, 降采样后
的 TM 图像如图 6 (a) 所示. 采用文献 [1] 算法对
TM图像进行像元分解, 相应的 “水域 (C1)”、“土壤
(C2)”、“植被 (C3)”三类地物的丰度图如图 6 (b)所
示. 分别采用DNSM、SASM、PMSM以及 LNSSM
算法进行提升倍率为 2 的亚像元映射, 并对所得结
果进行定量评价.

表 3 AVIRIS 合成丰度图下的定量对比分析结果

Table 3 Quantitative evaluation of sub-pixel mapping

results with the AVIRIS synthetic fraction images

评价指标 DNSM SASM PMSM LNSSM

PCC∗ 0.6871 0.7612 0.7867 0.8355

κ∗ 0.5111 0.6269 0.6665 0.7427

APA∗ 0.6928 0.7699 0.8050 0.8422

AUA∗ 0.6916 0.7686 0.8050 0.8422

Time (s) 43.97 47.68 17289 181.46

图 6 (e)∼ (h) 所示为这 4 种算法所获得的 2 倍
率地物分布图像. 图 6 (i) 为各图像 S1 和 S2 区域的
细节放大图. 从图 6 可以看出, LNSSM 算法所得地
物分布图像与图 6 (d) 所示参考图像最为接近, 其他
三种算法将一些纯净像元映射为包含多种地物的混

合像元, 导致它们的结果与参考图像相差较大. 由图
6 (i) 所示细节放大图可以清楚地看出, DNSM 算法
不能有效保持地物分布的结构, 原本连通的区域被
分裂为细小的带状区域. SASM 与 PMSM 算法所

得图像的类边界不平滑, 且相对于前两组实验, 这两
种算法在实际遥感图像下的地物分布结构保持能力

明显下降, 所得结果与实际地物分布模式差异较大.
表 4 给出了 4 种亚像元映射算法的定量评

价结果和运算时间对比结果, 从表 4 中可以看
出, 本文的 LNSSM 算法在 4 种评价指标下均取
得了最大值, 其中, 在 κ∗ 指标上 LNSSM 算法

相对于 DNSM、SASM、PMSM 算法分别提高了

43.87%、31.46%、25.02%, 而且运算时间远少于
PMSM 算法, 这表明在真实遥感图像下, 本文算法
在性能指标上远优于其他三种算法.

为了进一步验证 LNSSM 算法的光谱保持能

力, 本文对亚像元映射结果进行了逆向合成, 即在
TM 图像空间分辨率下, 逆向计算图 6 (e)∼ (h) 中
各像元的光谱值, 并将其与原 TM 图像相应像元的
光谱值进行比较, 二者的欧氏距离为光谱误差. 图
7 所示为 1 000 个随机选取像元的光谱误差. 对于
DNSM、SASM、PMSM 和 LNSSM 算法, 光谱误

(a) TM 伪彩色

图像

(a) TM false

color image

(b) 丰度图

(b) Fraction images

(c) Spot-4 伪彩色图像

(c) Spot-4 false color image

(d) Spot-4 参考图像

(d) Spot-4 reference image

(e) DMSM

(e) DMSM

(f) SASM

(f) SASM

(g) PMSM

(g) PMSM

(h) LNSSM

(h) LNSSM



8期 黄慧娟等: 基于局部连续性与全局相似性的光谱保持型亚像元映射 1621
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Close up of (f)

图 (g) 细节放大

Close up of (g)

图 (h) 细节放大

Close up of (h)

S1 区域的局部细节放大图

Close up of S1

图 (b) 细节放大

Close up of (b)

图 (d) 细节放大

Close up of (d)

图 (e) 细节放大

Close up of (e)

图 (f) 细节放大

Close up of (f)

图 (g) 细节放大

Close up of (g)

S2 区域的局部细节放大图

Close up of S2

(h) 图 (d)∼ (h) 的局部细节放大图

(h) Close up of (d)∼ (h)

图 6 TM 多光谱图像下的亚像元映射结果对比

Fig. 6 Sub-pixel mapping results with the TM

multispectral image

差均值分别为 0.2383、0.2167、0.2167 和 0.1872, 方
差分别为 0.0032、0.0034、0.0034 和 0.0024. 可以
看出, LNSSM 算法的光谱误差最小, 与原图像最为
接近, 这表明本文算法具有最优的光谱保持能力.

表 4 TM 多光谱图像下的定量对比分析结果

Table 4 Quantitative evaluation of sub-pixel mapping

results with the TM multispectral image

评价指标 DNSM SASM PMSM LNSSM

PCC∗ 0.5193 0.6737 0.6907 0.8436

κ∗ 0.2698 0.3939 0.4583 0.7085

APA∗ 0.5602 0.6012 0.6473 0.7935

AUA∗ 0.5099 0.5775 0.5944 0.8240

Time (s) 94.56 109.25 8121 291.10

4 结论

本文提出了一种基于局部连续性与全局相似性

的光谱保持型亚像元映射算法. 该算法利用类内离
散度对局部连续性进行建模, 通过最小化相似分布
像元间的表示误差引入全局相似性约束项, 采用最
小化光谱误差约束了光谱无失真性. 本文提出的目
标函数由局部、全局与光谱三方面的约束项构成, 将
亚像元映射问题转换为最优化问题, 并采用模拟退
火优化算法进行最优化求解, 通过迭代获取亚像元
级地物分布图像. 模拟与真实数据下的三组不同类
型对比实验表明, 与其他同类算法相比本文算法具
有更高的精度, 尤其在应用于真实遥感图像时, 本文
算法能够获得更符合实际的亚像元级地物分布图像.

图 7 亚像元映射算法的光谱保持能力对比分析

Fig. 7 Spectral errors of 1 000 randomly selected pixels
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