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基于微分搜索的高光谱图像非线性解混算法
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　　摘　要：　针对线性混合模型在实际高光谱图像解混过程中的局限性，提出一种新的基于微分搜索的非线性高光
谱图像解混算法．在广义双线性模型的基础上采用重构误差作为解混的目标函数，将非线性解混问题转化为最优化问
题．将目标函数中的待求参数映射为微分搜索过程中的位置变量，利用微分搜索算法对目标函数进行优化求解．在求
解过程中，通过执行搜索范围控制等机制满足高光谱图像解混的约束要求，进而求得丰度系数和非线性参数，实现非

线性高光谱图像解混．仿真数据和真实遥感数据实验结果表明，所提出的非线性解混算法可以有效克服线性模型下解
混算法的局限性，避免了由于使用梯度类优化方法而易陷入局部收敛的问题，较之其它高光谱图像解混算法具有更好

的解混精度．
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１　引言
　　高光谱图像解混是高光谱图像分析处理中的一项
重要工作，其目的是为了解决高光谱图像拍摄过程中

空间分辨率不足的问题，已被广泛应用于遥感学、材料

学和显微光谱学等多学科领域［１］．目前，大部分解混算
法认为混合像元是端元光谱成分的线性混合［２～４］．然
而，当高光谱图像场景中存在泥土、植被和水等地物时，
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光线会在不同地物之间发生反射和相互作用，基于线

性混合模型（ＬｉｎｅａｒＭｉｘｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＬＭＭ）的解混算法效
果往往并不理想．应该尝试在非线性混合模型（Ｎｏｎｌｉｎ
ｅａｒＭｉｘｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＮＬＭＭ）下研究解混算法．

目前，已有非线性混合模型主要基于辐射传输

（ＲａｄｉａｔｉｖｅＴｒａｎｓｆｅｒ，ＲＴ）理论［５］．该理论下的模型能够
精确表述多种材料产生的光线散射现象，但针对该模

型的解混算法复杂度很高，限制了高光谱图像解混技

术的实际应用．进一步，有学者提出 ＲＴ模型的近似模
型（如Ｈａｐｋｅ模型［６］），但该类模型中仍然存在高度的

非线性和复杂的积分计算．
为了避免高复杂度的数学计算，一些学者在保证实

际物理意义的基础上提出了简化而有效的非线性混合模

型，其中包括双线性模型（ＢｉｌｉｎｅａｒＭｏｄｅｌ，ＢＭ）［７］、Ｆａｎ模
型（ＦａｎＭｏｄｅｌ，ＦＭ）［８］和广义双线性模型（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＢｉ
ｌｉｎｅａｒＭｏｄｅｌ，ＧＢＭ）［９，１０］等．其中，新近提出的 ＧＢＭ是一
个广义模型，它涵盖了ＬＭＭ、ＢＭ和ＦＭ．因此，ＧＢＭ针对
未知混合类型的实际场景解混具有更广泛的适应性和更

佳的性能．在该模型下进行解混，主要进行两部分工作：
第一是端元提取，第二是丰度估计．此时，线性混合模型
下基于几何理论的端元提取方法仍然适用［７］（如 Ｖｅｒｔｅｘ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＶＣＡ［１１］），解混的关键在于如何进行

有效的丰度估计．目前，针对该类模型的丰度估计方法主
要有Ｂａｙｅｓｉａｎ估计和梯度法．然而，Ｂａｙｅｓｉａｎ估计方法存
在参数复杂，计算量大等缺点［１２］．而基于梯度法的解混
方法存在易陷入局部收敛、解混精度低等问题［１３］．

为了更好的实现高光谱图像解混，近几年已有学

者开始尝试采用性能更加优异的全局优化方法—群智

能优化（ＳｗａｒｍＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＩＯ）方法解决
该问题，并取得了优于传统方法的性能［１４，１５］．但这些方
法目前主要还是解决高光谱图像的线性解混问题，进

一步应当将群智能优化方法引入非线性解混领域，从

而获得更好的解混效果．
因此，为了更有效的解决高光谱图像的非线性解

混问题、提高解混精度，本文提出一种新的基于微分搜

索的高光谱图像非线性解混算法．首先，针对非线性混
合模型设计解混的目标函数．进而利用微分搜索算法
对目标函数进行优化求解，并利用搜索范围控制策略

满足高光谱图像解混的约束条件．与已有其它解混算
法相比，本文算法充分利用了群智能优化算法优异的

全局优化能力，提升了解混精度．

２　高光谱图像非线性混合模型

２．１　线性混合模型
线性混合模型假设光谱在进入到传感器之前没有

发生交互影响，每个入射到高光谱成像仪传感器的光

子是一种地物成分的体现．此时，得到具有个波段，像素
数为Ｉ×Ｊ的高光谱图像为一个图像立方体，每个像素
点的观测值ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＬ］

Ｔ可以表示为

ｙ＝∑
Ｒ

ｋ＝１
ａｋｍｋ＋ｎ＝Ｍａ＋ｎ （１）

式中，Ｒ为端元数目；Ｍ为 Ｌ×Ｒ维的端元光谱矩阵，其
每一列ｍｋ＝［ｍ１，ｋ，ｍ２，ｋ，…，ｍＬ，ｋ］

Ｔ（ｋ＝１，２，…，Ｒ）代表
一种端元光谱；ａ＝［ａ１，ａ２，…，ａＲ］

Ｔ为该像素点的丰度

矢量；ｎ＝［ｎ１，ｎ２，…，ｎＬ］
Ｔ为附加的高斯白噪声．其中，

由于丰度矢量ａ代表像素点中各端元所占比例，其必须
满足“丰度非负约束”（ＡｂｕｎｄａｎｃｅＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＣｏｎ
ｓｔｒａｉｎｔ，ＡＮＣ）和“丰度和为一约束”（ＡｂｕｎｄａｎｃｅＳｕｍｔｏ
ｏｎｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＡＳＣ），即

ａｋ≥０，∑
Ｒ

ｋ＝１
ａｋ＝１，ｋ＝１，２，…，Ｒ （２）

图１所示为简化的不考虑噪声的高光谱图像线性
混合模型．

２．２　非线性混合模型
当上述线性混合模型的假设不能完全满足，多光子

在进入传感器之前发生相互作用时，非线性效应就会显

现出来，如图２所示．针对目前受到广泛关注的ＢＭ，它体
现出端元之间的二阶相关性，该模型的公式表示为：

ｙ＝Ｍａ＋∑
Ｒ－１

ｉ＝１
∑
Ｒ

ｊ＝ｉ＋１
βｉ，ｊｍｉ⊙ｍｊ＋ｎ （３）

式中，⊙为Ｈａｄａｍａｒｄ乘积，具体运算规则为：

ｍｉ⊙ｍｊ＝
ｍ１，ｉ


ｍＬ，









ｉ
⊙

ｍ１，ｊ


ｍＬ，









ｊ

＝
ｍ１，ｉｍ１，ｊ


ｍＬ，ｉｍＬ，









ｊ

（４）

８３３
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为了体现高光谱图像混合的实际物理意义，在 ＢＭ
的基础之上，对丰度添加额外的如式（５）约束，就构成
了新的非线性混合模型—ＦＭ：

∑
Ｒ

ｋ＝１
ａｋ＝１，βｉ，ｊ＝ａｉａｊ （５）

而最近提出的更具代表性的模型—ＧＢＭ则定
义为：

ｙ＝Ｍａ＋∑
Ｒ－１

ｉ＝１
∑
Ｒ

ｊ＝ｉ＋１
γｉ，ｊａｉａｊｍｉ⊙ｍｊ＋ｎ （６）

式中，要求满足式（２）的约束条件；γｉ，ｊ是控制端元间相
互作用程度的非线性参数，要求０≤γｉ，ｊ≤１．ＧＢＭ体现
出的物理意义为：高光谱传感器接收到经多种物质依

次反向散射的混合光谱信号．例如，“树木（ｍ１）”和“泥
土（ｍ２）”普遍存在于拍摄得到的高光谱图像场景中．当
信号首先被树木散射，然后又被泥土散射，传感器接收

到的信号将会是 γ１，２ａ１ａ２ｍ１ｍ２．并且，由于信号经过了
两次反射，传输路径要长于只有单一物质的一次反射

路径，γ１，２的值必须小于１．尽管多次反射而形成的更高
阶的相互作用项也存在，但这些信号已经非常微弱，在

实际应用中可以忽略不计［１６］．
ＧＢＭ的优势在于它是一个广义通用模型：当 ０＜

γｉ，ｊ＜１时，ＧＢＭ可以很好诠释实际场景的非线性效应；
当γｉ，ｊ＝１时，ＧＢＭ就转化成了 ＦＭ；当 γｉ，ｊ＝０时，ＧＢＭ
就退化成 ＬＭＭ．并且，ＧＢＭ对高光谱图像混合特性是
逐点描述的，可应用于实际场景中既存在非线性混合，

又存在线性混合的复杂情况，对图像场景具有更好的

适应性．

３　基于微分搜索的非线性解混算法
　　ＧＢＭ具有较强的通用性，可以很好的描述光谱混
合的非线性物理特性．本文将在ＧＢＭ下，从最优化理论
出发，利用群智能优化方法优异的全局优化求解能力，

克服传统梯度类优化方法易陷入局部收敛的缺点，提

出基于微分搜索的高光谱图像非线性解混新算法．
从最优化理论出发研究高光谱图像非线性解混，

重点要解决两个问题：（１）目标函数的构造；（２）利用优
化算法对目标函数进行优化求解，得到实现非线性解

混的丰度值和非线性参数．
３．１　目标函数与约束条件

本文算法采用重构误差作为评价参数估计效果的

测度．在ＧＢＭ下，高光谱成像仪观测得到的图像中单像
素点观测值为ｙ，采用基于几何的端元估计方法得到的
端元光谱矩阵为 Ｍ^．设本文算法估计出的丰度为 ａ^＝
［^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ］

Ｔ，估计出的表征端元间相互作用程度的

非线性参数为 γ^ｉ，ｊ．则重构出的该像素点高光谱图像矢
量为

ｙ^ＧＢＭ＝Ｍ^ａ^＋∑
Ｒ－１

ｉ＝１
∑
Ｒ

ｊ＝ｉ＋１
γ^ｉ，ｊ^ａｉ^ａｊ^ｍｉ⊙ｍ^ｊ （７）

如果丰度和非线性参数估计正确，则观测值 ｙ和重
构值 ｙ^ＧＢＭ将非常接近，据此构造目标函数

Ｊ（^ａ，^γ）＝ ｙ－^ｙＧＢＭ
２ （８）

式中，· 为２－范数，^γ＝［^γ１，２，^γ１，３，…，^γ１，Ｒ，^γ２，３，^γ２，４，
…，^γ２，Ｒ，…，^γＲ－１，Ｒ］

Ｔ．则高光谱图像非线性解混问题转
化为式（９）的最优化问题．本文算法的解混过程即为求
解使目标函数Ｊ（^ａ，^γ）达到最小值的丰度矢量 ａ^和非线
性参数矢量 γ^的过程．

ｍｉｎＪ（^ａ，^γ）＝ ｙ－^ｙＧＢＭ
２ （９）

式中，丰度 ａ^为每个像素中各端元成分所占比例值，求
解过程必须保证 ａ^中各元素的非负特性约束（ＡＮＣ）以
及和为１约束（ＡＳＣ）．同时，非线性参数矢量 γ^还要满
足０≤γｉ，ｊ≤１的要求．由于本文算法利用群智能优化算
法进行目标函数的求解，所以将在优化求解过程中，通

过在差分搜索算法进化过程执行搜索范围控制等机制

保证算法满足约束要求．
传统对目标函数进行优化求解的方法主要是梯度

类优化方法，需要对目标函数进行求导计算，从而推导

出算法的迭代公式．而本文采用群智能优化算法对构
造的目标函数进行优化求解，无须进行复杂的公式推

导，直接对目标函数进行优化求解即可，求解过程体现

出的物理意义更加明确．并且其更主要的优势体现在：
新兴的群智能优化算法具有更加优异的全局优化能

力，可以有效克服传统梯度类优化方法易收敛于局部

极值而影响解混效果的缺点，得到的解混算法具有更

好的鲁棒性和更高的解混精度．
３．２　微分搜索算法

微分搜索（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＳｅａｒｃｈ，ＤＳ）算法［１７］是新近提

出的一种性能优异的群智能优化算法，该算法的寻优

思想源于生物迁徙运动中的随机漫步行为．由于自然
界中的食物分布情况在一年中会受季节变化而相应改

变，大量生物个体在迁徙的过程中会自发形成群体，该

群体会利用集体智慧（即群智能）向食物更充足的地区

运动．
目前已有一些学者提出了基于群智能的全局优

化算法，并在很多领域得以有效应用［１８，１９］．新近提出
的 ＤＳ算法同时利用多个个体，优化求解过程并非一
味朝着群体中的最优解移动，因此对于复杂的多模态

问题具有更好的优化性能．ＤＳ算法仅有两个控制参
数，更加简单、易用，其性能已被证明优于 ＳＡＤＥ［２０］、
ＡＢＣ算法［２１］和 ＧＳＡ算法［２２］等多种优秀的群智能优

化算法．因此，本文选用 ＤＳ算法作为优化算法解决非
线性高光谱图像解混问题．下面对 ＤＳ算法的优化机
理进行简要介绍：

９３３



电　　子　　学　　报 ２０１７年

（１）搜索群体初始位置的产生
设ＤＳ算法的种群规模为 Ｎ，在维数为 Ｄ的问题空

间进行最优解搜索，搜索个体所处位置为 Ｘｉ（ｉ＝｛１，２，
３，…，Ｎ｝），ｘｉｊ（ｊ＝｛１，２，３，…，Ｄ｝）为第 ｉ个搜索个体在
第ｊ维的值．在群体搜索之前对搜索个体所处位置在
ｕｐｊ和ｌｏｗｊ的范围内按照式（１０）进行随机初始化，设置
最大进化代数为Ｇ．然后按照 ＤＳ算法的搜索策略通过
逐代进化寻找最优解．

ｘｉｊ＝ｒａｎｄ（ｕｐｊ－ｌｏｗｊ）＋ｌｏｗｊ （１０）
在群体进化过程中，如果搜索个体在某一维度上的值

超出ｕｐｊ和ｌｏｗｊ的上下限范围，也将按照式（１０）在规定
范围内随机产生该维度上的新值，以保证搜索群体在

有效范围内进行高效搜索．
（２）ＤＳ算法的搜索策略
群智能优化算法的每一代进化都是一次解空间位

置更新的过程，ＤＳ算法是按照式（１１）的仿生变异原理
进行新的ＳｔｏｐｏｖｅｒＳｉｔｅｉ（经停位置）的产生．

ＳｔｏｐｏｖｅｒＳｉｔｅｉ＝Ｘｉ＋Ｒｇ ｄｏｎｏｒ－Ｘ( )ｉ （１１）
式中，ｄｏｎｏｒ＝［Ｘｒａｎｄｏｍ－ｓｈｕｆｆｌｉｎｇ（ｉ）］为从当前 Ｎ个搜索个体
中随机选取出的一个个体所处的位置，进而利用（ｄｏ
ｎｏｒＸｉ）的交叉变异操作产生新的搜索方向．Ｒｇ为随机
数，由Ｇａｍｍａ随机数产生器和均匀分布随机数产生器
共同运算得到．Ｒｇ＝ｒａｎｄｇ［２·ｒａｎｄ１］·（ｒａｎｄ２ｒａｎｄ３），
其作用是保证各搜索个体向着新产生的方向（ｄｏｎｏｒ
Ｘｉ）以随机的跨度探索．如果 ＳｔｏｐｏｖｅｒＳｉｔｅｉ的适应度值
优于 Ｘｉ，则由 ＳｔｏｐｏｖｅｒＳｉｔｅｉ代替 Ｘｉ作为该搜索个体的
当前位置，否则仍然保留搜索个体的原位置 Ｘｉ．当种群
进化代数达到最大进化代数Ｇ，将当前搜索群体中适应
度值最优的个体位置作为输出．

ＤＳ算法原理简单、控制参数少．在进化过程中，不
以每代进化的群体最优作为方向引导，在对最优解的

搜索过程中有效平衡了种群多样性与方向性集中搜

索，在搜索群体向全局最优位置高效运动的同时，有效

避免陷入局部极值，从而能够快速、准确的搜索到问题

的全局最优解．因此，本文算法利用 ＤＳ算法作为最优
化方法进行高光谱图像的非线性解混．
３．３　优化求解过程与算法流程

在本文算法中，将高光谱图像的非线性解混问题

归结为针对式（９）的最优化问题．本文利用 ＤＳ算法对
目标函数进行优化求解，从而得到单像素点的丰度矢

量 ａ^＝［^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ］
Ｔ和非线性参数矢量 γ^＝［^γ１，２，

γ^１，３，…，^γ１，Ｒ，^γ２，３，^γ２，４，…，^γ２，Ｒ，…，^γＲ－１，Ｒ］
Ｔ．通过对高光

谱图像所有像素点重复进行基于 ＤＳ算法的优化求解
过程，最终实现整幅图像的非线性解混工作．

针对某一像素点进行优化求解，首先要解决解混

过程中待求变量与 ＤＳ算法中位置变量的对应映射问

题，即进行ＤＳ算法中搜索个体的位置编码．本文算法
中的待求变量是式（９）中丰度矢量 ａ^的各丰度值和非
线性参数矢量 γ^的各参数值．则针对存在 Ｒ种端元成
分的高光谱图像解混问题，搜索个体的位置编码为：

（^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ，^γ１，２，^γ１，３，…，^γ１，Ｒ，^γ２，３，^γ２，４，…，^γ２，Ｒ，…，
γ^Ｒ－１，Ｒ）．如当Ｒ＝３时，搜索个体的位置编码为：（^ａ１，^ａ２，
ａ^３，^γ１，２，^γ１，３，^γ２，３），搜索个体将在６维空间按照ＤＳ算法
的搜索策略进行最优解的搜索．

在搜索群体的搜索过程中，为保证算法得到的解

满足（^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ）的 ＡＮＣ要求和（^γ１，２，^γ１，３，…，^γ１，Ｒ，
γ^２，３，^γ２，４，…，^γ２，Ｒ，…，^γＲ－１，Ｒ）的０≤γｉ，ｊ≤１要求，本文算
法将进行搜索范围控制，即将ＤＳ算法中搜索个体的ｕｐｊ
和ｌｏｗｊ设置为：ｕｐｊ＝１和ｌｏｗｊ＝０．为保证（^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ）
的ＡＳＣ要求，在搜索群体每代进化结束后对求得的解
中的（^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ）进行归一化处理．

基于ＤＳ算法的高光谱图像非线性解混算法的具
体流程如下：

步骤１　利用 ＶＣＡ对实际高光谱图像进行端元
提取．

步骤２　根据高光谱图像中的端元数目确定搜索
个体的维数和位置编码．

步骤３　按照ＤＳ算法的初始化原理在搜索空间产
生一定数量的搜索个体，设定ｕｐｊ＝１和ｌｏｗｊ＝０．

步骤４　按照式（９）中的目标函数计算各搜索个体
的适应度值．

步骤５　按照式（１１）计算新的经停位置 Ｓｔｏｐｏｖｅｒ
Ｓｉｔｅｉ，同时对ＳｔｏｐｏｖｅｒＳｉｔｅｉ进行边界控制．

步骤６　比较每个搜索个体的当前位置 Ｘｉ和其经
停位置ＳｔｏｐｏｖｅｒＳｉｔｅｉ的适应度值，如果 ＳｔｏｐｏｖｅｒＳｉｔｅｉ的
适应度值小于 Ｘｉ，则由 ＳｔｏｐｏｖｅｒＳｉｔｅｉ代替 Ｘｉ作为该搜
索个体的当前位置，否则仍然保留搜索个体的当前位

置Ｘｉ．
步骤 ７　对 Ｘｉ中的（^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ）部分进行归

一化．
步骤８　如果已经达到最大进化代数，则输出当前

搜索群体中最优搜索个体的位置：（^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ，^γ１，２，
γ^１，３，…，^γ１，Ｒ，^γ２，３，^γ２，４，…，^γ２，Ｒ，…，^γＲ－１，Ｒ），从而得到丰
度矢量 ａ^＝［^ａ１，^ａ２，…，^ａＲ］

Ｔ和非线性参数矢量 γ^＝
［^γ１，２，^γ１，３，…，^γ１，Ｒ，^γ２，３，^γ２，４，…，^γ２，Ｒ，…，^γＲ－１，Ｒ］

Ｔ．否则，
转到步骤４进行下一代的进化搜索过程．

步骤９　如果已经对高光谱图像中的所有像素进
行了解混，则停止计算；否则，返回步骤３，针对下一个
像素执行解混工作．

４　实验分析
　　为评价本文提出的基于 ＤＳ算法的非线性高光谱

０４３
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图像解混算法性能，分别进行仿真数据和真实遥感数

据的解混实验．解混性能评价选用以下三种指标：重构
误差（ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＲＥ）［２３］、光谱角分布（Ｓｐｅｃ
ｔｒａｌＡｎｇｌｅＭａｐｐｅｒ，ＳＡＭ）［２３］和均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）［２４］．其中，ＲＥ和 ＳＡＭ是从算法重
构出的高光谱图像数据与实际观测数据间误差的角度

评价算法性能，而ＲＭＳＥ则用于评价算法估计出的丰度
与真实丰度之间的相似程度．

三种性能评价指标分别定义如下：

（１）ＲＥ

ＲＥ＝ １
（Ｉ×Ｊ）Ｌ∑

Ｉ×Ｊ

ｐ＝１
ｙ（ｐ）－ｙ^（ｐ）槡

２ （１２）

式中，Ｌ为波段数目，Ｉ×Ｊ为高光谱图像像素数．ｙ（ｐ）和
ｙ^（ｐ）分别为高光谱图像第 ｐ个像素点的真实观测数据
和本文算法重构出的数据．

（２）ＳＡＭ

ＳＡＭ＝ １Ｉ×Ｊ∑
Ｉ×Ｊ

ｐ＝１
θ［ｙ（ｐ），^ｙ（ｐ）］ （１３）

式中，θ［ｙ（ｐ），^ｙ（ｐ）］＝ａｒｃｃｏｓ（〈ｙ（ｐ），^ｙ（ｐ）〉ｙ（ｐ） ｙ^（ｐ））．

（３）ＲＭＳＥ

ＲＭＳＥ＝ １
（Ｉ×Ｊ）Ｒ∑

Ｉ×Ｊ

ｐ＝１
ａ（ｐ）－ａ^（ｐ）槡

２ （１４）

式中，ａ（ｐ）和 ａ^（ｐ）分别为高光谱图像第 ｐ个像素点的
真实丰度和本文算法估计出的丰度．
４．１　仿真数据实验

仿真数据实验中的数据选自美国地质勘测局（Ｕ
ｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＳｕｒｖｅｙ，ＵＳＧＳ）提供的矿物光谱库
（ｈｔｔｐ：／／ｓｐｅｃｌａｂ．ｃｒ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ／ｓｐｅｃｔｒａｌｌｉｂ．ｈｔｍｌ），库中的
光谱曲线数据为２２４个波段，从库中选择３种成分的光
谱作为端元光谱（Ａｌｕｎｉｔｅ，Ａｎｄｒａｄｉｔｅ，Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ），光
谱曲线如图３所示．

按照线性混合模型（ＬＭＭ）和非线性混合模型
（ＧＢＭ和ＨｙｂｒｉｄＭｏｄｅｌ，ＨＭ）分别产生３幅１０×１０像素
的合成图像 Ｉｍａｇｅ１，Ｉｍａｇｅ２和 Ｉｍａｇｅ３．其中，丰度值 ａｋ
（ｐ）在保证和为１的前提下，在０～０．８之间随机产生，
以保证图像中不包含纯像元．非线性参数γｉ，ｊ在０～１之
间选取．ＨｙｂｒｉｄＭｏｄｅｌ的图像中，一半为 ＬＭＭ混合图
像，一半为ＧＢＭ混合图像．针对该图像的实验是为验证
ＧＢＭ作为广义模型对非线性混合和线性混合场景的广
义适应性．

在利用本文算法对高光谱图像进行解混之前，需

要事先确定端元光谱．为评估端元提取方法对解混算
法性能的影响，在两种实验条件下进行解混：

实验１采用光谱库中的真实端元光谱作为端元．实
验２采用端元提取算法提取出的端元（选用 ＶＣＡ算

法）．
在进行两种实验时，本文算法的参数设置均为：ＤＳ

算法种群规模 Ｎ＝３０，维数 Ｄ＝６，进化代数 Ｇ＝８０，ｕｐｊ
＝１，ｌｏｗｊ＝０．所有合成高光谱图像均加入方差 σ＝２．８
×１０－３的高斯白噪声作为干扰成分．实验结果数据均为
本文算法和对比算法各自独立运行 ２０次的统计平
均值．

实验１　采用光谱库中的真实端元光谱进行解混
表１所示为将光谱库中的真实光谱作为端元时，本

文算法与Ｂａｙｅｓ算法［２５］、ＦＣＬＳ算法［２６］、ＳＵｎＳＡＬ算法［２７］

和ＧＢＭＧＤＡ算法［９，１０］四种算法的解混性能进行比较．
其中，Ｂａｙｅｓ算法、ＦＣＬＳ算法和 ＳＵｎＳＡＬ算法为三种性
能优良的高光谱图像线性解混算法，ＧＢＭＧＤＡ算法为
新近提出的基于ＧＢＭ模型和梯度优化的非线性解混算
法．由表 １中数据可知，对于 Ｉｍａｇｅ１（ＬＭＭ）、Ｉｍａｇｅ２
（ＧＢＭ）和Ｉｍａｇｅ３（ＨＭ）三种混合图像，本文算法获得了
总体最优的解混效果，且针对非线性混合图像的解混

具有明显优势．
由于ＧＢＭ模型既能很好的描述高光谱图像混合的

非线性特性，又能涵盖线性混合模型．因此，Ｂａｙｅｓ算
法、ＦＣＬＳ算法、ＳＵｎＳＡＬ算法、ＧＢＭＧＤＡ算法和本文算
法五种算法均能够较好的实现图像 Ｉｍａｇｅ１的解混．本
文算法由于采用了ＤＳ算法进行目标函数的优化求解，
获得了非常优异的解混精度．

对于图像Ｉｍａｇｅ２和 Ｉｍａｇｅ３，由于两幅图像中均存
在非线性混合效应，Ｂａｙｅｓ算法、ＦＣＬＳ算法和 ＳＵｎＳＡＬ
算法三种线性解混算法的解混性能不佳，ＧＢＭＧＤＡ算
法和本文算法的性能明显优于这三种线性解混算法，

获得了较好的解混效果．同时，由于本文算法使用了ＤＳ
算法完成解混工作，较之采用梯度优化方法具有更好

的全局收敛性和更高的优化精度．因此，本文算法获得
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了比ＧＢＭＧＤＡ算法更高的解混精度．
表１　算法解混性能（真实端元）

Ｂａｙｅｓ ＦＣＬＳ
ＳＵｎ
ＳＡＬ

ＧＢＭ
ＧＤＡ

本文

算法

ＲＥ

（×１０－２）

Ｉｍａｇｅ１ ７．９６ ５．２６ ５．２５ ５．２６ ５．２５

Ｉｍａｇｅ２ ８．８３ ６．７３ ６．４７ ５．９６ ５．２５

Ｉｍａｇｅ３ １０．３３ ５．８０ ５．６３ ５．５６ ５．２９

ＳＡＭ

（×１０－２）

Ｉｍａｇｅ１ ７．５６ ７．７９ ７．８０ ７．４９ ７．４７

Ｉｍａｇｅ２ ８．８２ ７．０２ ７．０４ ６．９７ ６．７９

Ｉｍａｇｅ３ ７．７５ ７．５２ ７．５６ ７．１９ ７．１３

ＲＭＳＥ

（×１０－２）

Ｉｍａｇｅ１ ２．５２ ２．６２ ２．５１ ２．６５ ２．５２

Ｉｍａｇｅ２ ２５．５７ １６．４２ １８．３５ ７．２３ ３．９０

Ｉｍａｇｅ３ １８．７９ ９．７４ ８．５７ ４．５２ ３．５２

　　实验２　采用 ＶＣＡ算法提取出的端元光谱进行
解混

在实际端元未知的情况下，需要先用端元提取算

法提取端元，本文采用ＶＣＡ算法进行端元的提取．尽管
ＶＣＡ算法是一种线性模型下的端元提取算法，但对于
非线性模型下的高光谱数据，仍然可以利用 ＶＣＡ这类
基于几何原理的端元提取算法进行端元提取［７］．

由表２数据可知，当端元为从高光谱图像中提取
时，包括本文算法在内的五种解混算法的部分性能指

标会略有下降，但整体变化不大．这说明在进行非线性
解混时，采用ＶＣＡ等基于几何理论的端元提取算法提
取端元是可行的．同样，本文算法仍然获得了总体最优
的解混效果．

表２　算法解混性能（估计端元）

Ｂａｙｅｓ ＦＣＬＳ
ＳＵｎ
ＳＡＬ

ＧＢＭ
ＧＤＡ

本文

算法

ＲＥ

（×１０－２）

Ｉｍａｇｅ１ ７．３３ ５．２４ ５．２６ ５．２５ ５．２４

Ｉｍａｇｅ２ １０．５４ ７．２６ ７．１１ ５．３８ ５．２８

Ｉｍａｇｅ３ ８．１０ ６．４３ ６．８５ ５．９５ ５．２９

ＳＡＭ

（×１０－２）

Ｉｍａｇｅ１ ８．３３ ７．９２ ８．０６ ７．２２ ７．２１

Ｉｍａｇｅ２ ７．２９ ７．１９ ７．６６ ６．７１ ６．６１

Ｉｍａｇｅ３ ７．８５ ７．５７ ７．７２ ７．６６ ７．３６

ＲＭＳＥ

（×１０－２）

Ｉｍａｇｅ１ ４．７７ ４．５６ ４．３５ ４．３３ ４．３１

Ｉｍａｇｅ２ ２０．４４ ２７．２１ ２１．４６ ６．１７ ４．５９

Ｉｍａｇｅ３ １９．６１ １４．４６ １１．１７ ７．２７ ５．７１

４．２　真实数据实验
进一步将本文算法应用于真实场景高光谱图像数

据的解混，真实场景数据选用 ＭｏｆｆｅｔｔＦｉｅｌｄ数据和 Ｊａｐｓ
ｅｒＲｉｄｇｅ数据两种高光谱图像数据．

（１）ＭｏｆｆｅｔｔＦｉｅｌｄ数据
该数据源自１９９７年采集的美国加州 ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ

Ｂａｙ南端的ＭｏｆｆｅｔｔＦｉｅｌｄ高光谱图像．该图像具有１８９个
波段，波长范围为４００ｎｍ２５００ｎｍ，光谱分辨率为１０ｎｍ．实
验选取５０×５０的子图像进行算法解混性能评估，该场景
主要由Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ、Ｗａｔｅｒ和Ｓｏｉｌ三种端元成分组成．

（２）ＪａｐｓｅｒＲｉｄｇｅ数据
该数据源自 １９９４年采集的加州地区的 Ｊａｐｓｅｒ

Ｒｉｄｇｅ自然保护区的高光谱图像．该图像具有２２４个波
段，波长范围为３８０ｎｍ２５００ｎｍ，光谱分辨率为９．４６ｎｍ．
在去除了１－３、１０８－１１２、１５４－１６６和２２０－２２４共２６
个波段的数据后（为去除水汽和大气影响），剩余１９８
个有效波段数据．实验选取１００×１００的子图像进行算
法解混性能的评估，该场景主要由 Ｔｒｅｅ、Ｗａｔｅｒ、Ｓｏｉｌ和
Ｒｏａｄ四种端元成分组成．

为了实现全自动解混，端元提取方法仍然选用ＶＣＡ
算法．图６和图７所示为利用ＶＣＡ算法分别从两种场景
高光谱图像数据中提取出的端元光谱曲线．图８和图９
为采用本文算法解混得到的丰度图．通过对比分析可知，
解混出的丰度与真实地物成分的分布是一致的．

为了定量评价本文算法对真实高光谱遥感数据的

解混性能，采用 ＲＥ和 ＳＡＭ两个指标对上述五种算法
进行比较．五种算法的解混性能如表３所示．与仿真数
据实验得到的结果一致，本文算法的性能优于 Ｂａｙｅｓ算
法、ＦＣＬＳ算法和ＳＵｎＳＡＬ算法三种线性解混算法，并且
还优于基于梯度优化的非线性解混算法 ＧＢＭＧＤＡ，具
有最小的ＲＥ和ＳＡＭ值．
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表３　真实数据算法解混性能

ＭｏｆｆｅｔｔＦｉｅｌｄ ＪａｐｓｅｒＲｉｄｇｅ

ＲＥ

（×１０－２）

ＳＡＭ

（×１０－１）

ＲＥ

（×１０－２）

ＳＡＭ

（×１０－２）

Ｂａｙｅｓ ２．６７ ２．５５９ ６．０２ １０．９２

ＦＣＬＳ ２．６２ ２．５５７ ５．９７ １０．７９

ＳＵｎＳＡＬ ２．８２ ２．６３７ ６．１１ １３．５７

ＧＢＭＧＤＡ ２．３４ ２．５５８ ５．９６ １０．４９

本文算法 ２．２７ ２．５５１ ５．０５ ９．６８

　　上述实验中，基于梯度优化的ＧＢＭＧＤＡ算法要求
利用ＦＣＬＳ等线性解混算法对高光谱图像数据进行预
解混以获得初始值，然后在此初值的基础上执行 ＧＢＭ
ＧＤＡ算法．如果不进行预解混，而直接在丰度值和非线
性参数值的约束范围内随机初始化初值，ＧＢＭＧＤＡ算
法的性能将会急剧下降（如表４所示）．这是由于梯度
类优化方法存在对初始值要求高的局限性，如果初始

值选择不理想，很容易陷入局部收敛而导致解混精度

降低．
而本文算法只要在约束范围内随机初始化搜索个

体的位置，即可获得前述优于其它算法的解混性能．其
原因在于：本文采用基于群智能的优化方法完成解混

工作，有效解决了梯度类优化方法的局部收敛问题，所

提出的非线性解混算法具有更好的鲁棒性和更高的解

混精度．

表４　真实数据算法解混性能（随机初始化）

ＭｏｆｆｅｔｔＦｉｅｌｄ ＪａｐｓｅｒＲｉｄｇｅ

ＲＥ

（×１０－２）

ＳＡＭ

（×１０－１）

ＲＥ

（×１０－２）

ＳＡＭ

（×１０－２）

ＧＢＭＧＤＡ １６．８５ １３．５６３ １３．４８ ２７．４０

本文算法 ２．２７ ２．５５１ ５．０５ ９．６８
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５　结论
　　本文提出了一种新的基于微分搜索的高光谱图像
非线性解混算法．算法在 ＧＢＭ的基础上采用重构误差
作为解混的目标函数，将非线性解混问题转化为最优

化问题．为了克服传统梯度类优化算法对初始值要求
高、易陷入局部收敛的局限性，采用性能更加优异的群

智能优化算法—微分搜索算法完成优化求解过程．实
验结果表明，所提出算法较之线性解混算法和基于梯

度优化的非线性解混算法具有更高的解混精度．且本
文所提出的基于群智能优化的解混算法框架还具有物

理意义明确、无须复杂的公式推导等优点，可以针对不

同的混合模型进行推广而得到新的解混算法．
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