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基于多模态多目标优化的端元束提取方法研究
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摘要： 为解决高光谱影像受传感器及分辨率的影响所产生的光谱变化给解混造成的困扰，提出基于多模态多目标

优化的端元束提取方法（ＭＯＰＳＯＳＣＤ）。 对高光谱图像进行标号编码，采用基于索引的环形拓扑结构进行邻域的个

体交互，通过邻域最优改进粒子群速度更新方式并整数化粒子位置更新。 同时，根据高光谱图像空间特征，通过改

进决策空间拥挤距离提高决策空间的多样性，再结合目标空间的拥挤距离进行综合排序，实现多模态多目标优化

的粒子筛选。 当粒子定向移动概率 ｐｍ 为 ０. ２、粒子数 Ｐ 为 ３０ 及迭代次数 Ｍ 为 ４００ 时，算法在 ＭＵＵＦＬ 数据集上均

方根误差（ＲＭＳＥ）及平均光谱角距离（ｍＳＡＤ）分别为 ０. ００８ ８、０. １１１ ２。 通过对比试验，本文方法相较于 ＶＣＡ、ＤＰＳＯ
等方法具有更高的提取精度和效率，为高光谱解混提供了更加准确的端元束提取方法。
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０　 引言

遥感技术已经广泛应用于农业遥感［１ － ４］ 、森林

监测、生态信息提取、海洋监测等领域。 遥感探测

器记录的能量与瞬时视场角（ ＩＦＯＶ）对应地面单元

内地表物质反射或发射的能量有关。 但是由于传

感器分辨率的限制，导致某一像元中包含多种地

物，形成混合像元的现象［５］ 。 通过光谱混合分析

可以分解瞬时场角内由一组固定端元混合而成的

单个像元的光谱反射率观测值，称为解混。 而能

够从中提取出来的每一类地物的光谱特征称为端

元，它决定了解混的精度。 在纯像元假设下，一组

高光谱影像同时包含纯像元和混合像元，纯像元

中只含有一个端元，混合像元中含有多个端元［６］ 。
人工难以区分和辨认混合像元和纯像元，需通过

算法自动提取实现解混。 自动端元提取兼具便利

性及准确性：①便利性：人工无法确定表达某类地

物信息的端元数量，而算法可以自动提取端元的

数量。 ②准确性：人工选择没有标准或指标作为

依据，而自动端元提取是根据算法寻优策略和指

标（如：均方根误差（ＲＭＳＥ））选择的，提取出的端

元能够更接近实测的地物光谱信息，解丰度再反

混后更接近原图信息，准确性更强。
遥感影像上同物异谱或同谱异物的现象会造成

同一混合像元端元在影像上光谱不唯一，产生光谱

变异性［７］。 当影像中存在光谱变异现象时，如果只

用一条端元光谱表示一类物质的端元，容易造成误

差。 因此，端元束比单条端元光谱更能反映地物信

息。 近几年，国内外专家和学者将端元提取研究转

向端元束的提取研究。 端元束提取方法能够获得每

一类物质具有类内光谱变化的若干端元。 目前提取

端元束的算法相对于端元提取算法较少，现有方法

包括分块提取和集群智能算法。 分块提取方式将截

取的 像 素 块 通 过 随 机 （ ＥＢＥ ） ［８］、 局 部 提 取

（ＬＬＧ） ［９］、聚类［１０ － １３］ 等方法提取端元，通过筛掉奇

异值再合并成端元束。 左成欢［１４］ 采用 ＰＰＩ［１５］ 提取

并经过超像素分析保留的端元集，并根据植被指数

将端元分类，通过聚类方法得到每类地物的端元束。
陈立伟等［１６］采用均值漂移算法完成聚类并提取端

元束。 上述方法依赖分块操作或预分类的结果，对
于没有纯像元的高光谱影像容易提取出错误的端

元。 在集群智能算法方面，文献［１７ － １８］提出了

ＩＱＰＳＯ 和 ＭＯＤＰＳＯ。 ＩＱＰＳＯ 通过极端重构误差判断

所提取的端元是否是无效解，并通过端元函数判断

是否结束迭代。 该算法通过设定阈值控制算法迭代

次数，容易出现迭代冗余，算法效率较低。 ＭＯＤＰＳＯ
将端元提取作为多目标优化分析，采用 ０ ／ １ 图像编

码方式和速度及位置更新方式。 该方法获取的端元

束数量较少，无法准确表达地物的光谱信息。 综上

所述，采用集群智能算法效率低的主要原因在于：粒
子编码、更新方式及迭代机制耗时较多。 而提取端

元数量少的原因在于：粒子迭代更新忽略了决策空

间的分布特性，陷入了局部最优。 因此，在端元束提

取算法的设计上需要兼顾同类地物光谱的变化、提
取精度、效率等，尽可能多地获取有效端元束。

本文为解决现有方法存在的问题，通过多目标

多模态任务实现端元束提取。 首先，对光谱图像进

行一维标号编码，采用改进粒子群速度及位置更新

方式更新粒子迭代信息。 然后，引入环形拓扑结构

改善粒子间的信息传递，提升信息搜索能力，并通过
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拥挤距离排序改善决策空间和目标空间的拥挤距

离，最后，将端元束提取问题转换到多模态多目标的

问题上，提高算法效率的同时实现端元束提取的有

效性。

１　 线性光谱混合模型与优化

光谱解混［１９ － ２０］依赖于场景混合模型，大尺度的

光谱混合可认为是线性混合问题［２１］。 本文主要围

绕线性混合模型进行混合像元问题的探究，并在此

基础上提出基于多模态多目标优化的端元束提取

方法。
１. １　 线性光谱混合模型

线性光谱混合模型［２２］ （ Ｌｉｎｅａｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｉｘｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ， ＬＳＭＭ）是太阳入射辐射只与一种地物表面

发生作用，且地物与地物之间没有相互作用的模型

假设。 对于包含 Ｎ 个像元的 ｌ 个波段的高光谱影像

Ｒ，其中 Ｒ ＝ ｛ ｒｉ｝ Ｎ
ｉ ＝ １，ＬＳＭＭ 问题通常可以描述为

ｒｉ ＝ ∑
ｑ

ｊ ＝ １
ｅｊａｉｊ ＋ ε ｊ （１）

式中　 ｅｊ———端元

ａｉｊ———端元 ｅｊ 在像元 ｒｉ 中的权重，即丰度

ε ｊ———误差项

ｑ———端元数量

由于 ａｉｊ的物理意义是端元在像元中的面积比，
需满足“非负约束”以及“和为 １ 约束”两个条件，即

ａｉｊ ＞ ０ （２）

∑
ｑ

ｊ ＝ １
ａｉｊ ＝ １ （３）

本文将 ＬＳＭＭ 模型的求解方法建立在基于纯

像元假设的基础上，所提取的端元均源于高光谱影

像 Ｒ 中的像元，通过搜索像元提取端元束。
１. ２　 多模态多目标优化

多目标优化问题定义为

ｍｉｎｆ（ｘ） ＝ （ ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｏ（ｘ））

ｓ． ｔ．
ｇｚ（ｘ）≤０ （ ｚ ＝ １，２，…，ｋ）
ｈ ｊ（ｘ） ＝ ０ （ ｊ ＝ １，２，…，ｓ）{

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４）

式中　 ｏ———待优化的目标数

ｘ———ｄ 维决策变量

ｇｚ（ｘ）———不等式约束

ｈ ｊ（ｘ）———等式约束

ｋ———不等式约束数量

ｓ———等式约束数量

决策变量需满足 ｋ 个不等式约束 ｇｚ（ｘ）≤０，ｚ ＝
１，２，…，ｋ，以及 ｓ 个等式约束 ｈ ｊ（ｘ） ＝ ０，ｊ ＝ １，２，…，
ｓ。 同时满足以上约束的两个空间分别为决策空间

Ｒ（ｄ）和决策空间映射出的目标空间 Ｒ（ｏ）。 因此，在

给定一个包含 ｏ 个目标的优化问题时，当且仅

∀ｆｉ（ｘ１）≤ｆｉ（ｘ２）∧∃ｆ ｊ（ｘ１） ＜ ｆ ｊ （ ｘ２），ｉ∈｛１，２，…，
ｍ｝，ｊ∈｛１，２，…，ｍ｝时 ｘ１ 支配 ｘ２。 所有非支配解组

成帕累托最优解集（ＰＳ），ＰＳ 映射到目标空间的集

合称为帕累托前沿（ＰＦ）。
多模态多目标问题如图 １ 所示，以待优化目标

数 ｏ ＝ ２ 为例，点 ｐ１、 ｐ２ 对应的目标空间值都为

ｆ（ｘ１）。多模态特点就在于解的形态是多样的，即在

保证目标值最优的情况下可以找到不同的解。 一方

面可以更深入地了解该组合解的分布规律。 另一方

面，混合像元分解的目的在于求解出像元所含地物

的光谱特征。 而光谱变异性导致了同类地物在不同

像元的光谱特征存在的差异。 该情况下，没有绝对

的最优解，决策空间提供多组解应对光谱特征的

变化。

图 １　 多模态多目标问题示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ

　
通常，多模态多目标问题满足以下条件之

一［２３］：①至少有一个局部帕累托最优解。 ②至少有

两个等效全局帕累托最优解，它们对应 ＰＦ 上同一

点。 对满足多模态多目标条件的高光谱影像进行端

元束提取。
高光谱影像特征复杂，虽然集群智能算法能够

实现端元束提取［１７ － １８］，但在寻优过程中未考虑到

ＰＳ 的分布，无法在广泛空间中寻优，导致获得有效

端元数量较少。 本文采用多模态多目标解决端元束

提取问题主要关注两方面：①提高算法搜索能力，搜
寻较多的帕累托最优解。 ②尽量保留目标空间距离

较小而决策空间较大的解，同时保证决策空间和目

标空间的多样性。

２　 基于改进离散粒子群的端元束提取

集群智能算法通过简单信息处理单元之间的信

息交流产生一种解决问题的能力。 通常包括种群编

码及初始化、种群进化与更新、筛选下一代种群、循
环变异直至满足终止条件 ４ 个主要步骤。 粒子群优

化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）是集群智

能算法的主要代表，仿照鸟群觅食进行算法设计，主
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要用于解决可行解空间连续的单目标优化问题。 本

文所探究的可行解空间是离散集合，且从多模态多

目标角度提取端元束。 因此，在采用 ＰＳＯ 算法的基

础上，均需要对粒子编码、速度与位置更新、决策空

间与目标空间排序及目标函数方面进行调整及优

化，提出一种多模态多目标优化的端元束提取方法

（ Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｐｅｃｉａｌ ｃｒｏｗｄｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ，
ＭＯＰＳＯＳＣＤ）。
２. １　 粒子编码

对于大小为 ｎ × ｈ × ｌ 的高光谱影像 Ｒ，以图像

从左到右、从上至下对像元标号，并对图像中的像素

位置编码，像素点编号集合 Ｚ 为

Ｚ ＝ ｛ ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ × ｈ｝ （５）
通过该编码方式，粒子的位置编码还原至影像

中形成多组端元解。 其中，进行种群进化时某一组

可行解为

Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｑ｝　 （ｘｉ∈Ｚ） （６）
式中　 Ｘ———粒子像元对应的标号组成的序列

每个 Ｘ 对应一组端元 Ｅ ＝ ［ ｅ１ 　 ｅ２ 　 …　 ｅｑ］ Ｔ。
粒子初始化时，按照设定的粒子数随机生成矩阵 Ｅ
进行速度与位置更新及迭代。
２. ２　 改进粒子速度与位置更新

ＰＳＯ 算法通过迭代寻优，在每次迭代中通过跟

踪个体最优 ｘｐｂｅｓｔ和全局最优 ｘｇｂｅｓｔ更新自身的速度和

位置，粒子 ｉ 第 ｔ ＋ １ 代的速度和位置更新分别为

ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ωｖｉ（ ｔ） ＋ ｃ１（ｘｐｂｅｓｔ，ｉ（ ｔ） － ｘｉ（ ｔ）） ＋
ｃ２（ｘｇｂｅｓｔ，ｉ（ ｔ） － ｘｉ（ ｔ）） （７）

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ｖｉ（ ｔ ＋ １） （８）
式中　 ｖｉ（ ｔ ＋ １）———粒子的更新速度

ω———惯性系数

ｃ１、ｃ２———学习因子

ｘｉ（ ｔ ＋ １）———粒子的更新位置

本文的高光谱影像编码方式导致粒子为离散形

式更新，需在每个粒子位置更新完成后对该值取整。
同时，为了保证所更新的粒子位置位于寻优范围内，
将式（８）改进为

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝
ｃｅｉｌ（ｘｉ（ ｔ ＋ １））
ｃｅｉｌ（ｘｒ（ ｔ ＋ １））　 （ｘｒ∈Ｚ）{ （９）

式中　 ｃｅｉｌ（）———取整函数

ｘｒ（ ｔ ＋ １）———区间 Ｚ 内的随机数

２. ３　 环形拓扑结构与拥挤距离

在多模态多目标优化中，粒子的选择极为关键，
本文采用 ＭＯ＿Ｒｉｎｇ＿ＰＳＯ＿ＳＣＤ［２４］方法进行粒子信息

传递和特殊拥挤距离计算。 针对信息传递，设置个

体最优 ｘｐｂｅｓｔ 的存档 ＰＢＡ 和邻域最优 ｘｎｂｅｓｔ 的存档

ＮＢＡ，在邻域最优和子代最优选择中采用环形拓扑

更新方式，其更新规则为：对于初始化或者已经进行

迭代更新的粒子群，当粒子 ｊ 为 １ ～ Ｐ（Ｐ 表示粒子数

量）时，拓扑更新表现为粒子 ｊ 仅与 ｊ － １ 和 ｊ ＋ １ 粒

子进行信息交互，当 ｊ ＝ １ 时，拓扑更新表现为粒子 ｊ
与 Ｐ 和第 ２ 个粒子进行信息交互，当 ｊ ＝ Ｐ 时，粒子 ｊ
与第 １ 个和 Ｐ － １ 粒子进行信息交互，以此形成闭环

拓扑结构信息传递。 因此，将式 （７） 更新方法调

整为

ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ωｖｉ（ ｔ） ＋ ｃ１（ｘｐｂｅｓｔ，ｉ（ ｔ） － ｘｉ（ ｔ）） ＋
ｃ２（ｘｎｂｅｓｔ，ｉ（ ｔ） － ｘｉ（ ｔ）） （１０）

对于多模态多目标优化算法，需同时考虑决策

空间和目标空间中个体的优劣问题。 特殊拥挤距离

Ｓｉ 可表示为

Ｓｉ ＝
ｍａｘ（Ｃｉ，ｘ，Ｃｉ，ｆ（ｘ））　 （Ｃｉ，ｘ ＞Ｃａｖｇ，ｘ或 Ｃｉ，ｆ（ｘ） ＞Ｃａｖｇ，ｆ（ｘ））
ｍｉｎ（Ｃｉ，ｘ，Ｃｉ，ｆ（ｘ））　 （Ｃｉ，ｘ≤Ｃａｖｇ，ｘ或 Ｃｉ，ｆ（ｘ）≤Ｃａｖｇ，ｆ（ｘ））

{
（１１）

式中　 Ｃ ｉ，ｘ———第 ｉ 个粒子的决策距离

Ｃａｖｇ，ｘ———决策距离平均值

Ｃ ｉ，ｆ（ｘ）———第 ｉ 个粒子的目标空间距离

Ｃａｖｇ，ｆ（ｘ）———目标空间距离平均值

决策空间在空间分布上为离散问题，其数值范

围为区间 Ｚ 内的正整数。 中间粒子的决策距离表

示为

Ｃ ｉ，ｘ ＝
｜ ｘ１，ｉ ＋ １ － ｘ１，ｉ － １ ｜
｜ ｘ１，Ｐ － ｘ１，１ ＋ δ ｜ ＋

｜ ｘ２，ｉ ＋ １ － ｘ２，ｉ － １ ｜
｜ ｘ２，Ｐ － ｘ２，１ ＋ δ ｜ ＋ … ＋

｜ ｘｄ，ｉ ＋ １ － ｘｄ，ｉ － １ ｜
｜ ｘｄ，Ｐ － ｘｄ，１ ＋ δ ｜ （１２）

其中 ｄ ＝ ｑ
式中　 ｄ———决策空间维度

δ———决策空间加权项

通常为保证决策空间计算的有效性，令 δ ＝ １。
如图 ２ａ 所示，以二维决策空间计算为例，如获取粒

子②在决策空间中的距离，则通过左右粒子①、③以

及空间中最大最小值计算得

Ｃ２，ｘ ＝
｜ ｘ１，３ － ｘ１，１ ｜

｜ ｘ１，４ － ｘ１，１ ＋ δ ｜ ＋
｜ ｘ２，３ － ｘ２，１ ｜

｜ ｘ２，４ － ｘ２，１ ＋ δ ｜ （１３）

如果计算边界粒子的决策距离，边界粒子 ｉ ＝ Ｐ
时计算方法为

Ｃ ｉ，ｘ ＝ ２ ( ｜ ｘ１，ｉ － ｘ１，ｉ － １ ｜
｜ ｘ１，Ｐ － ｘ１，１ ＋ δ ｜ ＋

｜ ｘ２，ｉ － ｘ２，ｉ － １ ｜
｜ ｘ２，Ｐ － ｘ２，１ ＋ δ ｜ ＋ … ＋

｜ ｘｄ，ｉ － ｘｄ，ｉ － １ ｜
｜ ｘｄ，Ｐ － ｘｄ，１ ＋ δ ｜ ) （１４）

粒子④在决策空间中的距离可通过自身及临界

粒子计算，计算式为
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图 ２　 决策空间与目标空间拥挤距离计算方法示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃｒｏｗｄｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｓｐａｃｅ

　

Ｃ４，ｘ ＝ ２ ( ｜ ｘ１，４ － ｘ１，３ ｜
｜ ｘ１，４ － ｘ１，１ ＋ δ ｜ ＋

｜ ｘ２，４ － ｘ２，３ ｜
｜ ｘ２，４ － ｘ２，１ ＋ δ ｜ )

（１５）
同理，边界粒子 ｊ ＝ １ 时计算方法为

Ｃ ｉ，ｘ ＝ ２ ( ｜ ｘ１，ｉ － ｘ１，ｉ ＋ １ ｜
｜ ｘ１，Ｐ － ｘ１，１ ＋ δ ｜ ＋

｜ ｘ２，ｉ － ｘ２，ｉ ＋ １ ｜
｜ ｘ２，Ｐ － ｘ２，１ ＋ δ ｜ ＋ … ＋

｜ ｘｄ，ｉ － ｘｄ，ｉ ＋ １ ｜
｜ ｘｄ，Ｐ － ｘｄ，１ ＋ δ ｜ ) （１６）

目标空间在空间分布上可认为是连续问题，由
于目标函数值的区间不同，通常将目标空间值归一

化后进行距离计算。 计算中间粒子的目标空间距离

方法与决策空间类似，即

Ｃ ｉ，ｆ（ｘ） ＝
｜ ｆ（ｘ１，ｉ ＋ １） － ｆ（ｘ１，ｉ － １） ｜
｜ ｆ（ｘ１，Ｐ） － ｆ（ｘ１，１） ｜ ＋

｜ ｆ（ｘ２，ｉ ＋ １） － ｆ（ｘ２，ｉ － １） ｜
｜ ｆ（ｘ２，Ｐ） － ｆ（ｘ２，１） ｜ ＋… ＋

｜ ｆ（ｘｏ，ｉ ＋ １） － ｆ（ｘｏ，ｉ － １） ｜
｜ ｆ（ｘｏ，Ｐ） － ｆ（ｘｏ，１） ｜

（１７）
如图 ２ｂ 所示，粒子②在决策空间中的距离同样

通过左右粒子①、③以及空间中最大、最小值计算得

到，计算方法为

Ｃ２，ｆ（ｘ） ＝
｜ ｆ（ｘ１，３） － ｆ（ｘ１，１） ｜
｜ ｆ（ｘ１，４） － ｆ（ｘ１，１） ｜ ＋

｜ ｆ（ｘ２，３） － ｆ（ｘ２，１） ｜
｜ ｆ（ｘ２，４） － ｆ（ｘ２，１） ｜

（１８）
计算目标空间的边界点与决策空间不同，本文

解混问题为最小优化问题，当粒子某目标值最小时，
将该方向的值设置为 １，反之设置为 ０。 例如：粒
子④在目标空间中的距离为 Ｃ４，ｆ（ｘ） ＝ ０ ＋ １ ＝ １。
２. ４　 目标函数

目标函数是衡量粒子更新效果及粒子寻优的关

键性指标，本文将端元进行两种方法解丰度后重新

混合的反混图像与原图差异的均方根误差作为目标

函数。 通过无约束最小二乘法（ｕｃｌｓ）或全约束最小

二乘法（ｆｃｌｓ）进行解丰度并重新合成反混影像Ｒ^ ＝
｛ ｒ^ｉ｝ Ｎ

ｉ ＝ １，ｒ^ｉ 求解方式为

ｒ^ｉ ＝ ∑
ｑ

ｊ ＝ １
ｅｊ ａ^ｉｊ （１９）

式中　 ａ^ｉｊ———无约束最小二乘法（ｕｃｌｓ）或全约束最

小二乘法（ｆｃｌｓ）求解的丰度估计值

图 ３　 基于多模态多目标优化的端元束提取方法流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｂｕｎｄｌｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

２. ５　 算法流程

基于多模态多目标优化的端元束提取方法流程

如图 ３ 所示。 结合上文所描述的 ＭＯＰＳＯＳＣＤ 方法，
具体步骤为：①输入大小为 ｎ × ｈ × ｌ 的高光谱数据

Ｒ，按照数据从上至下，从左至右标号编码，进行粒

子初始化并设置相关参数：定向选择概率 ｐｍ、粒子

数量 Ｐ 及迭代次数 Ｍ。 ②采用目标函数评估初始

化粒子的两个目标函数值。 ③通过环形拓扑结构更

新 ＮＢＡ，使粒子与其邻近交换信息。 ④根据式（１１）
计算 ＮＢＡ 的距离信息 Ｓ：包含式（１２）、（１４）、（１６）
所计算的决策空间距离及式（１７）所计算的目标空

间距离，再按照距离信息 Ｓ 对 ＮＢＡ 排序。 ⑤按照定

向选择概率 ｐｍ 随机产生更新索引并判断 ＰＢＡ 的首

行元素是否在更新索引中：若是，按照式（９）生成随

机数 ｘｒ，执行步骤⑥；若否， ｘｉ 保持不变，执行步

骤⑥。⑥选择ＮＢＡ 及 ＰＢＡ 首行作为 ｘｎｂｅｓｔ和 ｘｐｂｅｓｔ进行

速度与位置更新。 ⑦评估位置更新粒子的两个目标
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函数值。 ⑧更新 ＰＢＡ：使粒子与其邻近交换信息。
⑨根据式（１１）计算 ＰＢＡ 的距离信息 ＳＣＤ：包含决策

空间距离、目标空间距离，再按照距离信息 ＳＣＤ 对

ＰＢＡ 排序。 ⑩判断是否达到收敛极限或达到最大

迭代次数 Ｍ；若是，执行步骤�I1；若否，返回执行步骤

④。 �I1输出ＮＢＡ 中的非支配解集，提取解集中的候

选端元束，即为非支配解组成帕累托最优解集 ＰＳ，
并得到相应帕累托前沿 ＰＦ。

３　 试验结果与分析

３. １　 试验数据

如图 ４ａ 所 示， 采 用 ＭＵＵＦＬ 高 光 谱 数 据

（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ＧａｔｏｒＳｅｎｓｅ ／ ＭＵＵＦＬＧｕｌｆｐｏｒｔ）进
行本文算法验证［２５ － ２６］。 ＭＵＵＦＬ 数据搭载高光谱仪

的有人机飞行高度为 １ ０６６. ８ ｍ，空间分辨率为 １ ｍ ×
１ ｍ，该影像共包括 ６４ 个波段，覆盖波长 ４４３. ９ ～
９６７. ２ ｎｍ，光谱分辨率为 １９. １ ｎｍ，本文选取其中图

像尺寸为 ９０ 像素 × １３０ 像素的 ＲＯＩ 区域进行试验

验证［２７］。 如图 ４ｂ、４ｃ 所示，ＲＯＩ 区域内含 １＃屋顶、
２＃草、３＃树、４＃阴影、５＃沥青 ５ 种端元。

图 ５　 ＭＵＵＦＬ 数据端元提取结果

Ｆｉｇ． ５　 ＭＵＵＦＬ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３. ２　 评价指标

为验证本文算法的有效性，除了采用基于无约

束最小二乘法 （ ｕｃｌｓ） 解丰度并反混后与原图的

ＲＭＳＥ 评价指标外，还采用光谱角距离（ＳＡＤ）进行

评价。 光谱角表示两个光谱向量之间的光谱角信

息，计算式为

ＳＡＤ（ｂ１，ｂ２） ＝ ａｒｃｃｏｓ
ｂＴ

１ｂ２

‖ｂ１‖２ ‖ｂ２‖２
（２０）

图 ４　 ＭＵＵＦＬ Ｇｕｌｆｐｏｒｔ 数据集

Ｆｉｇ． ４　 ＭＵＵＦＬ Ｇｕｌｆｐｏｒｔ ｄａｔａｓｅｔ
　

式中　 ｂ１、ｂ２———光谱向量

将提取端元与实测光谱代入计算，两者相似程

度越高，ＳＡＤ 越小，则说明端元提取效果越好。
３. ３　 试验及讨论

为验证本文方法有效性，设置 ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法

定向选择概率 ｐｍ ＝ ０. ２、粒子数量 Ｐ ＝ ３０、迭代次数

Ｍ ＝ ４００。 不同算法在 ＭＵＵＦＬ 数据提取端元效果如

图 ５ 所示，对于 １＃屋顶、２＃草、３＃树、４＃阴影、５＃沥青

获取的端元数量分别为 ５、７、７、７、５。
本文方法基于纯像元假设进行端元束提取，像

素标注结果如图 ６ 所示。 算法考虑到光谱变异性，
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从多模态多目标的角度实现更大范围寻优。 因地物

重叠、分散造成的混合像元较多，ＭＵＵＦＬ 数据的环

境相对复杂。 通过算法寻优结果可发现，对于 １＃屋

顶、２＃草、３＃树、４＃阴影端元采用 ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法能

够实现大区域内搜索，尽管图 ６ 中 ５＃沥青分布较分

散，ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法的提取更倾向于寻优到 ５＃沥青

的纯像元信息。 由于 ＭＯＰＳＯＳＣＤ 属于多目标算法，
个别端元存在错分现象。 总体来说算法在保证扩大

搜索空间，避免陷入局部最优的效果较好。

图 ６　 ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法端元提取结果

Ｆｉｇ． ６　 ＭＯＰＳＯＳＣＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ
　

多模态多目标问题面临确定最终解［２３］，对于

ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法提取的端元束，采用基于无约束最

小丰度的 ＩＳＭＡ［２８］ 算法逐个像素提取最优端元组

合，计算评价指标。 同时，ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法所提取

端元束中每一组解都可以作为一组端元提取结果，
将 ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法所得端元束中最小 ｍＳＡＤ（ｍｉｎ
ｍＳＡＤ）的端元组合，用于计算评价指标。 以 ＶＣＡ
（顶点成分分析法） ［２９］ 和同样基于迭代方式进行端

元提取的 ＤＰＳＯ［３０］作为对比方法，分别在ＭＵＵＦＬ 数

据上进行对比试验。 ＶＣＡ 算法以线性光谱混合模

型的几何学描述为基础，通过反复寻找正交子空间

并计算图像矩阵在正交子空间中的投影向量二范数

并逐次提取端元。 不同算法在 ＭＵＵＦＬ 数据上的评

价结果如表 １ 所示。

表 １　 ＭＵＵＦＬ 数据精度对比结果

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＵＵＦＬ ｄａｔａ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 　 算法 ＲＭＳＥ ｍＳＡＤ
ＭＯＰＳＯＳＣＤ（ＩＳＭＡ） ０. ００８ ８ ０. １１１ ２
ＭＯＰＳＯＳＣＤ（ｍｉｎ ｍＳＡＤ） ０. ０６９ ０ ０. ０６５ ３
ＶＣＡ ０. １１２ ９ ０. ２０７ ７
ＤＰＳＯ ０. ０７５ ６ ０. ０８４ ０

　 　 由表 １ 可知，ＶＣＡ、ＤＰＳＯ 及 ＭＯＰＳＯＳＣＤ ３ 种算

法均能提取 ５ 种地物的端元信息。 ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算

法采用 ＩＳＭＡ 获取的最终解为每个像元分配了最优

的端元组合，具有最优 ＲＭＳＥ。 由于 ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算

法提取的 ３１ 条端元均参与了每个像元最优端元组

合的求解，无法具体求解 ｍＳＡＤ 及 ５ 个端元对应的

ＳＡＤ，因此，３１ 条端元的 ｍＳＡＤ 值为 ０. １１１ ２。 端元

束中最小 ｍＳＡＤ（ｍｉｎ ｍＳＡＤ）所构成的端元组合的

ＲＭＳＥ 及 ｍＳＡＤ 分别为 ０. ０６９ ０ 和 ０. ０６５ ３，均优于

ＶＣＡ 及 ＤＰＳＯ。 其中，ＲＭＳＥ 指标如图 ７ 所示。

图 ７　 ＭＵＵＦＬ 数据均方根误差

Ｆｉｇ． ７　 ＭＵＵＦＬ ｄａｔａ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
　

由图 ７ａ 可知，ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法所提取的端元束

被充分分配至每个像素中，说明每个像素的 ＲＭＳＥ
达到了相对最优值，同时验证了该数据光谱变异性

的存在及端元束提取的必要性。 通过图 ７ｂ 可知，在
采用最小 ｍＳＡＤ（ｍｉｎ ｍＳＡＤ）所构成的端元组合时，
对 １＃屋顶、２＃草、３＃树、４＃阴影 ４ 种端元提取的效果

较好，而 ＲＭＳＥ 较高的区域主要分布在 ５＃沥青端元

上。 从 ＶＣＡ 和 ＤＰＳＯ 的均方根误差（图 ７ｃ、７ｄ）中

可发现，ＶＣＡ 算法均方根误差较大，无法有效区分

各端元信息。 ＤＰＳＯ 算法提取的屋顶边缘以及具有

植被分布的像元具有较高的均方根误差，尤其对 ２＃

草与 ３＃树混合部分端元提取效果较差。 因此，本文

算法相对其他方法在地物边缘或地物混合区域的端

元提取效果较好。 ｍＳＡＤ 指标对应各端元的 ＳＡＤ
值如表 ２ 所示。

表 ２　 各端元的 ＳＡＤ 值

Ｔａｂ． ２　 ＳＡＤ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ
　 　 算法 １＃屋顶 ２＃草 ３＃树 ４＃阴影 ５＃沥青
ＭＯＰＳＯＳＣＤ
（ｍｉｎ ｍＳＡＤ）

０. ０２８ ９ ０. ０４４ ３ ０. ０８６ ７ ０. ０５３ ６ ０. １１３ ０

ＶＣＡ ０. ２０６ ７ ０. ４０７ １ ０. １４４ １ ０. １５９ ２ ０. １２１ １
ＤＰＳＯ ０. ０２３ ２ ０. １４４ ０ ０. ０８０ ６ ０. ０６２ ５ ０. １０９ ８
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　 　 通过表 ２ 可发现，ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法所提取的端

元束最小 ｍＳＡＤ 达到最优效果，尤其对 ２＃草和 ４＃阴

影端元提取效果优于 ＶＣＡ 及 ＤＰＳＯ 算法。 在１＃屋顶

和 ３＃树的 ＳＡＤ 与 ＤＰＳＯ 算法接近。 采用 ＶＣＡ 提取的

端元与真实光谱差异性较大，造成各端元 ＳＡＤ 较大。
进一步的，本文对比了 ３ 种算法的运行时间。

当采用参数组合 ｐｍ ＝ ０. ２、Ｐ ＝ ３０、Ｍ ＝ ４００ 进行迭代

时，ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法耗时 ３２ ７４１ ｓ。 相同参数组合

的 ＤＰＳＯ 算法运行耗时 ８０ １２３ ｓ，ＶＣＡ 算法运行耗时

３. ４７ ｓ。 对于经典的 ＶＣＡ 算法来说，其优势在于，相
对 ＤＰＳＯ 和 ＭＯＰＳＯＳＣＤ ２ 种算法耗时较短。 ＤＰＳＯ
和 ＭＯＰＳＯＳＣＤ ２ 种算法更加倾向于寻优效果和精

度的提升。 相较于 ＤＰＳＯ，ＭＯＰＳＯＳＣＤ 可以快速地

提取更多可供决策的候选端元，构成端元束。

４　 结束语

提出了一种基于多模态多目标优化的端元束提

取方法。 首先，将高光谱图像进行标号编码，并通过

设定邻域最优存档 ＮＢＡ 及个体最优存档 ＰＢＡ 对粒

子群速度及位置更新方式进行改进优化。 同时，采
用基于索引的环形拓扑结构实现不同邻域的个体进

行信息交互，防止粒子随机更新，并改进决策空间拥

挤距离，提高粒子在决策空间的多样性。 最后，在
ＭＵＵＦＬ 数据上验证算法有效性。 当设置参数组合

为 ｐｍ ＝ ０. ２、Ｐ ＝ ３０、Ｍ ＝ ４００ 时，ＭＯＰＳＯＳＣＤ 算法的

ＲＭＳＥ 为 ０. ００８ ８，提取的端元束的 ｍＳＡＤ 为 ０. １１１ ２。
该算法相较于其他算法在保证效率的同时获得更多

有效端元束，且具有更高的精度。
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