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一种基于光谱归一化的丘陵地区植被覆盖度反演方法

胡铁泷，段 利，蒋良群，王 杰

（西华师范大学 国土资源学院，四川 南充 ６３７００９）

摘　要：由于影像空间分辨率的限制，利用遥感影像反演植被覆盖度时，像元内通常存在植被与其他地物混合的

现象。此外，受到物理属性、地形、阴影等因素的影响，植被内部存在较大的光谱差异。混合像元的存在，以及植被

内部光谱变化较大都将导致植被覆盖度反演精度降低。本研究基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ遥感影像，提出了一种基于光谱

归一化的光谱混合分析方法，以期解决植被内的光谱差异以及与其他地物的混合问题。首先，对端元矩阵与遥

感影像进行归一化预处理，以减弱植被内的光谱变化；然后，采用全约束最小二乘法（ＦＣＬＳＵ）、部分约束最小二

乘法（ＣＬＳＵ）、扩展线性混合模型（ＥＬＭＭ）三种混合像元分解算法来定量分析植被与其他地物的混合状态。在

验证解混算法精度时，采用无人机高分影像分类结果作为植被覆盖度参考影像，并对归一化前后的精度进行对

比。光谱归一化前，ＥＬＭＭ和 ＣＬＳＵ的 Ｒ和 ＲＭＳＥ都接近 ０．９０３和 ０．３５３，ＦＣＬＳＵ的 Ｒ和 ＲＭＳＥ为 ０．８６９和

０４３４。光谱归一化后，三种算法的 Ｒ和 ＲＭＳＥ都接近 ０．９１和 ０．２。试验结果表明：端元和影像进行归一化后，

降低了光谱变异性，三种算法的解混精度在整体上提高较大，且对四川丘陵地区的植被覆盖度的反演结果接近

真实值。
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　　植被覆盖度是反映地表植被覆盖情况的重要指

标，是遥感分析的重要参数。目前，以遥感数据为基

础反演植被覆盖度的方法主要有回归模型法
［１－２］

、

混合像元分解法
［３－６］

等。回归模型法受影像空间分

辨率的限制，且需要大量实测数据支撑，普适性较

差。混合像元分解法既能克服回归模型法的缺点，

又能针对遥感影像中存在的混合像元问题准确反演

植被覆盖度。

混合像元的光谱包含多种地物，传统的像元尺

度分类算法很难反演植被的地表覆盖状态，这就需

要光谱混合分析。光谱混合分析是遥感应用的关键

环节，它假设某一像元由几种有限地物组成，建立各

个类别的端元矩阵，然后计算出混合像元中包含的

光谱成分及其比例
［７］
。常 见 的 线 性 混 合 模 型

（ＬｉｎｅａｒＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＬＭＭ）将混合光谱假设为一

组固定端元的线性组合进行解混，但实际情况下，端

元光谱是沿着图像进行变化的，这种变化造成了光

谱变异性
［８－１０］

。针对端元变化的问题，国内外学者



提出了多种光谱混合模型
［８］
，大致可分为两类模

型：一类为统计类模型，包括正态成分模型（Ｎｏｒｍａｌ
ＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＭｏｄｅｌ，ＮＣＭ）［１１］和 Ｂｅｔａ成分 模型
（ＢｅｔａＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＭｏｄｅｌ，ＢＣＭ）［１２］等；另一类为确
定性模型，即通过建立光谱库来进行解混，主要包括

扩展的线 性 混 合 模 型 （ＥｘｔｅｎｄｅｄＬｉｎｅａｒＭｉｘｔｕｒｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＥＬＭＭ）［１３］和扰动线性混合模型（Ｐｅｒｔｕｒｂｅｄ
ＬｉｎｅａｒＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＰＬＭＭ）［１４］等。通常情况下，
统计类模型运算效率较低，利用某一分布函数描述

所有地物的分布具有缺陷；而确定性模型运算效率

较高，但对地物内部的光谱变化考虑较少。ＥＬＭＭ
不仅运算精度较好，运算效率高于 ＰＬＭＭ［１５－１６］，且
增加了空间邻域信息来解决端元变化导致的植被覆

盖度 反 演 精 度 降 低
［１３］
。传 统 线 性 混 合 模 型

（ＬＭＭ）未考虑真实地物辐射的非线性和光谱变
化，在许多真实情况下，不能有效地逼近真实混合

过程（如多次散射）。扩展线性混合模型通过增加

一个光谱变化函数，以减少 ＬＭＭ模型中光谱波动

的影响。因而本文运用了面向整体矩阵优化运算

的扩展线性混合模型（ＥＬＭＭ），并采用了稀疏回归
算法

［１７］
。为了对比整体矩阵优化运算、单像元优

化运算和考虑光照因子影响的非负约束解混结果

的精度，本文采用了面向单像元优化运算的全约

束 最 小 二 乘 法 （ＦｕｌｌｙＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ
Ｕｎｍｉｘｉｎｇ，ＦＣＬＳＵ）［１８］和考虑光照影响的部分约束
最 小 二 乘 法 （ＰａｒｔｉａｌｌｙＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ

Ｕｎｍｉｘｉｎｇ，ＣＬＳＵ）［１９］。
丘陵地区地块破碎，且由于地形、光照、水分等

因素的影响，植被光谱呈现巨大的变化，这对于固定

端元组的光谱混合模型具有较大的挑战。通常情况

下，类间光谱呈现较大的差异，这是目前光谱混合分

析方法可行的主要原因，但是类内光谱的巨大变化

会导致光谱混合模型精度的下降，如何减弱光谱内

部的差异，进而提高光谱混合分析的精度，是目前光

谱混合分析模型发展的趋势。针对上述问题，本文

对光谱进行归一化来降低端元组内变化的异质性，

减弱端元变化的影响，同时采用全约束最小二乘法

（ＦＣＬＳＵ）、部分约束最小二乘法（ＣＬＳＵ）、扩展线性

混合模型（ＥＬＭＭ）来定量化归一化后的端元变化
（主要用光谱混合分析的方法来定量化不同类型的

端元的系数），并对植被覆盖度进行反演与验证，以

提高丘陵地区植被覆盖度反演的精度。

１　研究区概况

研究区位于四川省西充县，沟谷纵横，丘陵密布，

是典型的浅丘地貌，其经纬度范围为 ３１°５′～３１°８′Ｎ，

１０５°５５′～１０５°５９′Ｅ。西充属亚热带湿润季风气

候区，年平均气温 １６．９℃，年降雨量９８０．８ｍｍ，平

均海拔 ３６１．２ｍ，气候温和，降雨量适中，适宜植被

生长
［２０］
。研究区夏季植被生长茂密，覆盖面积

大，植被种类多，且光谱变化较大，同时混合有水体、

建筑、高速路等多种地物覆被类型，故该区域适合光

谱归一化下的混合像元解混及植被覆盖度反演

工作。

２　数据与方法

!"#

　数据来源与处理

本研究采用的数据源主要包括两类：第一类，野

外实测调查数据，如植被类型（结合 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ）、

差分 ＧＰＳ控制点等；第二类主要是影像数据（如无

人机影像、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ影像）。影像的处理流程如图

１所示，Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ影像用于光谱混合分析，而无人

机影像（２０１８年 ７月 ２７日）用于验证解混的精度，

故影像数据处理分为两个部分。
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图 １　数据处理流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

遥感影像采用 ２０１８年 ７月 ２１日 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２无

云的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ［２１］。本文使用的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ影像

通 过 ＥＳＡ 的 数 据 共 享 网 站 （ｈｔｔｐｓ：／／ｓｃｉｈｕｂ．

ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ．ｅｕ／ｄｈｕｓ／）获取，影像预处理主要通过

ＥＮＶＩ５．３（ＴｈｅＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｆｏｒＶｉｓｕａｌｉｚｉｎｇＩｍａｇｅｓ，
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ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｈａｒｒｉｓｇｅｏｓｐａｔｉａｌ．ｃｏｍ）和 ＥＳＡ提供的

ＳＮＡＰ６．０（ＳｅｎｔｉｎｅｌＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＰｌａｔｆｏｒｍ，ｈｔｔｐｓ：／／

ｓｔｅｐ．ｅｓａ．ｉｎｔ／ｍａｉｎ／）软件平台完成。首先利用

ＳＮＡＰ６．０中的 Ｓｅｎ２Ｃｏｒ（ＳｅｎｔｉｎｅｌｔｏＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ）插件

对所有 Ｌ１Ｃ数据进行大气校正处理。参考研究区

地表实测的地物光谱曲线，经多次试验，获取与实测

光谱曲线最吻合的大气校正结果对应的参数设置。

最终参数设置选择 ２０ｍ处理分辨率，ＲＵＲＡＬ气溶

胶类型，夏季中纬度及 ｈ３３１的臭氧含量，卷积云校

正和生成 ＤＥＭ输出设置为 ｔｒｕｅ，Ｄｅｍｄｉｒｅｃｔｏｒｙ设置

为 ｄｅｍ，ｄｅｍ单位设置为 ０（表示：米），其他的参数

保持默认的状态
［２２］
。大气校正后输出 ２０ｍ分辨率

包含十个波段（Ｂａｎｄ２、Ｂａｎｄ３、Ｂａｎｄ４、Ｂａｎｄ５、

Ｂａｎｄ６、Ｂａｎｄ７、Ｂａｎｄ８、Ｂａｎｄ８ａ、Ｂａｎｄ１１和

Ｂａｎｄ１２）的 Ｌ２Ａ地表反射率数据。然后利用 ＳＮＡＰ

软件的空间分辨率增强算法 （Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２ｓｕｐｅｒ

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ），将所有波段采样到 １０ｍ，最后采用

ＥＮＶＩ将其合并成影像立方体，如图２所示。

图 ２　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ预处理结果图

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｍａｇｅｏｆｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ

为了验证三种光谱混合模型反演植被覆盖度的

精度，使用无人机航空影像的植被分类结果作为参

考影像。此次无人机飞行采用的是南方测绘集团的

ＭＦ２５００平台，飞行高度 ７００ｍ，相机为索尼 Ａ７ＲＩＩ，

４２００万像素，地面分辨率１０ｃｍ，使用差分ＧＰＳ接收

器获取外方位元素（ＰＯＳ数据）。由于获取的无人

机影像 ＰＯＳ数据误差较大，所以采用 Ｂｉｎｇｏ软件对

无人机影像数据进行空中三角测量平差
［２３］
。首先，

通过 ＢｉｎｇｏＡＴＭ获取影像的连接点，但考虑到部分

影像由于植被覆盖度较高，连接点分布不均匀，故采

用手动增加连接点的方法。然后，结合实测控制点，

使用 Ｂｉｎｇｏ通过光束法平差获取每张影像的内外方

位元素。在获取内外方位元素的基础上，将每张影

像导入到 ＡｇｉｓｏｆｔＰｈｏｔｏｓｃａｎ，以获取无人机正射影像

图 ３　无人机正射影像

Ｆｉｇ．３　ＯｒｔｈｏｐｈｏｔｏｏｆＵＡＶ

与数字高程模型
［２４］
（分别为图 ３、图 ４）。利用易康

８７软件（ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎｄｅｖｅｌｏｐｅｒ）对 Ｐｈｏｔｏｓｃａｎ生成的

正射影像进行分割分类，其中分割尺度选择为 ３０，

色彩条件值设定为０．４５，设定小的分割尺度有助于

探测低覆盖植被区域，然后选择大量的样本，采用最

邻近分类算法（Ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）进行分类［２５］
。将

影像上的地物分为植被、水体、建筑、高速路、土质

路、荒地等８类，手动改正分类错误的部分，最后导

出分类后的植被二值数据作为验证数据。由于无人

机分类影像图的空间分辨率较高，故采用像元聚合

（ＰｉｘｅｌＡｇｇｒｅｇａｔｅ）的方法将其重采样到与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ

２Ａ相同的１０ｍ分辨率，使两者分辨率保持一致（如

图５所示）。

０８７ 山　地　学　报 ３７卷



图 ４　数字高程模型

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

图 ５　植被覆盖参考影像

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｉｍａｇｅｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒｆｒａｃｔｉｏｎ

!"!

　研究方法

２．２．１　光谱归一化与端元提取
端元指处于凸体顶点附近纯净的像元，这些像

元通常处于影像点云的外围，需通过迭代逐次提取

各个类别的端元
［２６］
。光谱混合分析主要工作原理

是将影像上的混合像元表达为端元构成的丰度（即

像元内部每种成分的比例）。常见的光谱混合分析

模型是先采用端元诱导算法获取端元矩阵，再采用

解混算法获取各个地物类别的光谱曲线
［２７－２８］

，由于

高光谱影像波段多，这对于高光谱影像来说不存在

较大的问题，然而多光谱影像光谱分辨率低，如果端

元的个数远远大于波段的个数，可能会导致求解的

丰度系数存在较大的误差，故多光谱影像能够利用

的端元个数通常有限。通常情况下，不同地物类型

的光谱曲线呈现较大的光谱异质性，光谱混合分析

模型的解混程序能够有效地捕获异质性，从而获得

较高精度的丰度系数，而各个类别的组内光谱的变

化较大、相关性过高，在组内选择任意一个端元进行

光谱混合分析，都可能降低解混精度
［２９］
。为了减弱

端元组内的异质性，采用光谱归一化技术具有十分

重要的意义。光谱归一化是将组内各个端元光谱除

以各自的 Ｌ２范数，目的是压缩数据空间，减弱端元

变化的绝对量，减弱端元组内的差异，以减小端元组

内因选择导致的解混误差
［２９］
。光谱归一化公式如

下：

Ｐ→ｎｏｒｍ ＝Ｐ
→

ｏｒｉｇｉｎａｌ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）／ｘ
２
１＋ｘ

２
２＋… ＋ｘ

２

槡 ｎ

（１）

式中，Ｐ→ｎｏｒｍ为光谱归一化的结果；Ｐ
→

ｏｒｉｇｉｎａｌ为原始光谱

向量；ｘ１…ｘｎ表示光谱向量中的元素。

如图６所示，从 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ影像上提取了五种

不同类型的纯像元植被光谱曲线，在未进行光谱归

一化前，光谱差异较大，归一化后，植被的光谱聚合

在一起，差异的绝对量极大地减小了，说明光谱归一

化能够减弱端元组内的变化。

通过 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ与无人机影像的对比观察，发

现多个水塘有水生植物，这可能会影响植被覆盖度

反演的精度，为此使用易康分类出的水体掩膜掉

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ上影像的水体，只评价陆地上的植被覆

盖度。在三种解混算法获取植被覆盖度前，需要建

立端元光谱库，本文采用了非降维的体积迭代端元

提取算法
［３０］
，共提取了 ３８个端元，并获取了端元的

位置，同时结合无人机影像，最终确定了四类端元的

光谱，如图７所示。由图７可知，光谱归一化后不同

地物的光谱差异减小，这在一定程度上不利于像元

解混，但植被的光谱曲线与另三种地物光谱曲线差

异明显，因而解混的过程对分解植被的影响较小。

２．２．２　光谱混合分析算法

假设包含 Ｎ个像元的 Ｌ波段遥感图像包含 Ｐ

个端元，用 ｘ∈ＲＲＬ×Ｎ、Ａ∈ＲＲＰ×Ｎ、Ｓ∈ＲＲＬ×Ｐ和 Ｅ∈ＲＲＬ×Ｎ

分别表示像元矩阵、丰度矩阵、端元矩阵和误差项。

那么对于单个像元，线性混合模型可表示为：

ｘｋ ＝∑
Ｐ

ｐ＝１
ａｐｋｓｐ＋ｅｋ ＝Ｓａｋ＋ｅｋ （２）
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图 ６　归一化前后的植被端元光谱曲线：（ａ）归一化前；（ｂ）归一化后
Ｆｉｇ．６　Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：

（ａ）Ｂｅｆｏｒｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ；（ｂ）Ａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

图 ７　归一化前后所提端元的光谱曲线：（ａ）归一化前；（ｂ）归一化后
Ｆｉｇ．７　Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：

（ａ）Ｂｅｆｏｒｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ；（ｂ）Ａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

式中，ｘｋ（ｋ＝１…Ｎ）表示一个像元；ｅｋ（ｋ＝１…Ｎ）为

误差向量。

通过对丰度进行限制，使其具有较强的物理意

义，加上如下的两个限制条件：

ａｐ≥０

∑
Ｐ

ｐ＝１
ａｐ ＝１

（３）

　　这里将式（２）与式（３）称为全约束线性最小二

乘（ＦＣＬＳＵ）算法［１８］
，当考虑每个像元的端元变化

时，式（２）可改写成如下形式：

ｘｋ ＝∑
Ｐ

ｐ＝１
ａｐｋｆｐｋ（ｓｐ）＋ｅｋ （４）

　　当考虑光照因子为主要影响因素时，有 ｆｐｋ（ｓ０ｐ）

＝ψｐｋｓ０ｐ，ｓ０ｐ为参考端元，式（４）可写为：

ｘｋ ＝∑
Ｐ

ｐ＝１
ａｐｋψｐｋｓ０ｐ＋ｅｋ ＝Ｓ０φｋａｋ＋ｅｋ

＝Ｓ０（φ
ｋａｋ）＋ｅｋ （５）

式中，φｋ＝ｄｉａｇ（φｋ）；φｋ∈ＲＲ
Ｐ×Ｐ
是值 ψｐｋ≥０的对角矩

阵，这里相当于部分约束最小二乘法（ＣＬＳＵ）［１９］。

式（５）只是将光照因子作为影响其端元变化的

主要因素，当同时考虑像元间的空间邻域信息及光

谱变化问题时，在保留 ＥＬＭＭ框架下对其进行如下

改进，表达式为：

　 Ｊ（Ａ，Ｓ，ψ）＝Ｔ（Ａ）＋Ｔ（ψ）＋

１
２∑

Ｎ

ｋ＝１
（‖ｘｋ－Ｓｋａｋ‖

２
２＋λＳ‖Ｓｋ－Ｓ０φｋ‖

２
Ｆ） （６）
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Ｔ（Ａ）＝λＡＳＲ（Ａ）＋ＬＲＲＰ×Ｎ＋ （Ａ）＋μ
Ｔ
（ＡＴｌＰ－ｌＮ）

＝λＡ（‖Ｈｈ（Ａ）‖２，１＋‖Ｈｖ（Ａ）‖２，１）

　 ＋ＬＲＲＰ×Ｎ＋ （Ａ）＋μ
Ｔ
（ＡＴｌＰ －ｌＮ） （７）

Ｔ（ψ）＝
λψ
２
（‖Ｈｈ（ψ）‖

２
Ｆ＋‖Ｈｖ（ψ）‖

２
Ｆ） （８）

式中，ψ为尺度因子［８］
；Ｓ＝｛Ｓｋ｝为端元矩阵集合；

Ｔ（Ａ）、Ｔ（ψ）分别表示丰度平滑项和尺度因子平滑

项，用于变量约束和空间平滑
［１３］
；λＡ和 λψ为空间

平滑参数；Ｈｈ和 Ｈｖ为线性算子，分别用于计算水

平和垂直方向上像元邻域信息
［１３］
；μ∈ＲＲＮ为满足丰

度和为 １的列向量；ＬＲＲＰ×Ｎ＋
为非负函数；ＳＲ表示空

间平滑，它对丰度和尺度因子作一阶邻域计算，达

到对丰度和尺度因子进行空间平滑的目的。

综合式（６）～（８），最终形成扩展线性混合模

型（ＥＬＭＭ）［１３］。

３　实验与分析

为检验光谱变化对植被的影响，首先通过采用

全约束最小二乘法（ＦＣＬＳＵ）、部分约束最小二乘法

（ＣＬＳＵ）、线性混合模型（ＥＬＭＭ）三种解混算法分别

对光谱归一化前后的影像进行解混；其次，提取植被

覆盖度并对无人机高分影像进行数据处理；再以分

割分类后的图像作为参考影像，同时采取均方根误

差（ＲＭＳＥ）、皮尔逊相关系数（Ｒ）对精度进行评价。

首先评价未进行光谱归一化的三种算法的精

度，由于 ＦＣＬＳＵ和 ＣＬＳＵ只需输入端元与影像，不

需要输入其他的参数，故它们的结果是稳定的。

ＥＬＭＭ算法需要数据的紧凑度参数 λＳ，丰度系数参

数 λＡ，尺度比例参数 λψ。为了减弱随机输入参数

的误差，我们设置了 ３６组参数的组合，取 ＲＭＳＥ最

小值对应的参数作为最终参数，将其解混结果作为

ＥＬＭＭ算法的最终结果。试验发现，它们的组合

（λＳ＝０．１，λＡ＝０．００１，λψ＝０．０）最优。同样，归一

化后的解混也使用这 ３６组参数，结果表明，归一化

的最优参数组合与未归一化的相同。由于 ＥＬＭＭ

算法需要初始化丰度系数，这里统一采用 ＣＬＳＵ算

法的结果作为初始解。直接解混获取的植被覆盖度

结果为图 ８，经过光谱归一化后获取的植被覆盖度

如图９所示，它们的精度评价结果如表１所示。

对比图 ５与图 ８分析发现，直接采用三种光谱

图 ８　三种算法植被覆盖度反演结果

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒｆｒａｃｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ９　光谱归一化下三种算法植被覆盖度反演结果

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒａｇｅｂｙｔｈｒｅｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

混合模型获取的植被覆盖度明显偏低，其中 ＦＣＬＳＵ

算法精度最低，ＣＬＳＵ与 ＥＬＭＭ结果则非常相似，相

似的主要原因在于 ＥＬＭＭ算法采用 ＣＬＳＵ初始化，

同时再进行多次迭代。通过表 １可知，ＥＬＭＭ算法

具有最高的精度，而 ＦＣＬＳＵ算法精度最低。

表 １　三种模型解混精度对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｉｘｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ

归一化

前后

Ｒ ＲＭＳＥ

ＥＬＭＭ ＦＣＬＳＵ ＣＬＳＵ ＥＬＭＭ ＦＣＬＳＵ ＣＬＳＵ

未归一化 ０．９０３ ０．８６９ ０．９０３ ０．３５３ ０．４３４ ０．３５４

归一化 ０．９１１ ０．９１１ ０．９０９ ０．２００ ０．２００ ０．２０４

　　通过对比图５与图 ９可以发现，经过光谱归一

化后三种模型反演的植被覆盖度与真实覆盖情况非

常接近，同时表 １也说明了光谱归一化的效果，

ＲＭＳＥ值都接近 ０．２０。ＦＣＬＳＵ与 ＥＬＭＭ算法非常

接近，这说明减弱端元组内光谱的变化有助于提高

光谱混合分析的精度。

通过图５、图８和图９的对比分析，发现在未归

一化的情况下，长满植被的沟谷地带其反演效果却

较差，造成这一结果的主要原因在于沟谷地带的植

被反射率较低。另外，在反演植被的同时，对建筑、
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高速路、水体等也进行了反演。通过对比分析三幅

图发现，无论是否归一化，反演结果都呈现出大面积

的地物（如植被、高速路等）反演效果较好，而小面

积的地物（如较窄的乡村道路、土质路）反演效果较

差，但归一化后反演大、小面积地物的效果又好于未

归一化。

同时，对直接运行算法与光谱归一化后算法的

运行效率进行对比分析，在电脑处理器为 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）

Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６９０ｖ４＠ ２．６ＧＨＺ，运行内存

１２８Ｇ和 ６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０的 操 作 系 统，以 及

ＭＡＴＬＡＢ版本为 ２０１６ａ６４ｂｉｔ下，对 ４４９×４３４大小

的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ２Ａ影像进行处理，ＦＣＬＳＵ和 ＣＬＳＵ在未

归一化下的平均运算时间分别为 １４５秒、１４４秒，

ＥＬＭＭ算法平均运行时间为５分钟；ＦＣＬＳＵ和ＣＬＳＵ

在归一化下的平均运算时间分别为 １２７秒、１２５秒，

ＥＬＭＭ算法平均运行时间为５０秒，这说明光谱归一

化下的三种算法运行效率有所提升，特别是 ＥＬＭＭ

算法。

本文用到的无人机数据于２０１８年７月 ２７日获

取，在此之前，６月１８日外出实测了相关数据，并获

取了无人机影像，且基于实测的数据，对６月的影像

进行相同的反演研究，最终得到的实验结果与本文

的实验结果十分相似，由于篇幅的限制，最终只罗列

了最新的研究成果。

４　结论

通过对川东北丘陵地区的影像与端元组进行归

一化，减弱因端元变化导致的解混误差，再采用三种

光谱分析模型分别进行植被覆盖度反演，并进行精

度评价。通过上述分析，得出结论如下：

（１）对影像和端元组进行归一化，有效地降低

了端元组内光谱的差异，三种模型均能反演出高精

度的植被覆盖度，其中扩展线性模型、全约束最小二

乘法的精度最高。

（２）对比分析归一化前后的运行效率，得出：归

一化后的 ＦＣＬＳＵ与 ＣＬＳＵ有所提高，但提高幅度不

明显，而 ＥＬＭＭ算法的提高幅度较明显。
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