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基于分层多端元混合像元分解的水稻面积信息提取

马孟莉，朱 艳，李文龙，姚 霞，曹卫星，田永超※

（南京农业大学国家信息农业工程技术中心/江苏省信息农业高技术研究重点实验室，南京 210095）

摘 要：为了解决中低分辨率遥感影像混合像元问题以提高水稻种植信息的提取精度，该文提出了一种基于层次分类与

多端元混合像元分解相结合提取水稻面积信息的方法（stratified multiple endmember spectral mixture analysis，SMESMA）。

层次分类有效降低了地物复杂度，而多端元混合像元分解通过对每一类地物选取多个端元光谱参与解混，克服了“同物

异谱”造成的光谱变异问题，两者结合可有效提高分类精度。以江苏如皋市为研究区，基于 HJ-1B CCD 影像，分 3 个层

次，当某类地物信息被提取后便将其从影像中去除，进行下一层次分类，各层次均采用多端元混合像元分解方法，综合

EARMSE、MASA、CoB 等算法以选取最佳端元，实现了如皋市水稻种植面积信息有效提取。结果显示 SMESMA 法分

类精度达 85.78%，kappa 系数为 0.85，基于最大似然分类法（MLC）的分类精度为 79.1%，kappa 系数为 0.78。表明 SMESMA

是一种适合基于中低分辨率影像进行作物分类和面积提取的有效方法。
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0 引 言

水稻是中国的主要粮食作物之一，准确获取水稻种

植面积信息可为定量遥感、总产的精确估算和政府宏观

决策提供科学依据[1]。已有部分利用遥感提取作物种植面

积的研究[1-4]，如焦险峰等将不同空间分辨率遥感影像与

分层抽样技术相结合进行了水稻种植面积的估算 [4]；

Potgieter 等利用多时相 MODIS 影像的增强型植被指数

（EVI）估算了澳大利亚布里斯班市的冬季作物种植面积[3]。

总的来看，作物面积提取精度受遥感空间分辨率精度影

响较大，高空间分辨率提取精度较高，但其时间分辨率

往往较低。而南方水稻生长期常遇阴雨天气，影像获取

成功率低[4]，相比之下，中低分辨率影像因时间分辨率较

高更易获取，但由于受传感器分辨率限制，存在大量混

合像元现象，从而导致基于像元的“硬分类”方法的面

积提取精度难以满足实际应用需求[5-6]。因此，急需深入

研究混合像元分解问题，使遥感应用由像元级达到亚像

元级，将混合像元分解为不同的“端元(end member)”[7-9]，

从而提高信息提取精度。以往研究多采用简单的混合像
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元分解法[6,8,10-11]，常忽略了同物异谱现象，即每类地物采

用相同的端元光谱，从而常导致混分结果产生较大误差。

而多端元混合像元分解(MESMA)方法被证实是一种有

效的混分方法[5,12-14]，它针对每一类地物选取多个端元光

谱参与混合像元分解，可以有效解决同物异谱问题[12-13,15]。

此外，研究表明，采用分层分类法能提高分类精度[16-28]。

如张顺谦等[17]基于 MODIS 数据通过分层分类方法识别

草地沙化程度，精度高达 96%；金夏玲运用分层分类思

想将复杂地表信息层层分解，最终提取出居民地信息，

精度明显高于其他常规方法[16]；张翊涛研究表明分层分

类不但可以增强分类精度和计算效率，而且在数据分析

和解译上更加灵活[18]。郜丽静等基于多层遥感信息提取

模型提取鄱阳湖地区水体信息，精度达 95%，优于常规

最大似然法[20]。

本文拟将分层分类法与多端元混合像元分解法相结

合，研究构建分层多端元混合像元分解法（stratified

multiple endmember spectral mixture analysis, SMESMA），

以期提高水稻信息提取精度，实现水稻种植面积的准确

监测。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

研究区位于江苏省如皋市，该市地处江苏省中部东

侧，长江三角洲北翼，（120°34'04″E，32°16'01″N）（图

1），全境均为平原地带，无高山丘陵。如皋分属长江和

淮河两大水系，属亚热带湿润气候区，年均气温 14.4℃，

年均日照 2 078.4 h，年均总雨量 1 057.1 mm。耕地面积
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约 7.92 万 hm2，主要种植农作物为水稻和小麦，耕种方

式为水旱轮作。

图 1 研究区及试验点分布

Fig.1 Location of study region and distribution of

experimental points

1.2 试验设计及野外数据获取

2009－2010 年在如皋市如城、丁堰、搬经和长江镇

设 4 个代表性试验区，并分别设置了 2、6、5 和 12 共 25

个大区（图 1），大区田块面积大于 90×90 m2。于

2009-08-17 、 2009-09-04 、 2009-10-03 、 2010-08-08 、

2010-08-21、2010-09-24 进行田间调查。利用差分 GPS

沿路及试验区收集 40 个点和 54 个面共 94 个样本，包

括水稻、大豆、行道树、草地、林地、裸地、水体、路

面和建筑物等地物，用于遥感影像的几何校正及影像分

类精度验证；同时，在长江镇试验区利用 analytical

spectral device（ASD）公司产品 FieldSpec Pro FR2500

型背挂式野外高光谱辐射仪采集各类地物光谱，建立参

考波谱库。

1.3 遥感影像获取与预处理

本文选用 2010-08-13 HJ-1B CCD 遥感影像（水稻处

于拔节期）。环境 1 号小卫星是我国自主研发，空间分

辨率 30 m，时间分辨率 2 d。采用 ENVI 4.7 遥感软件进

行影像预处理。首先利用 40 个地面 GPS 控制点对 HJ-1B

CCD 影像进行几何精校正，校正后均方根误差为 0.48 个

像元。大气校正采用 ENVI 自带的 FLAASH 模块完成。

同时对影像做图像增强和滤波处理，并用如皋市行政区

划图裁剪出研究区。

1.4 精度分析

本文精度分析包括分类精度和面积精度。通过建立

混淆矩阵来分析 SMESMA 的分类精度[5,12]；而将提取的

水稻种植面积信息与统计局的统计数据相比较，来分析

面积精度。

2 结果与分析

2.1 波谱库建立及端元选取

针对 MESMA 方法，前人提出了一些利用波谱库提取

端元的方法，如 CoB（count-based endmember selection）[13]、

EARMSE（endmember average root mean square error）[22]

以及 MASA（minimum average spectral angle）端元提取[22]。

本研究所用的波谱库包括影像波谱库和参考波谱库。首

先根据 GPS 定位点在遥感影像上的分布选择感兴趣区，

每类地物对应一个约 15 个像元的感兴趣区，将这些光谱

收集并建立影像波谱库。同时将测定的水稻、裸土、大

豆、水体、公路等地物光谱各 30 条，按照 HJ-1B CCD 的

波段响应函数进行转换并建立参考波谱库。其中影像波

谱库利用“VIPER TOOLS”建立[23]，共 1275 条光谱；参

考波谱库利用 ENVI 4.7 软件建立，共 210 条光谱。然后

利用“VIPER TOOLS”计算影像波谱库和参考波谱库中

每条光谱的 EARMSE、MASA、in_CoB 和 out_CoB 值，

选择 in_CoB 值较高且 out_CoB 值较低或者 EARMSE、

MASA 值较低的端元为最佳端元[5,12-13,22]。最终选取了 86

条端元光谱，然后根据端元属性将这些端元分类并建立

波谱库，分别是透水面波谱库 A（40 条）、非透水面波

谱库 B（30 条）和裸土波谱库 C（16 个）。为了进一步

确定最佳端元，运行由上述 86 个端元与阴影构成的共 86

个 2-端元模型，从中选出分解像元数最多的 25 个端元即

为最佳端元（表 1），将这些端元建立波谱库，命名为 D。

图 2 显示了波谱库 D 的波谱曲线，分别是 14 个透水面端

元、7 个非透水面端元和 4 个裸地端元。

表 1 2-端元模型

Table 1 Optimal endmember models

序号 端元 类型
分解像元占总影

像的百分比/%

透水面/

非透水面

1 rice_X962_Y1655 20003 0.69 透水面

2 rice_X1037_Y454 63678 2.21 透水面

3 rice_X931_Y1654 28022 0.97 透水面

4 rice_X629_Y1455 40800 1.41 透水面

5 vg1_X954_Y654 11137 0.38 透水面

6 vg1_X1052_Y1055 20759 0.71 透水面

7 vg2_X317_Y989 7554 0.26 透水面

8 vg2_X1214_Y1490 3762 0.13 透水面

9 vg3_X629_Y980 49436 1.71 透水面

10 vg3_X330_Y768 23409 0.81 透水面

11 vg4_X344_Y1233 1008 0.03 透水面

12 vg4_X643_Y634 718 0.02 透水面

13 buildup_X874_Y1440 3627 0.13 非透水面

14 buildup_X873_Y1441 2821 0.10 非透水面

15 buildup_X454_Y495 5421 0.15 非透水面

16 buildup_X464_Y489 3006 0.10 非透水面

17 road1_X837_Y723 7914 0.27 非透水面

18 road1_X1360_Y843 41297 1.43 非透水面

19 road1_X1361_Y724 60902 2.11 非透水面

20 road2_ASD 18462 0.64 透水面

21 road2_ASD 21293 0.74 透水面

22 soil_ASD 1147 0.05 透水面

23 soil_ASD 6203 0.21 透水面

24 Water_ X1214_Y1490 22486 0.78 透水面

25 Water_ X1325_Y1477 51003 1.77 透水面
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图 2 端元波谱库 D 中 25 个端元的光谱曲线

Fig.2 25 spectral curves included in endmember library D

2.2 分层多端元混合像元分解

本 研 究 将 分 层 分 类 与 多 端 元 混 合 像 元 分 解

（SMESMA）相结合，构建了新的分层多端元混合像元分

解方法（图 3）。该方法由易到难，首先提取较易分类的

地物，将其从原始影像中去除，从而为后来的信息提取

创造相对纯净的环境，依此类推，直到提取出目标信息。

每层处理时，均采用多端元混合像元分解方法。MESMA

采用不同的端元组合模型，解混精度差异较大，精度随

着模型复杂度的增加而下降[5]。在 2-端元、3-端元、4-端

元模型中应优先选择低级端元模型组合[5,13]，且绝大多数

像元用 2-端元模型即可有效分解[24]。根据研究区特点，

本研究中解混所用各种模型的端元组合方式如表 2 所示。

图 3 SMESMA 方法流程图

Fig.3 Flowchart of SMESMA method

在第一层分类时，将原始影像分成透水面和非透水

面 2 类，其中非透水面中主要包括住宅区、商业区、工

业区以及公路等人工建筑地物，由于目标信息不包含在

内，故将此类信息去除；第二层分类时，将影像分为水

体、植被、土质结构等 3 类，水体和其他两类分离性很

好，故将此类信息去除，而土质结构中会混有少数植被

类型需进一步分类；第三层分类时，将植被影像分为水

稻、树林、草地、行道树、其他作物等 5 类，土质结构

影像分为裸土和田间道 2 类。各层次分类所用的端元模

型组合及数目见表 3。

表 2 各种模型的端元组合

Table 2 All permutations of endmembers for different models

2-端元模型（25 个） 3-端元模型（126 个） 4-端元模型（320 个）

植被－阴影 植被－非透水面－阴影 植被－植被－裸土－阴影

非透水面－阴影 植被－裸土－阴影 裸土－裸土－植被－阴影

裸土－阴影 植被－水体－阴影

水体－阴影 非透水面－裸土－阴影

非透水面－水体－阴影

裸土－水体－阴影

植被－植被－阴影

注：括号中的数字代表运行多端元混合像元分解模型时各种端元组合模型中

的总端元数。

表 3 各分类层端元模型组合及其数目

Table 3 All permutations of endmembers for different models

分类

层次

运行模型

总数
类型 类型 组合方式

来源及

端元数目

透水面端元、非

透水面端元
第一个波谱库

波谱库 D

（25）25 2-端元模型

阴影 第二个波谱库 阴影

透水面端元 第一个波谱库
波谱库 A

（18）

非透水面端元 第二个波谱库 波谱库 B（7）

第一层

126 3-端元模型

阴影 第三个波谱库 阴影

透水面端元 第一个波谱库
波谱库 A

（18）第二层 18 2-端元模型

阴影 第二个波谱库 阴影

植被端元 第一个波谱库 波谱库 A（2）

非透水面端元 第二个波谱库 波谱库 B（8）

祼土端元 第三个波谱库 波谱库 C（5）
80 4-端元模型

阴影 第四个波谱库 阴影

植被端元 第一个波谱库 波谱库 A（2）

裸土端元 第二个波谱库 波谱库 C（5）10 3-端元模型

阴影 第三个波谱库 阴影

植被端元 第一个波谱库
波谱库 A

（10）

非透水面端元 第二个波谱库 波谱库 B（6）

祼土端元 第三个波谱库 波谱库 C（4）

240 4-端元模型

阴影 第四个波谱库 阴影

植被端元 第一个波谱库
波谱库 A

（10）

裸土端元 第二个波谱库 波谱库 C（4）

第三层

40

阴影 第三个波谱库 阴影

注：括号中数字代表从该波谱中选取的端元数，阴影中端元数默认为 1；运

行模型总数＝各波谱库中端元数之乘积[23]。

2.3 水稻面积提取及精度分析

通过 3 个层次的多端元混合像元分解将研究区分为

建筑物、水稻、树林和草地、其他作物、行道树和田间

道、水体以及未分类地物共 6 个地类（图 4a），图 4b 是

长江镇实验小区分类图的放大效果，方框是用 GPS 定位

的面，可以看出分类效果较好。进一步基于野外实地调

查获取的 54 个 GPS 面样本，获取影像上的真实感兴趣区

分别建立 SMESMA 和最大相似分类法（MLC）的混淆矩
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阵，通过此矩阵分析分类精度（表 4）。结果显示，基于

SMESMA 第 1 层的分类总体精度和 Kappa 系数分别是

94.05%和 0.97、第 2 层为 95.02%和 0.98、第 3 层为 85.78%

和 0.85，精度随着分类层次升高而降低，主要原因是越

高的层次所用的端元模型组合越复杂，水稻的总体分类

精度为 89.18%。而基于 MLC 的分类精度和 Kappa 系数

分别为 77.06%和 0.78，表明 SMESMA 分类精度显著高

于 MLC。

图 4 基于 SMESMA 方法的研究区地物分类图

Fig.4 Classified map of study region based on SMESMA

表 4 分层多端元混合像元分解法与最大似然法分类精度（%）

对比分析

Table 4 Comparison of classification accuracy analysis between

SMESMA and MLC

地面真实数据

分类方法 分类数据
建筑物 水稻

树林、

草地

其他

作物

行道树、

田间道
水体

样本容量 94 171 121 95 82 70

建筑物 96.50 0 0 0 12.54 0

水稻 0 89.18 3.81 10.86 0 0

树林、草地 0 3.18 75.24 9.00 8.36 0

其他作物 0 6.92 15.81 73.86 0.00 0

行道树、田间道 3.18 0.72 5.14 6.28 79.10 0

SMESMA

水体 0.32 0 0 0 0 100

建筑物 95.58 1.01 0 0 15.62 1.48

水稻 0 76.31 6.4 15.07 3.28 0

树林、草地 0 7.60 70.22 10.56 6.97 0

其他作物 0 10.88 13.32 63.21 5.7 0

行道树、田间道 4.02 4.2 10.06 11.16 68.43 3.80

MLC

水体 0.40 0 0 0 0 94.72

将上述 2 种分类方法提取的水稻信息统计并计算面

积，并与如皋市统计局的数据做比较（表 5）。显示

SMESMA 精度为 87.88%，MLC 精度 76.06%。但总体分

类结果较统计局数据偏高，可能因为统计局采用的是人

工调查法，受人为因素影响较大的缘故。基于上述分析，

可以看出基于 SMESMA 方法的水稻种植面积提取技术

具有较好的应用前景。

表 5 2 种方法提取水稻面积精度与统计数据比较

Table 5 Accuracy comparisons of 3 different methods for

extracting rice cultivation area

分类结果/hm2 参考数据/hm2 精度/%

分层多端元混合

像元分解
56 753.82 50 620 87.88

最大似然法 62 738.55 50 620 76.06

注：参考数据为如皋市统计局数据。

3 结论及讨论

本文提出了一种分层次多端元混合像元分类法

（SMESMA）。首先运用分层分类方法把研究区复杂地物

信息层层分解，由易到难逐一提取地物信息；然后在每

一层次具体分类时，采用多端元混合像元分解法。这不

同于普通混合像元分类法每种地物只用一个端元，而是

对每一类地物选取多个端元光谱参与混合像元分解，故

很大程度上减小了“同物异谱”的误差。结果显示通过 3

个层次的分类，较成功地将目标地物水稻信息提取出来，

精度达 85.78%，表明该方法是一种有效的影像分类方法。

多端元解混过程中，端元选取方法尤为重要，已有

的多端元解混端元常从影像波谱库中直接选取，但是很

多地物如裸土、小面积作物等很难从中分辨率影像上准

确定位，故本文同时结合影像波谱库和参考波谱库选取

端元；从 3 个层次分类精度看，第 2 层高于第 1 层，第 3

层最低，这可能是因为第 2 层只用了 2-端元模型，第 1

层用了 2-端元模型和 3-端元模型，第 3 层用了 3-端元模

型和 4-端元模型，而精度与模型复杂度成负相关关系，

这与 powell 研究结论一致。因此，在基于大部分像元能

被分解的情况下，2-端元是首选模型。今后将着重研究如

何选取最优解混模型，尤其是在层次复杂的情况下；并

且将在不同研究区采用更多遥感影像来验证 SMESMA

方法。
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Extracting area information of paddy rice based on stratified multiple

endmember spectral mixture analysis

Ma Mengli, Zhu Yan, Li Wenlong, Yao Xia, Cao Weixing, Tian Yongchao※

(National Engineering and Technology Center for Information Agriculture, Jiangsu Key Laboratory for Information Agriculture,

Nanjing Agricultural University, Nanjing 210095, China)

Abstract: To resolve the serious pixel un-mixing problem produced by coarse spatial resolutions sensors, and improve

the extraction accuracy of plant area for paddy rice, the stratified multiple endmember spectral mixture analysis

(SMESMA) method was proposed in this paper. The complexity of landscape will be mitigated using stratified

classification method, and the number and types of endmembers are allowed to vary in a per-pixel basis by multiple

endmember spectral mixture method, which can overcome the spectral variations within classes. The accuracy of

classification was improved significantly by combining these two methods. In this study, the HJ-1B CCD image was

stratified into three stratifications. A landscape will be removed from the image after extracted, and the next

classification will run based on the new stratified image. Multiple endmember spectral mixture analysis was applied to

map the stratification images, and the optimized endmembers was determined by EAR、MASA and CoB methods. The

results showed that that SMESMA had better classification accuracy of 85.78% and kappa coefficient of 0.85 than that

of 79.1% and 0.78 by per-pixel based maximum likelihood classifier (MLC), which indicated that SMESMA was a

useful classifier and method for paddy cultivation area extracting with coarse spatial resolution image.

Key words: remote sensing, information retrieval, maximum likelihood, SMESMA, plant area, paddy rice


