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基于高光谱图像主成分分量的小目标检测算法研究 
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摘要：提出了一种基于图像主成分分量的高光谱小目标检测算法．作为一种多元数据集合，通常高光谱数据形成的 

几何体是一个超平面．主成分分析能有效估计这一几何体的本征维数．显著特征值对应的主成分体现了几何体大 

部分信息；而不显著特征值对应的主成分则代表了正交于几何体的信息，而这些信息中则包含了重要的内容，例如 

目标特性．文中提出的方法就是利用这些不显著的主成分分量来进行小目标检测．该方法减少了对先验光谱信息 

的依赖，提高了算法的实用性． 

关 键 词：高光谱；目标检测；超平面；主成分分析 

中图分类号 ：TP751．1 文献标识码：A 

ALGoI THM oN SMALL TARGET DETECTIoN BASE 

oN PRINCIPAL CoMPoNENT oF HYPERSPECTRAL 

IMAGERY 

LI Zhi-Yong， KUANG Gang-Yao， Yu Wen-Xian， XUE Qi 

(School of Electronic Science and Engineering，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China) 

Abstract：A small target detection approach which is based on principal component of hyperspectral imagery was presented． 

As a kind of multivariate data．the points of hyperspectral data always compose a hyper·plane in high·dimensional space． 

The principal component analysis can estimate the intrinsic dimensionality of the hyper·plane．Usually，the significant con． 

ponents contain most information of imagery．The insignificant components，which covers important details such as target 

characteristic，represent the inform ation of orthogonal subspace．These insignificant principle components were used to de． 

tect small targets．Th is method reduces the dependent of the spectral pre·inform ation and improve
．

s the practicability． 
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引言 

高光谱技术是2l世纪遥感技术发展的前沿，同 

时也是各国遥感界关注的焦点之一．经过短短几十 

年的发展，这一技术已经在很多领域得到广泛应用， 

表现出较大的发展前景．高光谱传感器能在同一时 

刻对不同的光谱波段分别成像，从而记录地物的光 

谱信息，因此它可以通过光谱来鉴别目标．这为目 

标检测技术的发展提供了新的信息⋯． 

目标检测和分类是高光谱数据处理的主要领 

域．分类是对数据标记类别标签；而检测则是验证目 

标是否存在于图像中．一般的，目标检测的目的是在 

一 定虚警概率的基础上产生一幅目标图．CFAR准 

则是普遍使用的目标检测方法 J．实际应用时，通 

常是在已经拥有一些目标和背景光谱信息的前提 

下，判断高光谱图像中的目标点是否存在．为此目 

的，我们需要一种决策准则来判断目标是否存在于 

给定的图像中．在许多情况下，这种决策准则最终就 

是一个二元假设检验的数学公式．例如：MFD＼MSD 

(Match Field＼Subspace Detector)以及正交子空间投 

影(OSP)等算法 j．它们通过一定的统计模型和 

匹配滤波器来构造检测算子，并在许多应用中都取 

得了较好的结果．但是，由于部分的参数需要先验光 

谱信息，因此它们对光谱数据库的依赖性较强． 
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摘要:提出了一种基于图像主成分分量的高光谱小目标检测算法作为一种多无数据集合，通常高光谱数据形成的

几何体是一个超平面.主成分分析能有效估计这一几何体的本征维数.显著特征值对应的主成分体现了几何体大

部分信息;而不显著特征值对应的主成分则代表了正交子几何体的信息，而这些信息中则包含了重要的内容，例如

目标特性，文中提出的方法就是利用这些不显著的主成分分最来进行小目标梭测，该方法减少了对先骏光谱信息

的依赖，提高了算法的实用性，
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ALGORlTHM ON SMALL TARGET DETECTION BASE 
ON PRINCIPAL COMPONENT OF HYPERSPECTRAL 

IMAGERY 

LI Zhi-Yong , KUANG Gang-Yao. YU Wen-Xian , XUE Qi 

(School of Electronic Science and Engineering. National University of Defense Technology , Changsha 41∞73. China) 

Abstract: A small target detectíon approach which is based on principal component of hyperspectral imagery was presented. 

As a kind of multivariate data , the points of hyperspectral data always compose a hyper-plane in high-dimensional space. 

The principal component analysis can estÍmate the intrinsic dimensionality of the hyper-plane. Usually , the significant com

ponents contain most information of ima目ery. The insignificant components , which covers important details such as target 

characteristic , represent the ìnformatÌon of orthogonal subspace. These ÌnsìgnÌficant princìple components were used to d• 
tect small targets. 四is method reduces the dependent of the spectral pre-Ìnformatìon and Ìmprove)l the practìcabilìty. 
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引富

高光谱技术是 21 世纪遥感技术发展的前沿，问

时也是各国遥感界关注的焦点之一.经过短短几十

年的发展，这一技术巳绕在很多领域得到广泛应用，

表现出较大的发展前景.高光谱传感器能在同一时

刻对不同的光i曾被段分别成像，从而记录地物的光

谱倍息，因此它可以通过光谱来鉴别目标.这为日

你检测技术的发展提供了新的信息[1]

目标检测和分类是高光谱数据处理的主要领

域.分类是对数据标记类别标签:而检测则是瞌证目

标是否存在于图像巾一般的，目标检测的目的是在

一定虚警概亭的基础上产生一峭目标阁 CFAR 准

则是普遍使用的目标检测方法川实际应用时，通

常是在巳经拥有一些目栋和背景光谱信息的前提

下，判断高光谱图像中的目标点是否存在.为此目

的，我们需要一种决策准则来判断目标是杏存在于

给定的图像中.在许多情况下，这种决策准则最终就

是一个二元假设检验的数学公式.例如 :MFD 飞 MSD

(Match Field\Subspace Detector) 以及正交子空间投

影(OSP) 等算法[2什它们通过一定的统计模型和

匹配滤披器来构造检测算子，并在许多应用中都取

得了较好的结果M 但是，由于部分的参数需要先验光

谱倍息，因此它们对光谱数据库的依赖性较强.
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然而，在很多情况下，我们没有条件获得目标和 

背景的先验光谱信息，也不能有效的确定目标和背 

景的模型，此时就无法应用 CFAR准则；只能先对数 

据进行异常检测，再依据其他先验信息(目标大小、 

与周围环境的关系)来提取感兴趣目标，例如，Reed 

和 Xiaoli Yu提出了一种基于广义似然比检验且不 

需要先验光谱信息的目标检测方法——Rx算 

法 J．本文提出的算法从几何角度揭示了主成分分 

析的特点，并利用这一特点，在没有光谱信息的条件 

下，利用一定的几何信息来完成最后的目标检测．本 

文的第二节讨论数据集合本征维数的估计问题．第 

三节介绍算法的流程；最后列出试验结果并与 RX 

算法的结果进行了比较． 

1 高光谱数据的超平面特性 

在 n维向量空间中，存在一些具有一定拓扑结 

构的数据集合，它们构成了空间中的超平面．例如： 

对于 n维空间中的Ⅳ个向量，存在一个最小数目 

的、独立的元数，以它构成的低维向量集合可以表征 

n维空间中的这Ⅳ个向量，这就是多元数据的本征 

维数 J．也就是说：向量的数据元之间具有较强的 

线性相关性．波段数据之间具有较强的线性相关性 

正是高光谱数据的特点之一，其相邻波段的线性相 

关性是非常强的，如图1． 

图1 OMIS的l7，l8，l9波段散点图 
Fig．1 Scatter—plots of 17，18，19 band of OMIS data 

图1是OMIS的3个波段的视角不同的三维散 

点图．其中，3个坐标轴代表3个波段．从图上可以 

看出，数据分布形似一条直线上，这说明这3个连续 

波段数据之间是强线性相关的． 

波段之间的强线性相关性使得数据集合在高维 

空间中呈现一种低维的拓扑结构．假设数据集合为 

n维空间中的T， T，本征维数为d，则数据模型可 

以用式(1)表示 

F：R 一 ， = K)+ ． (1) 

其中：K=[k 一，k ]是从 向量提取的d个独立的 

数据元．函数厂可以描述为n维空间中的d维超面． 

如果我们假定函数厂是线性的，那数据集合就构成 

了n维空间中的d维超平面． 

通过对高光谱数据的进一步分析发现，大面积 

的背景地物数据构成了这个超平面，而一些异常点 

(噪声、混合点和目标等)则因为光谱的差异而游离 

在超平面之外．因此，可以利用超平面法线矢量来分 

离异常点和背景，以达到异常检测的目的．主成分分 

析正是一种简单并且有效的获取法线矢量的方法． 

首先通过对本征维数的估计来确定符合要求的特征 

矢量的数量，然后利用相应的主成分分量进行目标 

检测． 

2 本征维数的估计 

本征维数的估计问题很早就为人们关注．在数 

据分类和回归运算中，都需要估计本征维数；特别是 

利用神经网络方法时，可以通过估计本征维数来确 

定神经网络的结构复杂程度 J．在多元数据的处理 

中，主成分分析是一种理想的降维工具．除此之外， 

它还是一种估计本征维数的有效方法． 

主成分分析可以用不同观点和方法来解释 ]． 

经典的统计学家认为主成分分析确定的是一个多元 

正态分布等密度椭球面的主轴．近年来，越来越多的 

学者从数据分析的角度出发，抛开了一切关于概率 

分布和统计模型的假定，以数据拟合的观点来解释 

主成分分析．他们利用 n维空间中的Ⅳ个点来寻找 
一 条过原点的直线，使得这些点与直线的距离之和 

最小，这条直线就是第一特征向量所在方向． 

第二特征向量，在满足与第一特征向量垂直的 

基础上，还要使得它与这 Ⅳ个点距离之和达到极 

小．以此类推，可以得到这样一个结论：对任意的自 

然数d，1≤d≤n，在所有的d维子空间中，以数据互 

相关矩阵的前d个特征向量所张成子空间，使得数 

据与它们在这个子空间的投影有最小的均方误差． 
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然而，在很多情况下，我们没有条件获得目标和

背景的先验光谐信息，也不能有效的确定目标和背

景的模型，此时就无法应用 CFAR 准则;只能先对数

据进行异常检测，再依据其他先验信息(目标大小、

与周围环墙的关系)来提取感兴趣目标，例如， Reed 

和 Xiaoli Yu 提出了一种基于广义似然比检验且不

需要先验光谱倍息的目标检测方法…-RX 算

法[6) 本文提出的算法从儿伺角度揭示了主成分分

析的特点，并利用这一特点，在波有光谱信息的条件

下，利用一定的几例信息来完成最后的目标检测.本

文的第二节讨论数据集合本征维数的估计问题.第

二节介细算法的流程;最后列出试验结果并与日X

算法的结果进行了比较.

1 商光谱数据的超平圃特性

在 n 雄向盘空间中，存在一蜡具有一定拓扑结

构的数据集合，它们构成了空间中的超平面.例如:

对于 n 维空间中的 N 个向量，存在一个最小数目

的、独立的元数，以它构成的低维向最集合可以表征

n 维空间中的这 N个向盘，这就是多元数据的本征

雄数[7.8) 也就是说:向量的数据元之间具有较强的

线性相关性.被段数据之间具有较强的线性相关性

正是高光谱数据的特点之一，其相邻波段的线性相

关性是非常强的，如罔1.
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罔 1 OMIS 的口， 18 ， 19 波段散点阁

2 ∞o 

Fig. 1 Scatter-plots of 17 , 18 , 19 band of OMIS data 

图 l 是 OMIS 的 3 个被段的视角不同的王维散

点阁.其中， 3 个坐标抽代表 3 个披段.从图上可以

看出，数据分布形似一条直线上，这说明这 3 个连结

搅段数据之间是强线性相关的.

披段之间的强线性相关性使得数据集合在高维

问中呈现一种低维的拓扑结构.假设数据集合为

n 维空间中的 T ， XE T ，本征维数为 d ，则数据模型可

以用武(1)表示

F:Rd• R", x f(K) + η (1) 

其中 :K= [k" … ， kd ] 是从 z 向量提取的 d 个独立的

数据元.函数f可以描述步gn 维空间中的 d 维超面.

如果我们假定的数f是线性的，那数据集合就构成

了 n 维空间中的 d 维租平丽.

通过对高光谱数据的进一步分析发现，大面积

的背景地物数据构成了这个起平面，而一些异常点

(牒声、视台点和目标等)则因为光谐的是异而游离

在越平面之外.因此，可以利用超平面法绒矢量来分

离异常点和背景，以达到异常检测的目的.主成分分

析正是…种简单并且有效的获取法线矢量的方法.

首先通过对本征维数的估计来确定符合要求的特征

矢量的数量，然后利用相应的主成分分最进行目标

检测

2 本征维敬的估计

本征维数的估计问题很早就为人们关注.在数

据分类和阴阳运算中，都需要估计本征维数;特别是

利用神经网络方法时，可以通过估计本征维数来确

定神经网络的结构复杂程度[7)在多元数据的处理

中，主成分分析是一种理想的降维工具.除此之外，

它还是一种估计本征维数的有效方法.

主成分分析可以用不同观点和方法来解释[9J

经典的统计学来认为主成分分析确定的是一个多元

正态分布等密度椭球面的主轴.近年来，越来越多的

学者从数据分析的角度出发，抛开了一切关于概率

分布和统计模型的假定，以数据拟命的观点来解释

主成分分析.他们利用 n 维空间中的 N个点来寻找

一条过原点的直线，使得这些点与直线的距离之和

最小，这条直线就是第一特征向黯所在方向.

第工特征向盘，在满足句第一特征向量垂直的

慕础上，还要使得它与这 N 个点距离点和达到极

小.以此类推，可以得到这样一个结论:对任意的自

然数 d ， l '!5;. d '!5;. n ， 在所有的 d 锥子空间中，以数据互

相关瓶阵的前 d 个特征向量所张成子空间，使得数

据与它们在这个子空间的投影有最小的均方误差.
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根据以上论述，我们得到这样的结论：高光谱数 

据互相关矩阵的前 个显著特征向肇代表了数据几 

何体的信息，d就是本征维数；而后面的n-d个趋近 

于零的特征值对应的特征向最则代表了正交于数据 

几何体的子空问信息．如果数据集台视为超平面．!『1lJ 

这些特征向量就是超平两法线矢量．因此，我们可以 

利用主成分分析来估计数据几何体的本征维数，并 

且确定法线矢量 

3 检测算法步骤 

从n维空问中 个数据的主成分分析结果可 

以得到n个特征向量．除去前面d个屁著特征向量 

后，剩下的n—d个将构成一个正交子空 ．该空间中 

的任意一个向量都是数据平面的法线．除非n—d= 

I，否则数据平面将有无穷多个法线矢量．由于这些 

矢量的方向各不相同，其代表的信息也就不一样．但 

其中一定包含r感兴趣目标的信息．只是能量有强 

有弱 所 对于这n—d个特征向量还要进一步分析 

我们将原始数据投影到特征向量的方向上．形 

成主成分分量．这样高光谱数据将会形成一幅图像， 

异常点在这幅主成分分量图像中表现为陶像的最大 

值(最亮)或是最小值(最暗)因为没有先验光谱信 

i 

图2 高光谱数姑主成分舒馈圉厦 直 ’图l由上至下： 

倒数第 ．9．10分量．白色箭头所指为菜一个感兴趣目 

标) 
ng 2 fh'ia~。1 |l I'LHIlI3(Pne[~L Ima ·and hi stltgram l ftyper- 

spe~：tral data(rm rll ’Lil bottom：reciprfx：zd 8。“
．

9。“ IO。 

principle r romt~)nf·nl image rhP ch nl q Jf while"iiFt'1)9／is a in— 

terested large1) 

息加上异常点之『W存在光谱蕞异+所以我们不能确 

定感兴趣的目标到底是属于最大值还是最小值．另 

外．有些主成分图由于代表了系统噪声，异常点信息 

变得非常微弱．如图2所示． 

I哥2的结粜说明了上面列举的情况，我们可 

看到在倒数第8主成分分量图上感兴趣目标不明 

显；在倒数第9、第l0分量图 目标比较明显，但表 

现为两个授端(一亮一暗)．这在处理过程中要区别 

对待．从直方图看．我们难以有效地确定图像数据的 

统计模型，所以在进行检测时，我 J选用 自适应闯 

值法． 

自适应阂值法不需考虑统计模型，其阈值是根 

据图像灰度的均值和最大值自适应确定的．其公式 

如下 

厂 

△ "+(M—H)‘√嵩 (2) 
其中，△为所求得阈值， 为图像灰度的均值，M为 

图像灰度均值的最大值． 

这样，根据主成分分量圈的特点．在确定出本 

征维数，得到待处理的主成分分量图后，我们首先 

从剩余的n—d个主成分中选出第一个，一般说来， 

这个分量图携带了较多的异常点信息．将其以零 

图3 算法随程图 
Fig．3 T fla~w charl of alg~ hm 

■～■～圈 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

288 红外与毫米波学 1[1 23 .fÉ 

根据以上论述，我们得到这样的约ìf::jOj Jti曾数

据互相关矩F午的 lìtr ，/个显著特徊: I~J址K&了数据几

何1年的信息 ， d 就是本征tlt数 ;而后面的 Il .d 个趋近

于苓的特征fI'iMJ，;Z的特征向 ti):则代农了 LE交于数据

几何体的子空foJ信息、如果数据综合视为趋平面. YllJ 

这些特征向hl就是超平而法线矢hl . 因此.找们口I以

利用主成分分忻来估计数据几何体的本 l1E维数，并

II确定法线矢1 1t

3 检测算法步骤

从"维空问巾 ，叩个数据的主成分分析结果可

以得到J "个特征 rtl j-Jι 除去自tr而 d 个也抨特征|句fìl:

后 ，剩下的 n-d 个将构成一个正交子宅问.该空间中

的任意一个向当t都是敛据平丽的法线除非 n-d = 

1 ，否则数据平面i:flf有无究多个法线矢址由于这些

矢lí1的方向l各不相同，.J:J;代表的信息也就不一样但

其中一定包含了J必兴幽 1:1 标的信息，只是n~lu:有强

有弱，所以对于这 Il .d 个特征向盘还要ill一步分析

我们将原始数据投影flJ特征向她的方向上 . 形

成主成分分iII 这样两光谱数据将会形成一幅图像.

异常点在这9bl主成分分蓝图像中表现为图像的段大

倪(位亮)或是M小值(战暗)因为没有先验光谱信

m吨窍生仨二豆l

之且这1
111咛二是半lIIiiIi到
E111飞豆1毛:二五111

.2创》 。 200 

民12 1"，光 ì~数如HI且分分r.tr割 .&JUí h 阳 (f!i t至 'F ，
倒数第 8.9 .10 分 I ，t. l' 1 0.箭头所1f. J; 某一个感兴趣 ~I
标)
Fig. 2 Priul'Îph' ('lllnpOnt' I1L ima~c ilnd hi 'i ttl~rutll Ilf h)'阳r.

叩刷、tro.l tlatll ( From 1011 lu botlolll: r附e肘<，吓叩pl11<附‘r川叫、1嘀叫..1业18ν巾， 9俨胁 .1ω0巾
1>川>r川rt川rtn附lC叫ci叶ir以pμ》址le c∞OITl 阳阳『
1忡阳e肝re归恻§剖1时 M咆聊巳时叫, ) ) 

忠、1m .1:异常点之间存在光讲R异 ，所以我们不能确

定感兴撞的目标到底是属于最大值还是最小fl[.另

外.有些主成分囱由于代农了系统噪声，异常点信息

变得~Iõ常微弱.M图 2 所示

|到 2 的结果说明了上面列榕的A附况，我们可以

;n到 fEßjJ数第 B 主成分分盐阳上感兴撞口标不明

.\P. :在倒数第 9 、第 10 分母院l上目标比较明也.但表

现为两个极端(一亮一暗 ) .这在处理过程中~区别

对待.从H方图君.我们难以有效地确定图像数据的

统计.t提型.所以在进行险ìl!~ut .我们选开1 r 自适应阑

值法

FIi孟J;~I羽{自ì~不27考虑统计筷j旦.其阀flïQ根

据|每|像灰皮的均值和l岛生)， 0'[ 自适应确定的..u;公式

如下

<l =u+ ( M-u ) ' μ1， (2) 
叮 M

J:t巾 .à 为所求得阀倍."为图像灰度的均倪 ，.11 为

民l像灰皮均值的li?i大f也

这佯 .根据主成分分盘阁的特点吁在确定出本

l1Et!t数，得到jg 处理的主成分分量图后. :fJ(们首先

从剩余的 TI.d 个主成分中选出第一个， 一般说来，

这个分证图携带 f较多的异常点信息 .将足以零

高i血晴啦掘

ÞI<胆量描旦相夫距阵.博士" 恃扯值和主

分卦量国

=r:二
来草本旺幢幢，得到剩余的 n - d个主成

卦3含量l囚
一.. 一

取d+1 个主成分分量，作且1罕JJ闸值的

1'<llj分别.得到两个帖旺圄. 1事而且础.-1
白适阿拉a!I，埠UI茹区和 个作为幢匾

对，再余的每个士成#图什以军为阑值的

在擅卦1刷，槽 llJ两个特II固

两个相关系'民

比扳回民顿与州个特

IH!捆的二值四班tfJ泛应外冒l 再利JII 饵，

击学滤撞撞阻目'兴Ji目标

|啕 3 :rr.法流赔因
Fig. ) '11e flow clu川 of a1gorith町、



4期 智秀等：基于高光谱图像主成分分量的 

圈4 实骑场医I殴目标位置 
Fig 4 Image t，f Ihe sf。e[1 aJ1“lai~els ptui Lion 

为阊值分割成两幅特征图，对小于零的部分取其 

绝对值后进行自适应阈值检测，得到两幅异常点 

二值图，从中选出一个作为模板．接下来，我们对 

所有的主成分分量图作以零为阉值的灰度分割， 

再用模板匹配的方法来选择是否保留、保留哪一 

个作为后续处理的特征图．这一步处理可以消除 

虚警影响．这些虚警一方面来源于代表噪声的主 

成分分量．一方面来源于与目标性质不同的其他 

异常点．如果模板匹配结果相近，说日月这个主成分 

代表了噪声信息，要剔除它；如果其中一个匹配结 

果远大于另一个，刚说明这个特征罔包含了目标 

信息，保留这个特征图．同时剔除另一个特征 ． 

最后，对保留下来的特征图作自适应阎值检测，再 

累加这些检溯结果．至此我仃1将得到一幅目标信 

息增强的二值图．进一步灰度分割之后，再根据日 

标几何特征【面积较小且孤立)．消除虚警．整个算 

法的步骤可以用图3表尔 

4 实验结果和分析 

实验数据是由OMIS生成的 i28波段的高光谱 

数据，图像大小为170×170由于其在近红外区的 

32个波段(65—97波段)信噪比低，I酮像模糊，所以 

将它们剔除}U去．实际参与处理的波段只有96个． 

待检测的日标是一些车辆．被分散安置在场地 

中．如图4所示 目标有7个．I訇中的小正方形代表 

目标所在位置． 

算法的第一步是情计本征维数的大小．以确定 

参与目标检测的主成分数量．我们首先将特征值正 

州化，求出所有特征值与最大特片值的比值．然后将 

大于0．1的特征值确定为显著篮．通过对数据的分 

析确定前3个特征值是比较显著的，昕以这一数据 

的本征继数是3，那么这3个主吱舒将不参与下一 

图5 算法∞最终结果(n)算暂舱删}占 (I )形态滤被 

后结果(c)J 1标橙襁6结果的标 

ng 5 T}1 final rv~t1]ls l a)resuh 0f anomaly deleclion cI 1 

resull|lf_using mm'Itlmlogh a1~lter( 1 d[sp|ay fin,~l r~sults i r 

J⋯ III 1|iiila目 

步的处理． 

接下来，我 1按照上一节所介绍晌方法对余下 

的93个主成分分量图进行处理，得到 ’一个累加的 

异常点二值图，逊一步灰度分割后．如罔5(a)所示． 

这个图上存_ff许多虚警，影响日标榆删．我们已知感 

兴趣的El标是较小且孤立的．可以对大面乇M 散点 

进行插值，将它们连起来；再利J扎嘭态学滤波的腐蚀 

膨胀的方 去掉这些大面帆点．最终的目标检测结 

果如 5l㈦所求．日标榆测的结果在伪彩色图J_=标 

注出来，如 5【 )所示． 
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剧 4 实晚场 l:>;lHl标位世阁
Fig.4 ImaJZ.e of lhe scent tlJld tn咆cts plJS 111011 

为|哨位分别成阴阳特征图，对小于苓的部分取其

绝对他后迸行 el J适应阀值检测.得到阴阳异常点

二值图，从中边出一个作为愤板. 接下来，我们对

所有的主成分分ii1 I~1 作 以苓为阀值的灰皮分割 .

再用慌饭匹配的方法来选佯是乎?保留、保留哪一

个作为Æ续处理!的特征阁，这- !:Þ处J1ll可以消除

虚警影响这些血警一方面来源于代表噪声的主

成分分应.一方而来源于与日标性质不同的其他

异常点.如l呆模极匹自己去占呆相近， -i兑 r91 这个主成分

代表了噪声信息，要剔除它;如果其'1 '一个匹配结

*远大于另一个， ~!ll 说明这个特征阁包含了目标

信息 .保留这个特征 |到.同n.t剔除另-个特征阁.

战后咱x-t保留下来的特征图作自适应阀他检测，再

祟IJ1l这些检测结果至此我们将得到一幅目标信

息增强的二值图进一步灰皮分别之后，再根据 tf

际儿何特征( I(!Ï积较11、且孤立) .消 除[:ffi警.整个n

法的步骤可以用图 3 表示

4 实验结果和分析

实验数据是 IÍl OM陌生成的 128 波段的阳光谱

数据，囱像大小为 170 x 170 由 于){在近组外区的

32 个波段(65 -97 波段)信噪比低 . 附像模糊 .所以

将它们剔除 1.1l去 实际参与处理的波段只有 96 个.

待检测的目标是一些车辆.被分散安置在场地

巾，如 l到 4 )jli不日怀有 7 个.阁巾的小正方%代表

目标所在位Ff，

n法的第一步是价计本征维数的大小，以确定

参与目标检测的主成分数ß. 我们背先将特征值正

ý!~化JR出所有特征的与品大特刘伯的比值.然后将

大于 O. 1 (~)特征{直确定为显著1自 j且i过对数据的分

析确定ïlíf 3 个特征f且是比较显莉的.所以这一数据

的本征维数是 3 .那么这 3 个主成分将不参与下一

(.) 

(b) 

飞， 咱.-明A 曰-
。

。

。

• 。

。

。 。 。

。
。

。

(oj 

因 5 n法的i此终结果( u) 异常舱栩如果 ( 1) ) m 态磁波
后结梨(，-) 11标险~!IJg古iJ书的标 i 1 
Fi吕 5 1'lI t' IÎrwl rl'suhs (a) re5ult or flJ10tnllly d时I'r !to叫 b)

rc~uh 111' 11川 ng 川叫.holop:ìc:.'ul fïlt C:'r( C') di!.plllj lìnlll 11''-;Ult:-. ill 
fal ~~' .('IJ I ()r itll ll~e 

步的处到i

t丢下米 ，我们战!l但上- 17所介绍的方法对余下

的 93 个主成分分1Jt闯进行处JIIl.得到了一个累JJI1的

异常点二侦阅..ìll:一步灰皮分割后 . 业11图 5 ( a) 所示I

这个图1::存在 VI 多虑钟J~响门标检测.找(1丁U知~

J尾随的 FI 标AI较小J:L孤立的 . 可以对大面积的做点

进行J面的电将它们应起* , )'1: ;f'jJtl形态学i血液的腐蚀

膨胀的}Jit去州这些大面积点.~立终的 H标险i则结

果如阁 5 ( b ) 所/J， 门标中在测的纣呆在伪rJ色图上标

it出来，如阳 5 (c)所示
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圈6 基于主成份分量樵删算法与RX算法处理结果比较 
F 6 Comp~e the f．suh of detet：fion alg~+rilhm IⅢ Oll 

principal~OrrlpOrZPllt日n‘{RX alg~rilhm 

由图5可见，检测结果包含6个虚警，并且漏检 

了一个I+1标．通过对虚警的分析，我们可以发现，这 

些点都是边界点，也就是说是光谱混合点．混合点刘 

目标检测的影响比较大．图6是 RX算法的检测结 

果与本文提出方法的检测结果的比较 可见，同 RX 

算法(检测到3个目标)相比，这一方法提高了检测 

率，因为 Rx算法需要确定数据的缆计模型．所以它 

具有一定的局限性，在图像包含地物类型较多、统计 

模型较为复杂时，它会产生较多的虚瞽 而本文提出 

的方法不考虑数据的统计模型．因此在实用性方面 

要好于RX算法． 

5 结语 

本文从本征维数的角度分析丁主成分分量图的 

几何意义，提出了一种近似于异常梭测的目标检测 

方法．从几何的角度看，高光谱数据是呈现出低维的 

拓扑结构的．在一定条件下，这种结构表现为超平面 

的特性．我们通过分析可以确定．主成分分析结果包 

含了法线矢量的信息，据此来分析图像中异常点的 

情况 这个算法的优势就是不需要任何光谱信息，其 

检测结果也 E较理想；是一种实用性较强的小 目标 

检测方法 

REFERENCES 

2  3 ^， 5 ，D 1 00 口 ， 1  
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图 6 基于主IJ)(0)分1止检测算法与 RX 算法处理结果比较
Fig.6 COTnpßJ't:: lhe 印刷It of 山tectiun algorithrn ha目。n

pnnc 1l泊I compotlt:'1l1 l'llld R.X algürilhm 

由匮15 可见，检测结果包含 6 个虚警.并且漏检

丁-个目标通过对虚警的分析，我们可以发现，这

些点都是边界点.也就是说是光谱混合点，混合点对

目标检测的影响比较大阁 6 ;lil: RX 算法的检测结

果与本文提山方法的检测结果的比较，可见，同 RX

:l+法(位测到 3 个目标)相比，这一方法提高了险测

率因为 RX 算法需要确定数据的统计愤型.所以它

具行一定的局限性，在图像包含地物类型较多 、统计

模型较为复杂ij，t ，它会产生较多的k监管而本文提出

的方法不考虑数1\iHI甘统计-w;型.因此在实用性方而

要好干 RX :l+法

5 结语

本文从本征~fE数的角度分析了主成分分蓝图的

几何意义.提出了一种近似于异常检测的目标检测

方法.从几何的角度看，高光谱数据是呈现出低维的

拓扑结构的，在一定条件下，这科I结构表现为超平面

的特性，我们通过分析可以确定，主成分分析结果包

含了法绞矢茧的信息，据此来分忻图像中异常点的

情况这个算法的优势就是不需要任何光谱信息 .其

检测结果也比较理想;是一种实阴性较强的小目标

检测方法，
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