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摘要:异常检测是高光谱遥感技术应用的一个重要方向. 然而随着高光谱数据量的增大,实时处理成为高光谱异常

检测方法所面临的主要问题. 基于此,文中提出了一种新型的高光谱图像实时异常检测方法. 随着数据的实时下行

传输,该异常算子仅仅利用了待检测像元之前已获取的所有像元信息,而并没有用到尚未获取的像元信息,使得数

据边传输边处理成为可能;同时,利用卡尔曼滤波器的递归思想,用 Woodbury 引理从上一时刻的状态更新目前信

息,避免了重新计算历史信息及存储所有像元,在大大缩短算法运行时间的同时,大大降低了所需的存储空间. 接
收机特性曲线显示,与传统异常检测算法相比,这种新型实时算法可获得几乎相同的检测精度. 在不影响检测效果

的前提下,时间复杂度曲线和算子运行时间可显示提出算法的时效性. 与此同时,提出的的状态更新公式不需要重

新计算已有像元信息,因此只需两个存储单元存储前一时刻的状态(协方差矩阵或相关矩阵)以及当前的新像元信

息,从而大大降低了算法所需的存储空间.
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based on causal processing
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Abstract: Anomaly detection is one of the most important applications in hyperspectral imagery. Real鄄time processing is
the main issue we are facing due to the large data set. Real time causal processing algorithms were developed to perform
anomaly detection. It is an innovational kalman filtering based processing by using Woodbury蒺s identity to update infor鄄
mation which provides the pixel currently being processed without re鄄processing previous pixels. Experimental results
demonstrated the proposed algorithm significantly improves processing efficiency in comparison with conventional anoma鄄
ly detection without real time causal processing.
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引言

高光谱图像目标探测技术得到越来越广泛的关

注,随着光谱分辨率的不断提高,很多在多光谱遥感

中无法有效探测的地物在高光谱遥感中得以探测.
在很多实际情况下,研究者总是没有足够的先验知

识来表征目标类别的统计信息,例如农学的特殊物

种、生态学中的异常迁移、地质学中的稀有矿物、环
境监测中的有毒废物排泄和石油泄漏、战场中的车

辆或飞机、医学诊断中的癌细胞或者肿瘤等等. 因
此,无需先验知识的高光谱图像异常检测显得尤为

重要[1] .
在实际应用中,实现异常目标的实时探测是非

常重要的. 一方面,许多异常目标(例如运动目标)
的停留时间是非常短的,会突然出现然后很快消失,
要想有效检测到这种异常目标,其处理过程必须是

实时的. 另一方面,随着现代遥感技术的飞速发展,
高光谱遥感在获取更加丰富地物信息的同时,其大

量的数据量也给数据存储、卫星下行传输和后续处

理带来了巨大的压力,实现实时处理可以有效减少

数据存储空间和处理工作量.
Reed 和 Xiaoli Yu 在文献[2] 中给出了比较典型

和广泛应用的异常检测算子 RX 算子,该算子通过

计算待检测像元与背景均值的马氏距离来进行异常

性分析. 由于计算马氏距离需要样本均值及协方差

矩阵,而计算这些统计特性需要完整的高光谱数据

信息,因而 RX 异常检测算子并不是实时算子. 从已

有文献中可看出,近年来高光谱实时探测技术越来

越受到人们的重视. 已有文献[3鄄5]提出了很多实时检

测算法,但是从技术上来说,这些算法大部分都是计

算机快速算法,而不是真正的实时算子. 为此,本文

首次定义了高光谱实时探测算子需满足的条件,利
用数学理论和信息处理领域先进技术,提出了一种

新型高光谱实时异常检测算法.

1摇 经典 RX 异常算子

在文献[2]中,Reed 和 Yu 提出了一种基于广

义似然比检测(GLRT)的异常算子,并称之为 RX 异

常算子. 具有 L 个波段的高光谱图像像元的光谱向

量可表示为一个 L 维列向量 ri = [ r1i,r2i,…,rLi] T,
假设已知光谱信号为 s = [S1,S2,…,SL] T,令 a =
[a1,a2,…,aL] T 为信号丰度,则二元假设检验可表

示如下:

H0:r = n
H1:r = as +{ n

,摇 (1)

其中 H0 代表目标不存在,H1 代表目标存在. n 是背

景杂波信号,这里采用加性模型. 通过广义似然比检

验并经过一系列化简可以得出 RX 检测器,给出 RX
简化形式如下:

啄RXD = (r - 滋) TK -1(r - 滋)
逸 浊,H1 成立

< 浊,H0
{

成立

,摇 (2)

其中 r 为 L 伊 1 的待检测像元的光谱向量, 滋 =
1
N移

N

i = 1
ri 为高光谱图像数据样本均值向量, K =

1
N移

N

i = 1
(ri - 滋)(ri - 滋) T 为高光谱图像数据样本协

方差矩阵,浊 为检测阈值,N 为高光谱图像数据中观

测样本的总数,L 为高光谱图像数据的波段总数.
在 RX 算子的基础上,Chang 等人进行了改进,

简化 RX 算子如下[6]:
啄RXD(r) = rTR -1r . (3)

2摇 基于 RX 的实时异常算子

上面提到的 RX 算子及其改进模型子都是基于

高光谱数据的二次协方差矩阵或者相关矩阵进行异

常目标检测的. 由于计算协方差矩阵或者相关矩阵

需要完整的高光谱数据信息,因而现有的 RX 算法

实际上不是实时算法.
实时探测必须满足两个条件: 1) 所谓的实时

性,就是数据处理的时间必须是非常短并且可忽略

的. 从实际应用的角度来说,算法的时间延迟根据不

同的应用领域具有不同的定义. 例如,对于运动目标

探测来说,时效性的要求是非常高的,这是实时算法

的相应时间必须非常的短;再比如说,农业中对于农

作物的监测,几分钟甚至几个小时的延时都可认为

是实时的或者近似实时的. 2) 在满足算法时效性的

同时,实时探测系统应该是因果的,也就是说,算法

所需要的所有信息都来自当前象元及其之前的所有

象元信息,而不需要用到以后象元的信息.
为了实现满足上述条件的实时算子,在此采用

Woodbury 引理作为数学基础,提出了基于递归分析

的新型高光谱实时异常检测算法.
2. 1摇 Woodbury 引理

在数学中,尤其是线性代数中,Woodbury 恒等

式指出,某些具有 k 阶修正因子的矩阵的逆矩阵可

以通过原始矩阵逆矩阵及其 k 阶修正因子来表示.
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该准则又称为矩阵逆矩阵引理,Sherman鄄Morrison鄄
Woodbury 引理或者直接称之为 Woodbury 引理[7] . 该
引理可表示如下:

(A + UCV) -1 = A -1 -
A -1U(C -1 + VA -1U) -1VA -1

,摇 (4)

其中,A,U,C 和 V 都是具有特定大小的矩阵,A 是 n
伊 n 矩阵,U 是 n 伊 k 矩阵,C 是 k 伊 k 矩阵,V 是 k 伊 n
矩阵. 在此,如果矩阵C 的维数远远小于矩阵A,则该

等式的效率要远远高于直接计算(A +UCA)的逆阵.
尤其是当 C 是1 伊1 的单位矩阵式,等式(4)可简化成

Sherman鄄Morrison 恒等式,表示如下

(A + UVT) -1 = A -1 -
A -1U(1 + VTA -1U) -1VTA -1

. 摇 (5)

这个等式在已知 A - 1且需要计算(A + UVT) - 1

的时候是很有用的. 在后续异常算子的计算中,利用

该恒等式可有效的避免相关矩阵和协方差矩阵逆矩

阵的计算,实现矩阵逆矩阵的递归更新.
2. 2摇 RTC鄄R鄄RXD 算子

式(3)给出了基于相关矩阵 R 的 RX(R鄄RXD)
异常检测算子的表达形式. 为了实现具有因果特性

的实时算法,式(3)可写成如下形式:
啄CRXD(rn) = rT

nR(n) -1rn ,摇 (6)
其中,rn 是当前待检测像元(nth)的光谱特性, R(n)

= 1
n移

n

i = 1
rirTi 是采样数据的相关矩阵,该相关矩阵仅

仅利用了当前像元之前的所有象元信息,ri = [ r1i,
r2i,…,rLi] T 是 ith像元的光谱向量.

由于检测算子需要计算相关矩阵的逆,而矩阵求

逆的复杂度会随着矩阵的维数的增加而增加,利用式

(5)的 Woodbury 恒等式,我们可以实现相关矩阵逆矩

阵的递归表达而无需每次重新计算,尤其是在等式

(4)的介绍中指出,如果矩阵 C 的维数远远小于矩阵

A,则该等式的效率要远远高于直接计算(A +UCV)
的逆阵. 而在相关矩阵求逆时,由等式(7)可知,在此

时矩阵 C 是 1 伊1 的单位矩阵,因此用 Woodbury 引理

后的执行效率要远远的高于直接求相关矩阵的逆矩

阵. 相关矩阵逆矩阵的递归方程最终为:

R(n) -1 = n
n - 1R(n - 1) -1 -

nR(n - 1) -1rnrT
nR(n - 1) -1

(n - 1) 2 + (n - 1)rT
nR(n - 1) - 1rn

. (7)

通过式(7),我们可以用前一个相关矩阵的逆矩

阵 R(n -1) -1和当前新像元 rn 来更新 R(n) -1,实现

R(n) -1的递归计算.则递归实时异常检测算子如下:

啄RTC鄄R鄄RXD(rn) = rT
nR(n) -1rn =

rT [n
n

n - 1R(n - 1) -1 -

nR(n - 1) -1rnrT
nR(n - 1) -1

(n - 1) 2 + (n - 1)rT
nR(n - 1) -1r ]

n
rn . (8)

该递归实时算子(RTC鄄R鄄RXD)的优点如下:
1) 由于 R(n)只需当前像元 rn 以前的信息,而

没有用到之后像元信息,因此可实现数据下行传输

的同时进行数据处理的实时过程;
2) 无需重复计算 R(n)及 R(n) - 1可大大降低

算法的运算时间,提高算子执行效率;
3) 由于计算 R(n) - 1只需要 R(n - 1) - 1和 rn,

因此只需存储 R(n - 1) - 1和记录当前输入像元 rn

而无需存储已有像元信息,可大大减少算子所需的

存储空间.
在递归更新等式(7)中,由于计算当前时刻相

关矩阵逆矩阵 R(n) - 1需要前一时刻的逆矩阵 R(n
- 1) - 1,因而需要给定一个初始的相关矩阵逆矩阵

R - 1
initial . 然而,需要注意的是,由于初始条件需要计算

矩阵的逆矩阵,为防止出现病态矩阵,初始的像元总

数必须大于高光谱数据的波段总数 L.
2. 3摇 RTC鄄K鄄RXD 算子

由等式(6)的 C鄄R鄄RXD 原理可以同样给出如下

的递归 K鄄based RXD 算子,称之为 C鄄K鄄RXD 算子:

啄C鄄K鄄RXD(rn) = (rn - 滋(n)) TK(n) -1(rn - 滋(n)) ,(9)

其中 滋(n) = (1 / n)移 n

i = 1
ri 是{ri}

n
i = 1的样本均值,

n 是当前已有像元的个数,也是当前待检测像元位

置,K(n) = (1 / n)移 n

i = 1
(ri - 滋(n))(ri - 滋(n)) T

是截止到当前像元的样本协方差矩阵. 为了实现实

时算法,需要推导及定义样本均值和协方差矩阵的

递归更新方程.
样本均值的递归表示推导如下:

滋(n) = 1
n移

n

i = 1
ri

= 1
n 移 n-1

i = 1
ri + r( )n

= n - 1
n 滋(n - 1) + 1

n rn

. 摇 (10)

由等式(10)可知,当前状态样本均值 滋(n)可

以由上一时刻样本均值 滋(n - 1)和当前新信息 rn

递归更新给出.
同理,可推出协方差矩阵的递归更新表示如下:

K(n) = (1 - 1 / n)K(n - 1) + ((n - 1) / n2)
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[(滋(n - 1) - rn)(滋(n - 1) - rn) T] . (11)
通过相同的方法,可以实现逆矩阵的递归表示,

从而实现实时算法.

3摇 合成数据实验分析

这里指的合成数据,是指采用真实高光谱数据

的光谱特性曲线合成具有特定目标分布的高光谱图

像数据. 采用合成数据进行仿真实验是因为合成数

据可以给出详细的真实地物分布. 同时,由于合成数

据是人为由真实光谱特性生成,因而可以根据不同

的目的,合成具有特定目的的高光谱图像,从而实现

详细的对比分析.
3. 1摇 AVIRIS 合成数据

图 1 是一幅真实的高光谱图像数据,实验数据

为内华达州的某一矿区,拍摄于 1997 年,来源于

USGS 网站上的公开数据. 该 AVIRIS 高光谱成像仪

有 224 个波段,图像数据大小为像素. 在去除 1 ~ 3,
105 ~ 115 以及 150 ~ 170 等水吸收波段以及低信噪

比波段,189 波段数据用于后续的试验中. 在图

1(b) 中,我们用圆圈给出了五种地物的地理分布,
该五种地物分别是 A,B,C,K,M(分别为: 明矾石

Alunite,水铵长石 Buddingtonite,方解石 Calcite,高岭

石 Kaolinite,白云母 Muscovite) .
在图 1(c)中给出了五种地物的光谱信息以及背

景均值的光谱信息,利用这些光谱特性,我们设计了

合成数据如图2. 该合成数据仿照参考文献[8鄄9]的生

成过程,具体分布如下: 采用图 1(c)中的五种地物

A,B,C,K,M 的光谱特性生成了 25 个异常目标,其中

每一行由同种地物光谱特性构成 5 个异常目标,每一

列的五个异常目标大小形状相同. 在 25 个异常目标

中,每一行的第一列是大小为 4 伊4 的纯像元,每一行

第二列为大小为 2 伊 2 的纯象元,每一行第三列为大

小为 2 伊2 的混合像元,每一行第四列和第五列为大小

为的亚像元. 其中混合像元的具体合成过程可参照表

1,亚像元的合成可参照表 2. 该 25 个异常目标嵌入在

大小为 200 伊200,由背景光谱特性构成的合成图像中,

图 1摇 (a)Cuprite AVIRIS 图像数据(b)相应五种地
物 A,B,C,M,M 的空间位置(c)五种地物以及背景
的光谱特性
Fig. 1摇 (a) Cuprite AVIRIS image scene. (b) Spatial
positions of five pure pixels corresponding to minerals
A, B, C, K and M. (c) Reflectance spectra and back鄄
ground signature for the five mineral in (b)

异常目标所在位置的背景光谱像元被相应的异常目标

代替.背景加入信噪比为 20颐 1的加性高斯噪声.

图 2摇 合成数据异常目标分布
Fig. 2摇 Anomaly objects distribution in synthetic data

表 1摇 合成图像第三列混合像元目标
Table 1摇 Mixed panel pixels in the 3rd column for simula鄄

tions
第三列异常目标生成过程

第一行 P1
3,11 =0. 5A +0. 5B P1

3,12 =0. 5A +0. 5C
P1
3,21 =0. 5A +0. 5K P1

3,22 =0. 5A +0. 5M

第二行
P2
3,11 =0. 5A +0. 5B P2

3,12 =0. 5B +0. 5C
P2
3,21 =0. 5B +0. 5K P2

3,22 =0. 5B +0. 5M

第三行
P3
3,11 =0. 5A +0. 5C P3

3,12 =0. 5B +0. 5C
P3
3,21 =0. 5C +0. 5K P3

3,22 =0. 5C +0. 5M

第四行
P4
3,11 =0. 5A +0. 5K P4

3,12 =0. 5B +0. 5K
P4
3,21 =0. 5C +0. 5K P4

3,22 =0. 5K +0. 5M

第五行
P5
3,11 =0. 5A +0. 5M P5

3,12 =0. 5B +0. 5M
P5
3,21 =0. 5C +0. 5M P5

3,22 =0. 5K +0. 5M
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表 2摇 合成图像第四列和第五列亚像元
Table 2 摇 Subpixels in the 4 th and 5 th columns for simula鄄

tions
第四列 背景成分 50%

的亚像元
第五列 背景成分 25%

的亚像元
第一行 P1

4,1 =0. 5A +0. 5b P1
5,1 =0. 25a +0. 75b

第二行 P2
4,1 =0. 5B +0. 5b P2

5,1 =0. 25B +0. 75b
第三行 P3

4,1 =0. 5C +0. 5b P3
5,1 =0. 25C +0. 75b

第四行 P4
4,1 =0. 5K +0. 5b P4

5,1 =0. 25K +0. 75b
第五行 P5

4,1 =0. 5M +0. 5b P5
5,1 =0. 25M +0. 75b

3. 2摇 仿真实验及结果分析

利用以上生成的合成数据实验来验证实时算

法的有效性. 图 3 给出了经典 RXD ( K鄄RXD),
Chang 的简化 RXD(R鄄RXD)异常算子的检测结果

灰度图,同时给出了对应的实时算子 ( RTC鄄K鄄
RXD,RTC鄄R鄄RXD)检测结果灰度图. 图 4 和图 5
给出了实时算子 RTC鄄R鄄RXD 和 RTC鄄K鄄RXD 实时

的探测过程.
从图 3 ~ 5 的检测结果可以看出,两种经典的

RXD 异常算子检测结果和本文中提出的两种实时

异常算子具有相同的检测效果(如图 3 所示),然而

本文提出两种实时算子在不影响检测效果的前提

下,能够实现算法的实时处理(如图 4 和图 5 所示),
摇 摇 摇 摇

这为高光谱数据下行传输的同时进行数据处理以及

算子 FPGA 硬件实现提供了算法支持.

图 3摇 合成数据检测结果灰度图,(a)K鄄RXD,即经典 RXD
算子,(b)RTC鄄K鄄RXD,(c)简化 R鄄RXD,(e)RTC鄄R鄄RXD
Fig. 3 摇 Detection results for synthetic data, ( a) K鄄RXD,
(b) RTC鄄K鄄RXD, (c) R鄄RXD, and (e) RTC鄄R鄄RX

图 4摇 RTC鄄R鄄RXD 实时探测过程,(a)未检测到异常目标,(b)检测到第一行异常目标,(c)检测到第二行异常目标,(d)检测
到第三行异常目标,(e)检测到第四行异常目标,( f)检测到第五行异常目标,(g)RTC鄄R鄄RXD 检测结果灰度图
Fig. 4摇 RTC鄄R鄄RXD detection results, (a) no panels detected, (b) row 1 panels detected, (c) row 2 panels detected, (d) row
3 panels detected, (e) row 4 panels detected, ( f) row 5 panels detected, and (g) final detection results in gray scale

图 5摇 RTC鄄K鄄RXD 实时探测过程,(a)未检测到异常目标,(b)检测到第一行异常目标,(c)检测到第二行异常目标,(d)检测
到第三行异常目标,(e)检测到第四行异常目标,( f)检测到第五行异常目标,(g)RTC鄄K鄄RXD 检测结果灰度图
Fig. 5摇 RTC鄄K鄄RXD detection results, (a) no panels detected, (b) row 1 panels detected, (c) row 2 panels detected, (d) row
3 panels detected, (e) row 4 panels detected, ( f) row 5 panels detected, and (g) final detection results in gray scale

3. 3摇 算法性能评价

算法的性能可以用 ROC 曲线来分析. ROC( re鄄
ceiver operating characteristic)来源于雷达中的接收

器的操作特性(Connell and Myers, 2002),是由很多

检测概率和虚警概率(或者其对数)对应点构成的

曲线. 通过变化门限阈值 浊,得到相应的虚警概率和

811



5 期 赵春晖 等:一种新型高光谱实时异常检测算法

检测概率,从而得到 ROC 曲线. 门限值越高,探测概

率和虚警概率越低. 然而,需要注意的是,要想获得

ROC 曲线,必须已知真实的地物分布. 而合成数据

的真实地物分布是已知的,可以进行算法的性能评

价是进行合成数据实验的另一优点.
ROC 曲线的下面积(Area Under Curve Receiver

Operating Characheristic, AUCROC)是 ROC 曲线评

价的一个统计量,在 1 和 0. 5 之间,其值的大小可以

从量化上作为算法精确度的评价指标. 在 AUC >
0. 5 的情况下,其值越接近于 1,表明算法性能越好.
为了更好的量化各种算法的有效性,在此给出了四

中算法的 AUC ROC 进行算法精确度比较. 其结果

图 6 摇 四种算法的性能比较, ( a) 接收机特性曲线,
(b)ROC曲线的下面积
Fig. 6摇 Detection performance of four different algorithms.
(a) ROC curves. (b) Area under curve of ROC curves

如图 6 所示. 从图 6(a)的 ROC 特性曲线可以看出,
四种算法的接收机特性曲线都是非常好的,这是因

为我们采用的合成数据,其背景虽然加入信噪比为

20颐 1的加性高斯噪声,但相对于真实数据而言,真实

数据的背景更加复杂和多边,因此相对单一背景的

合成数据具有较好的检测特性. 从图 6(a)和(b)的
分析可以看出,四种算法的精确度是比较近似的. 在
保证相对统一的算法精确度的前提下,本文提出的

算法能够实现图 4 和图 5 的实时探测过程,从而完

成高光谱实时异常检测.

4摇 真实高光谱数据分析

4. 1摇 AVIRIS LCVF 高光谱数据

为了验证提出算法在实际应用中的有效性,采
用真实高光谱图像数据进行实验. 图 7 是一幅真实

高光谱图像数据,该图取自 AVIRIS 在美国内华达

州北部的火山口数据(Lunar Crater Volcanic Field,
LCVF),大小为 350 伊 350. 如前所述,AVIRIS 高光谱

成像仪有 224 个波段,在去除水吸收波段以及低信

噪比波段后,158 波段数据用于后续的试验中. 该数

据地物分布如图 5 所示.

图 7摇 LCVF 图像数据及地物分布
Fig. 7摇 LCVF image and distribution of ground objects

4. 2摇 实验结果与分析

下图给出了真实高光谱图像数据的检测结果.
图 8 为几个点 K鄄RXD 和 R鄄RXD 异常算子的检测结

果灰度图,而图 9 和 10 分别为 RTC鄄R鄄RXD 和 RTC鄄
K鄄RXD 实时算子的实时探测结果. 其中图( a)是尚

未检测到异常目标,图(b)检测到弱异常目标(植被

区域),当图( c)检测到异常目标时,整个背景被抑

制,此时,图(c)当异常目标被检测到时,除了背景

被抑制,之前检测出来的弱异常目标(植被)也被抑

制,在灰度图中不再显示出异常,图(d)给出了整幅

图像的检测结果灰度图.

图 8摇 经典 K鄄RXD 与 R鄄RXD 异常算子检测结果
Fig. 8摇 Detection results of traditional K鄄RXD and R鄄RXD
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图 9摇 RTC鄄R鄄RXD 实时算子检测结果灰度图
Fig. 9摇 Detail detection results for RTC鄄R鄄RXD in gray scale

图 10摇 RTC鄄K鄄RXD 实时算子检测结果灰度图
Fig. 10摇 Detail detection results for RTC鄄K鄄RXD in gray scale

4. 3摇 算法时效性分析

实时算法中时效性是一个很重要的因素,在此,
就算法的时效性进行了讨论.

表 3 给出了不同矩阵操作的复杂度分析. 由表

3 可知,矩阵逆矩阵的运算的复杂度较高,需要较多

的运行时间,而本文提出的实时探测算法,利用

Woodbury 引理推导出了矩阵逆矩阵的递归更新公

式,从而可以从上一时刻的逆矩阵状态和当前输入

的新象元很快的更新当前矩阵逆矩阵的值.

为了验证本文提出的实时算法的有效性,本节

给出了用 Woodbury 引理递归更新实时算子和直接

进行计算而不采用更新算法的时间对比,仿真实验

环境为联想 ThinkPad X230,64 位系统,CPU 为 Intel
Core i5鄄3210, 主频为 2. 50 GHz,系统内存为 4 G,仿
真软件为 MATLAB 7. 13 R2011b. 为了去除计算机

本身所引起的脉冲误差,以下所有有关时间复杂度

分析的数据都是进行了五次实验以后取平均分析.
以 RTC鄄R鄄RXD 实时算子为例,见表 4. 为了进一步

给出具体的比较分析,更好的展现提出的实时算法

的时效性,图 11 给出了每个像元在有递归更新和没

有递归更新的算法中所需要的检测时间. 从图 11 可

以看出,如果没有本文提出的基于 Woodbury 引理的

递归方程,异常算子将随着检测像元的增多时间复

杂度增加,这是因为普通的异常算子没有递归更新

相关矩阵的逆矩阵(或协方差矩阵的逆矩阵),而该

类矩阵的逆矩阵的重新计算将随着已有像元的增

多,需要更多的时间. 通过时间复杂性分析可以看

出,本文提出的新型实时探测算子在能满足算法精

确度的同时,具有运算时间快,算法时效性强的

特点.

5摇 结论

实时探测技术在高光谱数据处理领域是非常

重要的,尤其是对于运动目标或者瞬时目标的探

测. 在实际中,真正的实时算子是不存在的,因为

它要求在输入的同时给出输出,然而任何一个算

法的实现都是需要一定的时间延时. 从实际应用

的角度来说,只要算子满足一定的时效性,我们可

以认为该算子是近似实时或者直接称之为实时算

子. 因此,现有的很多算法都侧重于快速计算算

法. 然而,仅仅考虑快速计算的算法忽略了实时处

理所需要满足的一个很重要的因素———因果特

性. 这里的因果特性是指,实时算子仅仅利用了当

前待检测像元之前的所有像元的信息,而并没有

利用以后像元信息,这一点是非常重要的,尤其是

对于数据边传输边处理的实时过程来说,由于需

要在传输的同时进行实时处理,算子只能利用已

接收的信息实现异常探测. 基于这一思想,本文提

出了新型高光谱实时处理算法. 在满足因果特性

的同时,利用卡尔曼滤波器的递归思想和 Wood鄄
bury 引理推导出递归更新公式,使得当前状态可

以通过递归公式由前一时刻状态和当前新信息更

新获得,而无需重新计算之前信息,大大提高了算
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表 3摇 矩阵代数计算复杂度
Table 3摇 Computational complexity of matrix algebra

操作 输入 输出 算法 复杂度

矩阵乘法 两个大小分别为 n 伊 m 和 m 伊 p 的矩阵 一个大小为 n 伊 p 的矩阵 Schoolbook matrix multiplication O(nmp)

矩阵求逆 大小为 n 伊 n 的矩阵 大小为 n 伊 n 的矩阵

Gauss鄄Jordan elimination O(n3)
Strassen algorithm O(n2. 807)

Coppersmith鄄Winograd algorithm O(n2. 376)
Williams algorithm O(n2. 373)

表 4摇 时间复杂度分析
Table 4摇 Computing time complexity

RTC鄄R鄄RXD 异常算子
采用 Woodbury 恒等式更新 R - 1 每次重新计算 R - 1而不采用 Woodbury 恒等式

初始化时间 /秒 平均每个像元时间 /秒 初始化时间 /秒 平均每个像元时间 /秒

合成图像 0. 014 28 0. 002 3 0. 020 09 0. 051 32
LCVF 0. 021 35 0. 001 8 0. 020 33 0. 040 7

图 11摇 实时算法及其相应传统算法的时间复杂
度分析
Fig. 11摇 Comparison of computation complexity

法的运行速度. 通过合成数据的算法性能分析和真

实数据的时间复杂型分析可以看出,提出的实时算

子在保持算法精确度的同时,可以实现实时处理的

过程. 另外,由于算法采用 Woodbury 引理推导递归

更新公式,从而使得在算法运行过程中只需要存储

上一时刻的相关矩阵的逆矩阵(或协方差矩阵的逆

矩阵)和当前待检测像元信息,而无需存储整个高

维的光谱数据,大大降低了数据存储空间.
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