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利用背景残差数据检测高光谱图像异常
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摘要 :针对高光谱图像微小目标检测中存在的严重背景干扰问题 ,提出了一种基于背景残差数据的非线性异常检
测算法. 首先利用提取的背景光谱端元对图像各像元进行光谱解混 ,实现了目标信息和复杂背景信息的分离 ;接着
将含有丰富目标信息的解混残差数据非线性映射到高维特征空间 ,可以充分挖掘高光谱图像波段间隐含的非线性
信息 ,并在特征空间利用 RX算子完成目标的检测 ,从而在抑制大概率背景信息的基础上有效地利用了高光谱图像
波段间的非线性统计特性. 为了验证算法的有效性 ,利用真实的 AV IR IS数据进行了实验研究 ,并与经典 RX算法、
未抑制背景的特征空间核 RX算法的检测结果相比较 ,结果表明基于背景残差数据的检测算法具有良好的检测性
能和较低的虚警 ,且运算复杂度较低.
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Abstract: In order to overcome the serious background interferences for small target detection of hyperspectral imagery, a

nonlinear anomaly detection algorithm based on background residual error data was p roposed. After the background end2
members were extracted, spectral unm ixing technique was app lied to all m ixed spectral p ixels to separate target information

from comp licated background clutter. Then, the unm ixing residual error data that included abundant target information was

mapped into a high2dimensional feature space by a nonlinear mapp ing function. Nonlinear information between the spectral

bands of hyperspectral imagery was exp loited and the anomaly targets could be detected by using RX operator in the feature

space. Thus, the nonlinear statistical characteristics between the hyperspectral bands were used effectively on the basis of

supp ressing the large p robability background information. Numerical experiments were conducted on real AV IR IS data to

validate the effectiveness of the p roposed algorithm. The detection results were compared with those detected by the classi2
cal RX algorithm and KRX which did not supp ress the background information. The results show that the p roposed algo2
rithm has better detection performance, lower false alarm p robability and lower computational comp lexity than other detec2
tion algorithm s.

Key words: hyperspectral imagery; anomaly detection; spectral unm ixing

引言

利用高光谱图像进行目标检测与识别是遥感图

像处理领域的研究热点之一. 高光谱图像具有极高

的光谱分辨率 ,它能够借助丰富的光谱信息 ,反映目

标间的细微差异 ,从而发现用纹理、边缘等空间特征

无法或难以探测的地面目标. 传统的目标检测算法

一般是在假设数据服从某种统计或几何模型的基础

上构造检测算子 ,并根据先验信息估计算子中的统

计参量 ,如光谱匹配算法 [ 1 ]、正交子空间算法 [ 2 ]等.

然而 ,在实际应用中 ,由于缺少完备的光谱数据库和

准确的反射率反演算法使得目标的先验光谱信息的

获得变得非常困难 ,因此 ,不需目标先验信息的异常

检测算法更符合实际需求 ,逐渐成为研究的热
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点 [ 3～7 ]
. Schweizer等人利用高斯马尔科夫模型来模

拟数据的统计分布 [ 8 ]
,进行异常检测. 该方法综合

了光谱信息和几何信息 ,是一种非线性的处理方法 ,

但高斯马尔科夫随机场无法对较小空间尺寸的区域

进行描述 ,无法较好地检测仅占几个像素的微小异

常目标 ,且统计模型参数的估计比较复杂. Kwon等

人将经典 RX异常检测算法 [ 9 ]与核机器理论相结

合 ,提出了基于核函数的非线性 RX改进算法 [ 10 ]
,

该算法将光谱信号映射到高维特征空间后利用核函

数的性质进行异常点的检测 ,较好地利用了高光谱

图像波段间的非线性统计特性 ,但其忽略了因低空

间分辨率造成的混合像素给目标检测带来的严重的

背景干扰. 而本文把背景抑制和高光谱图像波段间

的高维统计特性综合起来考虑 ,提出了一种基于背

景残差数据的非线性异常检测算法. 利用所提取的

背景光谱端元和光谱解混技术得到高光谱图像中各

像元所含背景端元的混合系数向量后 ,将背景信息

从原始高光谱图像中去除得到含丰富目标信息的背

景残差数据 ,进而将残差数据映射到高维特征空间

以完成微小目标的异常检测 ,这样不仅不需要对高

光谱数据进行特征提取 ,而且可以充分发掘高光谱

图像波段间隐含的非线性信息. 通过真实的 AV IR IS

数据实验验证了该算法的有效性.

1　基于背景残差数据的目标检测算法

高光谱图像虽然具有极高的光谱分辨率 ,但其

空间分辨率是有限的 ,因而在一个瞬时视场中往往

包含几种不同的地物 ,也就是存在光谱混合现象. 不

同类别背景和异常目标的光谱混合使得目标在图像

中呈现亚像素态 ,几乎无法辨识 ,使得简单的多元高

斯统计模型不能较好地描述数据的分布状态 ,降低

了已有目标检测算法的性能. 实际情形下对异常目

标的伪装、遮蔽等处理也可以看作是背景干扰. 有效

地去除背景干扰 ,将目标信息从光谱图像中分离出

来 ,对高光谱图像的后续处理是非常有利的.

在高光谱图象处理中 ,光谱解混技术可用来预

测像元内包含目标的比例成分. 在线性混合模型的

求解过程中需要事先已知或者通过端元提取方法获

得物质光谱信息. 高光谱图像中异常小目标由于其

亚像素特性使得目标光谱信息难以获取 ,而数目众

多的背景光谱则很容易通过端元提取获得 ,因此对

背景类别的解混不仅较易实现 ,而且能够获得精确

的结果. 这样 ,可以认为解混后去除背景信息的残差

数据中含有丰富的目标信息 ,可在背景残差数据上

进行目标的异常检测.

1. 1　线性光谱解混

线性混合模型是混合像元分解中常用的数据模

型 ,定义为 :像元在某一波段的反射率是由构成像元

的端元的反射率以其所占像元面积比例为权重系数

的线性组合. 一个像元矢量的光谱信号用线性混合

模型描述为

x = S a + w 　, (1)

其中 , x是一个 L (L代表高光谱图像的波段数 )维的

观测光谱列向量 ; S = [ s1 , s2 , ⋯, sp ]是一个 L ×p ( p

为端元数 )的矩阵 ,它的每一列代表着一个纯地物

端元的光谱向量 si; a = [ a1 , a2 , ⋯, ap ]是 p维的混

合系数向量 ,描述了各个纯地物端元在某个像元中

的混合比例 ; w是 L 维存在于像元 x各个谱段中的

噪声向量. 对于图像数据中的 N 个像元向量 ,式 ( 1 )

的矩阵形式为 :

X = SA +W 　, (2)

其中 , X = [ x1 , x2 , ⋯, xN ], A = [ a1 , a2 , ⋯, aN ], W =

[w1 , w2 , ⋯, wN ].

在线性混合模型中 ,端元和混合系数是主要的

未知参数 ,利用端元提取方法从图像数据中得到端

元光谱 S,接着估计出混合系数向量 a,计算的结果

表现为各端元的分量值和以均方根误差表示的残余

误差图像. 两个未知参数中混合系数 a的求解比较

简单 ,通常采用最小二乘原理进行估计求解 [ 11 ]
. 假

如附加噪声向量为零且波段数大于端元数 ,则 a的

非限制性最小二乘估计为 :

â = (S
T
S ) - 1

S
T

x 　, (3)

式中 ,上标 T和 - 1分别代表矩阵转置和矩阵求逆.

在实际环境中 ,为保证获得的比例具有一定的物理

意义 ,通常给混和系数 a加上两个约束条件 ,分别是

非负性约束条件 ai ≥0 ( i = 1, 2, ⋯, p)和归一化约束

条件 ∑ai = 1. 它们的物理意义十分明显 :一是光谱

是一种能量 ,不可能存在负值 ;二是混合能量的大小

是限定的 ,不可能无限大.

相对于混合系数 a的求解 ,线性光谱解混中所

需的背景光谱端元 S的提取则显得复杂一些. 考虑

到这里仅需对背景类别进行线性解混 ,且背景具有

数目众多、分布面积较大的特点 ,本文设计了一种以

光谱相似度为判决准则的分块端元快速提取方法.

具体步骤为 :

a) 对高光谱图像进行分块处理 ,将其划分为 k

个大小为 m ×n的子块 ,分块的尺寸可根据图像的

空间分辨率和检测目标大小进行设定.
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b) 计算各个子块中光谱向量的均值. 均值向量

由两部分组成 :一部分是背景地物光谱向量 b,另一

部分是目标光谱向量 t. 设某个子块的光谱向量均值

为μ,则μ可以写为 :

μ = ∑
N 1

i =1

xi /N 1 = ∑
N 2

i =1

bi /N 1 + ∑
N 3

i =1

ti /N1 　, (4)

式中 , N 1 =m ×n =N 2 + N 3. 高光谱图像中目标数 N 3

较少 , N 3 /N 1的值与零非常接近 ,所以目标像元对子

块均值光谱向量μ的贡献极小 ,可合理地假设它是

一个较小的误差数据. 这个误差数据对均值光谱向

量曲线的形状影响微弱 ,也就是均值光谱曲线与背

景地物的光谱曲线在形状上是极其相似的.

c) 以子块为处理单元 ,计算子块中各光谱向量

与均值向量的相似度θ,采用的相似度计算公式为 :

　　θ(μ, x i ) = cos
- 1

[ (μ·x i ) / (‖μ‖·‖x i‖) ] 　. (5)

d) 设置相似度阈值 η1 ,并计算子块中相似度

小于阈值η1的光谱向量的能量 (光谱向量中像素值

的平方和 ) ,选取其中能量最大的光谱向量作为该

子块的背景端元 ,目的是为了减弱同种地物光谱能

量差异 (阴影等自然因素引起的光照不均造成的 )

对均值向量的影响 ,更好地满足混合系数 a的两个

约束条件.

e) 对提取出来的 k个子块的背景端元进行再

一次相似度计算和能量计算 ,将相似度和能量均相

近的归为同一类背景地物 ,选择其中能量最大的作

为该类背景地物的最终光谱端元 ,其中分类时的相

似度阈值η2应远小于η1.

1. 2　非线性异常检测算法

在光谱解混之后 ,将背景信息从原始高光谱图

像中去除 ,得到的是含有丰富目标信息的背景残差

数据. 传统的异常目标检测算法大多是线性的 ,忽视

了高光谱图像波段之间很强的相关特性 ;这些算法

在目标检测之前需要依据某种准则对高光谱数据

(这里是背景残差数据 )进行特征选择或特征提取

来降低高光谱图像的维数 ,大大增加了算法的运算

量. 本文算法将背景误差数映射到高维特征空间后 ,

采用文献 [ 10 ]中的非线性核 RX算法 ( KRX算法 )

来完成异常目标检测 ,不仅有效地利用了高光谱图

像波段间的高阶统计特性和非线性信息 ,而且避免

了对高维数据的特征提取 ,从而降低了算法的复杂

度.

传统的 RX算法起源于多光谱图像异常检测 ,

本质上可以看作主成分分析 ( PCA )的逆过程. RX

算法以图像中的每个像素为检测中心 ,确定局部检

测窗口 ,并建立二值假设 : H 0代表目标不存在、H 1代

表目标存在.

H 0 ∶x = n　H1 ∶x = a t + n 　, (6)

式中 , a > 0, n和 t分别表示背景噪声向量和目标光

谱信号. 进一步假定两种情况下数据分布具有相同

的协方差和不同的均值 ,分别服从高斯分布 N (μb ,

Cb ) 和 N (μs , Cb ) ,其中μb、μs分别为局部检测窗口

内的背景均值和异常目标均值 , Cb为背景协方差.

RX算子简化的判决表达式为

RX ( r) = ( r - μ̂b ) T
C^

b ( r - μ̂b )
H1

≥

H1

<η　, (7)

向量 r为待检测光谱信号 ,μ̂b、C^
b 分别为背景均值

和协方差矩阵的估计值 ,η为判决阈值.

非线性核 RX算法 ( KRX算法 )就是特征空间

的 RX算法. 在利用非线性映射函数Φ将局部检测

窗口的 N 个光谱向量矩阵 Xb = [ x1 , x2 , ⋯, xN ]映射

到高维特征空间得Φ (Xb ) = [Φ ( x1 ) ,Φ ( x2 ) , ⋯,Φ

( xN ) ]后 ,相应的特征空间中 RX算法的表达式为 :

　　KRX (Φ ( r) ) = (Φ ( r) - μ̂bΦ ) T
C

-̂ 1
bΦ (Φ ( r) - μ̂bΦ ) 　, (8)

式中 , C^
b 和μ̂bΦ为特征空间背景协方差矩阵和均值

向量的估计值 ,它们的表达式为 :

　　C^bΦ = ∑
N

i =1
(Φ ( x i ) - μ̂bΦ ) (Φ ( x i ) - μ̂bΦ ) T

/N 　, (9)

μ̂bΦ = ∑
N

i =1
Φ ( xi ) /N 　. (10)

由于非线性映射函数Φ未知 ,所以无法直接在特征

空间进行数据运算 ,需借助核函数理论对式 ( 8)进

行变形 ,即利用核函数性质 :

　　 k ( x i , x j ) =〈Φ ( x i ) ,Φ ( x j) 〉=Φ ( x i ) ·Φ ( x j) 　. (11)

将高维特征空间的内积运算转化为低维输入空

间的核函数计算 ,最终得到特征空间 RX算法的核

函数表达式为 :

　　KRX (Φ ( r) ) = ( K
T
r - K

T
μ ) T

K
- 1
b ( K

T
r - K

T
μ ) 　, (12)

式中特征空间数据的中心化 Gram核矩阵 Kb可借助

原始输入空间数据的核矩阵 K ( ( K) ij = k ( xi , xj ) )

表示为

Kb = K - 1N K - K1N + 1N K1N 　, (13)

其中 , 1N为 N ×N 维的矩阵 ,其元素均为 1 /N. 另外

矩阵 Kr和 Kμ的核函数表达式为

K
T
r = ( k ( x1 , r) , k ( x2 , r) , ⋯, k ( xN , r)

- ∑
N

i =1
k ( xi , r) /N ) 　, (14)

　　 K
T
μ = ∑

N

i
= ( k ( xi , x1 ) , k ( xi , x2 ) , ⋯, k ( xi , xN ) /N

- ∑
N

i =1 ∑
N

j =1
k ( xi , xj ) ) /N

2 　, (15)
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因此只需选择一个合适的核函数 ,就可在映射函数

Φ未知的情况下进行高维特征空间数据的计算. 图

1给出了两高斯分布合成数据下 KRX算法和传统

多光谱 RX算法的输出等高线 (代表不同阈值下的

决策边界 )图 ,从图中可以看出 KRX算法较 RX算

法有更好的区分识别能力.

在利用非线性 RX检测算子求得各像素点在特

征空间的投影向量的检测值之后 ,输出的是一副灰

度图像. 为了利于检测结果的判读 ,利用阈值分割法

将灰度图像转化为二值图像 ,其中白色像素点对应

的是可能存在的目标物. 图 2给出了本文算法的流

程图.

2　实验与结果分析

为了检测所提算法的有效性 ,利用真实 AV IR IS

高光谱数据进行了仿真实验. 该图像是美国圣地亚

哥机场的一部分 ,去掉噪声和水汽吸收较明显的谱

段 ,选取了 126个波段作为研究对象. 截取的各波段

图像大小为 100 ×100,含有 38个待检测目标. 其第

1波段图像及真实目标分布如图 3所示.

线性光谱解混前 ,利用提出的分块端元快速提

取方法进行背景端元的提取 ,提取时根据图像的空

间分辨率和检测目标尺寸将图像分成 16个 25 ×25

的子块 ,并设置相似度阈值η1为 0. 3,η2为 0. 01,最

终提取出的四类背景端元曲线如图 4所示.

利用所提取的背景端元反解出各像元的混合系

数后 ,将背景信息从原始高光谱图像中去除 ,得到残

余残差数据. 图 5所示的就是原始高光谱图像第 1

波段的背景残差数据图像.

高光谱图像微小目标的异常检测是在归一化的

背景残差数据上进行的. 实验中 ,依据图像的空间大

小和分辨率 ,将 KRX算法的检测窗口设为 11 ×11

像素 ,目标检测窗口设为 3 ×3像素. 核函数采用径

向基核函数 ,其表达形式如下 :

k ( x, y) = exp - ‖x - y‖2

c
　, (16)

上式中 ,径向基核函数的宽度 c的选择至关重要 ,根

据多次实验将所使用的径向基核函数的宽度 c设为

40.图 6给出了不同算法的检测结果二值图像 ,除本
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图 6　3种方法下的阈值分割图 ( a)本文算法 ( b) KRX ( c)
RX
Fig. 6　Detection results of three methods after thresholding ( a)
the p roposed algorithm ( b) KRX ( c) RX

文算法 (记为 WRX算法 )外 ,实验中也利用传统的

多光谱 RX算法、非线性 KRX算法对目标进行了检

测.

由图 6可看出 ,本文算法所获得的检测结果要

好于其它两种算法 ,由于 RX算法起源于多光谱图

像检测 ,将它直接用于高光谱图像则忽略了高光谱

图像波段间很强的相关特性 ,产生较多虚警. KRX

算法和 WRX算法虽然都利用了光谱波段间蕴含的

高阶统计特性 ,但 WRX算法能够很好地抑制背景

信息干扰 ,因而在检测目标数目相同的情况下 ,

WRX算法有更低的虚警.

为了更形象说明 WRX算法的优越性 ,以高光

谱图像检测到的目标个数、目标所占像素数、虚警个

数和虚警所占像素数为指标对 KRX算法和 WRX

算法进行比较. WRX算法检测到 34个真实异常目

标 (占有 181个像素 )和 4个虚警 (占有 19 个像

素 ) ; KRX算法虽然也检测到了 34个真实异常目标

(占有 169个像素 ) ,但虚警数目相对较多 ,为 13个

(占有 31个像素 ). 这些数据充分说明 , WRX算法

在有效利用高光谱图像非线性信息的同时很好地抑

制了复杂背景信息的干扰 ,从而提高了目标检测的

性能 ,降低了检测的虚警概率.

接收机操作特性 ( ROC)用于描述检测概率 Pd

与虚警概率 Pf之间的变化关系 ,能够提供算法检测

性能的定量分析. 根据地面真实图可以获得每个目

图 7　4种算法的 ROC比较
Fig. 7　ROC comparison of four algorithm s

标所包含的像素区域坐标 ,通过考察检测到的异常

点是否落入真实图的目标区域可以来判定检测到的

是真实目标还是虚警. 将检测概率定义为检测到的

真实目标像素数目与地面真实目标像素数目的比

值 ;虚警概率定义为检测到的虚警像素数目同整幅

图像像素数目总和的比值. 图 7给出了 WRX算法、

KRX算法、RX算法和文献 [ 8 ]中异常检测算法 (记为

KPRX算法 )的 ROC特性的比较 ,可以看出 , WRX

算法有效地改进了传统 RX算法的性能 ,在抑制大

概率复杂背景的同时突出了小概率目标 ,因而虚警

概率较 RX算法和 KRX算法低. 对于 KPRX算法 ,

由于它也是利用解混后的残差数据和图像波段间的

非线性信息进行异常检测 ,因而检测性能与 WRX

算法相当 ,但 KPRX算法利用核主成分分析 ( KP2
CA)对背景残差数据进行特征提取 ,其计算量较大 ,

耗费时间较长 ,并且对进行矩阵运算的计算机性能

要求较高. 对于一幅含 L 个波段 ,大小为 a ×b的高

光谱图像 ,在 KPCA运算中 ,生成的核矩阵将含有

( a ×b) ×( a ×b)个像素 ,也就是说对于一幅大小为

100 ×100的高光谱图像 ,在 KPCA运算中至少需要

0. 8G的内存来存储核矩阵 (矩阵中每个像素至少以

8位表示 ,则内存需求量为 8 ×10000 ×10000). 另外

在对核矩阵的中心化和特征分解过程中生成的矩阵

也与核矩阵大小一样 ,普通的计算机无法进行如此

大规模数据量的运算 ,而且随着图像像元个数的增

大 ,内存的需求量将以图像像元个数的平方形式增

加. 本文算法在将高维空间的内积运算转化为低维

空间的核函数运算时 ,生成的核矩阵为 L ×L ,仅与

高光谱图像的波段数有关 ,与图像的像元个数毫无

关系 ,而高光谱图像的波段数与图像所含的像元个

数相比相差非常大 ,运算中所需的计算机内存是有

451



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

2期 李 　杰等 :利用背景残差数据检测高光谱图像异常

限的 ,很大程度上降低了算法的复杂度和运行时间.

3　结论

本文提出了一种基于背景残差数据的非线性微

小目标检测算法 ,对高光谱数据进行处理取得了较

好的结果. 该方法有效地将背景光谱信息和目标光

谱信息分离 ,很好地抑制了背景干扰 ,充分挖掘了高

光谱图像波段间的非线性信息 ,具有较好的检测性

能和较低的虚警概率. 由于只需对背景端元进行提

取 ,使得端元提取算法的复杂度大大降低 ,采用分块

端元快速提取算法进一步减少了端元提取中的运算

量. 通过与其它目标检测算法的比较 ,可以看出本文

算法不仅目标检测性能较好 ,而且结构简单 ,计算量

相对较少 ,对硬件系统的要求较低 ,便于实现.
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