
书书书

第４１卷 中　国　激　光 光学前沿———光电技术

２０１４年７月 犆犎犐犖犈犛犈犑犗犝犚犖犃犔犗犉犔犃犛犈犚犛 专　　刊
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摘要　高光谱图像目标检测具有重要的理论研究价值和应用前景，是遥感信息处理领域中的一个热点课题。当前

大部分检测算法需要设置一个合适的判决阈值，这个阈值是由人工设置或利用目标与背景信息进行计算得到的。

实际中对背景的先验知识往往很少，这限制了很多算法的应用。针对这一问题，提出了一种新的纯像素目标检测

算法———基于支持向量数据描述（ＳＶＤＤ）的高光谱图像目标检测算法，把目标检测问题转化为了单值分类问题。

首先训练ＳＶＤＤ分类器，然后对数据进行类内（目标）和类外（背景）的分类，对分类的图像再利用目标的空间特征

降低虚警率，最终得到目标检测结果。利用实际高光谱数据的实验表明，与经典的光谱角度制图和有约束能量最

小化算法相比，该方法仅需要较少的目标类训练样本就可以得到与前两者选取最佳阈值时接近的检测结果，当增

加背景样本时，该方法优于上述两种算法。
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１　引　　言

具有“图谱合一”特性的高光谱图像除了包含普

通图像的空间信息之外，还具有丰富的光谱信息，其

较高的光谱分辨率使每个像素都可以用一条近似连

续的光谱曲线表示，为地物目标的检测识别提供了

有利的条件［１］。针对高光谱图像目标检测算法研究

成为当前遥感领域中的一个研究热点，在公共安全、

军事侦察、污染监测、食品卫生、星际探索等许多方

面都已获得成功应用［２］，并且潜力巨大。

现有的高光谱图像目标检测的算法可以大致分

为光谱异常检测和光谱匹配检测两种［３］。异常检测

不需要目标物光谱的先验信息，将不符合背景模型的

异常光谱点判为目标，如ＲＸ检测算法
［４］及其派生算

法，但这种检测往往无法直接从图像中搜索到感兴趣

的目标。而光谱匹配检测需要使用目标光谱信号的

先验信息，可以在有附加约束或无附加约束条件下实

施。主要可细分为两大类，一类是针对混合像素目

标，即某像素可能只包含背景，或者同时包含目标和

背景。对于这一类目标通常采用自适应子空间识别

算子（ＡＳＤ）
［５］，正交子空间投影（ＯＳＰ）

［６］，混合像素分

解［７］等方法进行检测识别。另一类是针对纯像素目

标，即某像素完全属于背景或目标。作为对这一类目

标行之有效的基本算法，光谱角度制图（ＳＡＭ）因其简

单易实现而一直被人关注。其他比较典型的还有：根

据Ｆｉｓｈｅｒ线性判别准则构造的匹配滤波器（ＭＦ）

法［８］，为解决 ＭＦ法目标协方差矩阵不易估计的问题

而提出的自适应匹配滤波（ＡＭＦ）法
［９］，另外子空间匹

配滤波（ＳＭＦ）
［１０］和有约束能量最小化（ＣＥＭ）

［１１］等算

法也经常被采用。这些算法的原理基本上都是利用

目标信息，或是背景和目标光谱信息进行检测统计，

得到一个检测算子狔＝犇（狓），利用算子比较检测数据

与目标光谱的相似程度。这些算法都需要设置一个

合适的判决阈值，一旦阈值设置不恰当，识别的结果

会很差。阈值可由人工设置，或是根据背景与目标的

一些先验信息得到，但受人为因素影响较大，不利于

实际应用。同时，由于背景多变的，影响了多数算法

对背景信息的使用。

近些年Ｔａｘ等
［１２］在支持向量机基础上，提出了

在小样本单类分析中具有良好的机理和应用前景的

支持向量数据描述（ＳＶＤＤ）算法。本文在分析了

ＳＶＤＤ的原理基础上，提出了一种新的算法。该算

法中超平面判别是由训练样本直接获得的，不需要

人工或引入其它算法进行设置阈值，因而更方便使

用。同时，背景信息作为ＳＶＤＤ的负样本使用，也

能提高目标检测的效果。

２　支持向量数据描述

支持向量数据描述的重要思想是：首先把训练

数据通过非线性变换映射到一个高维特征空间，然

后在此特征空间中去寻找尽可能多的包围这些映射

数据的最小球体，称之为最小包围球。让目标样本

点尽可能被包围在最小包围球体中，而非目标样本

点尽可能地在此最小包围球体外，从而实现两类之

间的划分。即认为最小包围球体内的点是目标类数

据，而最小包围球体外的点是非目标类数据。

假设高光谱图像有犿个像素点，狀个波段，并且

可以被分成二类，即

狆犼∈犚
狀，犾犼∈ ｛－１，１｝，　犼＝１，２，…，犿，（１）

式中狆犼表示第犼个像素向量，犚
狀为狀维实数向量空

间，犾犼表示第犼个像素的类别标号。支持向量数据描

述算法的目的是设法找到一个其中心为犪，半径为狉

的能够包含所有样本点的最小包围球犛，对于高维

空间就是一个超球体，描述成数学问题，即

ｍｉｎ
犪，狉
狉２， （２）

约束条件为

‖狆犻－犪‖
２
≤狉

２． （３）

　　最小包围球可以通过求解上面带约束的二次优

化问题得到，为了使优化区域更紧致，可采用核映射

的思想，首先将低维的输入空间犉通过非线性映射

函数映射到高维特征空间犎，即用满足Ｍｅｒｃｅｒ条

件的核函数来代替高维空间中的内积运算，即找到

核函数犓（狓，狔），使得犓（狓，狔）＝〈（狓），（狔）〉，然后

在此空间中求解包含所有样本点的最小超球体犛。

通常应当允许极少数的样本落在球体外，因此可适

当放松约束条件［（３）式］。引入松弛变量ξ犻，这样优

化问题转化为

ｍｉｎ
犪，狉
狉２＋犆∑

犿

犻＝１
ξ犻，　ｓ．ｔ．‖（狆犻）－犪‖

２
≤狉

２
＋ξ犻，

ξ犻≥０，犻＝１，２，…，犿， （４）

式中犆＞０是一个惩罚常量，用来平衡最小包围球

半径的大小狉和可能落在球体外的样本数量。通常

上述问题可利用相提并拉格朗日乘子法求得

犔＝∑
犿

犻

α犻犓（狆犻，狆犻）－∑
犿

犻
∑
犿

犼

α犻α犼犓（狆犻，狆犼），（５）

式中拉格朗日乘子α犻≥０。最终将问题进一步转化

为对偶问题：

ｍａｘ ∑
犿

犻

α犻犓（狆犻，狆犻）－∑
犿

犻
∑
犿

犼

α犻α犼犓（狆犻，狆犼｛ ｝），
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ｓ．ｔ．０≤α犻≤犆，　∑
犿

犻

α犻 ＝１，犻＝１，２，…，犿，

（６）

解该优化问题可得到α犻，其中使０＜α犻≤犆的样本

点被称为支持向量（ＳＶ）。

这样，对新样本狕而言，设

犳（狕）＝ ‖狕－犪‖
２
＝犓（狕，狕）－２∑

犿

犻＝１

α犻犓（狕，狆犻）＋∑
犿

犻
∑
犿

犻

α犻α犼犓（狆犻，狆犼）， （７）

如果样本落入球体内，即犳（狕）＜狉
２ 则认为该样本是

目标类，否则为非目标类。

可以证明对ＳＶＤＤ的训练过程中加入负样本

数据，相当于增加了训练样本数。即如果训练过程

中有非目标样本数据，则由于非目标样本数据的存

在，使得超球面在两边都得到了支撑，相比只有目标

样本数据的情况，其超球面应该更符合数据点的实

际分布情况，从而提高分类效果。

３　基于ＳＶＤＤ的纯像素目标检测算法

纯像素目标，即目标像素完全由感兴趣的目标

物质构成。纯像素目标检测算法面临的主要困难是

光谱变化（如成像噪声等因素使目标的光谱偏离本

身）和背景干扰（如与目标材质相同或相近的其他非

目标地物或接近目标光谱的噪声等）。前者引起漏

警，后者产生虚警，都是目标检测中不希望出现的。

由于光谱变化，图像中很难有完全与目标样本相同

的点，因此需要找到一个合适的准则以及恰当的门

限来衡量测试样本与目标样本的相似程度，从而判

决其是否为目标。对于背景干扰问题，可以通过一

些空间信息来降低这种干扰，如小汽车与大卡车虽

然光谱接近，但空间形状却相差甚远。

在实际中，由于噪声及具有与目标相近材质的

其他非感兴趣目标的存在，识别结果往往具有较高

的虚警率（ＦＰ）。对于纯像素目标而言，其目标检测

结果往往是多个点组成，这时可以利用空间特征对

其进一步处理来降低虚警率。对于大的目标，可以

利用其不变矩等信息对虚警进行滤除，对于小目标，

可以利用面积等基本空间信息来减少虚警。

算法的基本步骤如下：

１）输入用于训练的目标样本光谱曲线，得到训

练集 ｛犲犻｝，犻＝１，２，…，犖，其中犖 为正样本数。或补

充加入的已知非目标样本集｛^犲犻｝，犻＝１，２，…，犕，犕

为非目标样本数。

２）对高光谱图像进行降维处理。本文采用

ＬＤＡ变换，分别提取数据前犖 个分量｛犔狓犻｝和训练

集的前犖 个分量｛犔犲犻｝，犻＝１，２，…，犖狊。

３）训练ＳＶＤＤ，选取合适的核函数犓（狓，狔），利

用训练集｛犔犲犻｝进行训练。本文采用高斯核函数。

４）利用训练好的ＳＶＤＤ对数据集｛犔狓犻｝进行类

内和类外的判别，标识类内数据（目标）为１，类外

（背景）数据为０，得到二值图像。

５）对获取到的二值图像利用目标的空间信

息［１３］进行再处理，降低虚警率。

６）输出检测结果，结束运算。

４　实验结果与分析

实验采用了机载可见光／红外成像光谱仪

（ＡＶＩＲＩＳ）传感器成像的美国圣地亚哥海军基地高

光谱数据，地面分辨率为３．５ｍ，光谱分辨率为

１０ｎｍ，成像光谱在４００～２５００ｎｍ范围内，共２２４

个波段，大小为２５０ｐｉｘｅｌ×３００ｐｉｘｅｌ。第１１波段图

像如图１所示，２个白圈内共有６个飞机。分别采

用本方法和常用的纯像素点目标检测算法ＳＡＭ、

ＣＥＭ对其中的飞机目标进行识别，其中ＳＡＭ 和

ＣＥＭ的参考光谱采用多样本平均得到，ＳＶＤＤ的训

练样本为从目标样本中随机选取的２０个飞机样本，

占样本总数的１０％；从机场中任意选取２０个光谱

向量作为负样本。为了使该方法更具有一般性，空

间信息采用面积作为特征。

图１ 第１１波段图像

Ｆｉｇ．１ Ｉｍａｇｅｏｆｂａｎｄ１１

实验１首先考查训练数据是否包含负样本对该

算法的影响。图２为仅采用正样本时该算法获得的

检测结果，其具体过程是首先通过ＰＣＡ变换后保留

前５个波段，仅利用正样本对ＳＶＤＤ进行训练，得
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到ＳＶＤＤ的（７）式中的各参数值及超球体半径狉，利

用该公式计算图像各像素点到球心距离（核空间）与

狉２ 的比值后分割，图２（ａ）为ＳＶＤＤ分类结果，即比

值小于等于１的被标为１，大于１的标为０。从图中

可以看出，目标被较好地从背景中分离出来，而且其

几何特征保持得较好（飞机的头、尾和机翼等都清晰

可见），而且虚警也较少。由图像的分辨率及目标先

验信息，可以估计待检测目标的大小在３０～５０ｐｉｘｅｌ

之间，因此可以设置面积阈值设置为２０～６０ｐｉｘｅｌ，

即将面积小于２０ｐｉｘｅｌ和面积大于６０ｐｉｘｅｌ的连通

区域去除。图２（ｂ）为最终目标检测结果，可以看出

目标没有丢失，虚警率大幅下降。

图２ 仅利用正样本点时实验结果。（ａ）ＳＶＤＤ分类结果；（ｂ）该方法检测结果

Ｆｉｇ．２ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ．（ａ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＳＶＤＤ；（ｂ）ｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

　　图３为加入了负样本后本文算法获得的检测结

果。图３（ａ）为分类结果，图３（ｂ）为检测结果。分别

将图２（ａ）与图３（ａ），图２（ｂ）与图３（ｂ）进行对比，可

以发现加入负样本后，训练样本数增加，使ＳＶＤＤ

的分类精度得到提升，识别结果的虚警率相对于未

加入负样本时有所下降。

图３ 含正负样本时实验结果。（ａ）ＳＶＤＤ分类结果；（ｂ）该方法检测结果

Ｆｉｇ．３ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ．（ａ）ＲｅｓｕｌｔｏｆＳＶＤＤ；（ｂ）ｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

　　实验２进行了该算法与经典的ＳＡＭ 和ＣＥＭ

算法的目标检测性能比较。图４（ａ）为各像素点到

参考光谱的光谱角大小。分别采用了０．０４、０．０７、

０．１三个阈值对其进行处理，结果如图４（ｂ），（ｄ），

（ｆ）所示，可以看出，当阈值选用０．０７时，目标全部

被识别出来，同时虚警率也不高。而在其他阈值时，

或过多的目标被划分为背景［图４（ｂ）］，或过多的背

景划为目标［图４（ｆ）］，使目标的几何特征被破坏。

这样再进行空间特征识别时，效果往往很差。如图

４（ｃ）和（ｈ）由于阈值设置不合适，分别出现过高的漏

警率或虚警率。图５所示为ＣＥＭ 法检测结果，仅

在阈值为０．２５时，得到一个不错的结果。而在其他

阈值时，同ＳＡＭ的情况相似，结果都不很理想。可

以看出，无论ＳＡＭ还是ＣＥＭ都过多地依赖于阈值

的设置，只有设置了合适的阈值，其目标检测结果才

能满足于实际需要。

采用虚警率、检测率（ＴＰ）及受试者工作特征

（ＲＯＣ）曲线对ＳＶＤＤ法与ＳＡＭ 法、ＣＥＭ 法进行比

较。得到的ＲＯＣ曲线如图６所示。图中，圆圈标注

点为ＳＶＤＤ检测结果，左三角形、右三角形标注的点

分别为相同虚警下ＣＥＭ和ＳＡＭ方法的检测结果，

可以看出，ＳＶＤＤ检测得到的结果就可以较好地兼顾

识别率与虚警率，而且在相同的虚警率下的检测率略

高于其他算法。但在实际应用中，ＲＯＣ特性曲线虽

然可以在一定程度上反映算法性能，但却无法反映

目标与相邻地物的分离情况。例如，虚警过多地出

现在飞机附近，会严重影响光谱检测结果中飞机的

形状，而如果虚警出现在远离飞机区域，飞机形状将

会得到更好的保持，这对于利用空间信息降低虚警

是 很 有 利 的 。而 加 入 空 间 信 息 条 件 下 ，计 算
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图４ ＳＡＭ检测结果。（ａ）各像素点到参考光谱的光谱角大小；（ｂ）阈值为０．０４时ＳＡＭ判别结果；（ｃ）阈值为０．０４时识

别结果；（ｄ）阈值为０．０７时ＳＡＭ判别结果；（ｅ）阈值为０．０７时识别结果；（ｆ）阈值为０．１时ＳＡＭ判别结果；（ｇ）阈

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　值为０．１时识别结果

Ｆｉｇ．４ ＳＡＭｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．（ａ）Ｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅｓｆｒｏｍｅａｃｈｐｉｘｅｌｔｏｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｐｅｃｔｒｕｍ；（ｂ）ｒｅｓｕｌｔｏｆＳＡＭ ｂｙ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．０４；（ｃ）ｒｅｓｕｌｔｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．０４；（ｄ）ｒｅｓｕｌｔｏｆＳＡＭ ｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．０７；（ｅ）ｒｅｓｕｌｔｂｙ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．０７；（ｆ）ｒｅｓｕｌｔｏｆＳＡＭｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．１；（ｇ）ｒｅｓｕｌｔｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．１

图５ ＣＥＭ检测结果。（ａ）ＣＥＭ计算结果；（ｂ）阈值为０．１时ＣＥＭ判别结果；（ｃ）阈值为０．１时识别结果；（ｄ）阈值为

０．２５时ＣＥＭ判别结果；（ｅ）阈值为０．２５时识别结果；（ｆ）阈值为０．４时ＣＥＭ判别结果；（ｇ）阈值为０．４时识别结果

Ｆｉｇ．５ ＣＥＭｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．（ａ）ＣＥＭｒｅｓｕｌｔ；（ｂ）ｒｅｓｕｌｔｏｆＣＥＭｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．１；（ｃ）ｒｅｓｕｌｔｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．１；（ｄ）

ｒｅｓｕｌｔｏｆＣＥＭｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．２５；（ｅ）ｒｅｓｕｌｔｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．２５；（ｆ）ｒｅｓｕｌｔｏｆＣＥＭｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．４；（ｇ）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　ｒｅｓｕｌｔｂｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆ０．４

图６ ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．６ ＲＯＣｃｕｒｖｅｓ

图３（ｃ），图４（ｅ）和图５（ｅ）的检测概率和虚警概率，

结果如表１所示，相对于ＣＥＭ 和ＳＡＭ 算法而言，

本算法可以得到更低的虚警概率，而获取更高的检

测概率，从这个角度讲，本算法的检测效果也优于前

两种。

表１ 加入空间信息后不同算法的检测效果对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｓｐａｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＣＥＭ ＳＡＭ ＳＶＤＤ

ＴＰ ０．８６２７ ０．６８１４ ０．９３６３

ＦＰ ０．００４２ ０．００５２ ０．００３９
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５　结　　论

传统纯像素目标检测算法多数需要人工或其他

算法额外的设置阈值，而且识别结果对阈值敏感，限

制了算法的实际应用。在对比分析了ＳＡＭ 算法与

支持向量数据描述之间的关系基础上，提出了基于

支持向量数据描述的高光谱图像纯像元目标检测算

法，该算法不需要额外设置阈值，更便于应用。实验

表明，在提供同样的少量正样本时，该方法与ＳＡＭ

和ＣＥＭ算法在较好阈值时的识别效果基本相当。

而在增加部分负样本的情况下，该算法识别结果优

于这两种算法。虽然现在也有一些算法可以利用目

标及背景信息为检测算法找到合适的判别阈值，但

该算法为目标检测提供了另一种选择。
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