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基于空谱联合的高光谱异常检测算法
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摘要　针对现有的高光谱图像异常检测算法大多只注重挖掘目标与背景光谱上的差异,而忽略二者在空间结构上

的差异,导致检测结果不佳的问题,提出了一种基于空谱联合的异常检测算法.为保留图像的空间结构信息,所提

算法逐波段进行异常检测,通过建立双窗计算待测像素与背景亮度上的差异来衡量待测像素的光谱异常程度;然
后将内窗作为待测像素的空间结构窗,寻找背景中与其最相似的空间结构窗,通过计算二者的差异来衡量待测像

素的空间结构异常程度,综合光谱异常程度和空间异常程度即可得到待测像素相对背景的异常指数.遍历整个图

像,将各个波段像素的异常指数对应相加即为算法的检测结果.在３组高光谱数据上的实验结果表明:与现有的

异常检测算法相比,所提算法能够显著降低探测的虚警率,并且对噪声具有很好的稳定性.
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１　引　　言

光谱成像仪将成像技术和光谱技术结合在一

起,使得高光谱数据在获取地物空间信息的同时还

获取了具有指纹效应的地物光谱曲线.高光谱图像

“图谱合一”的特点为地物的精细探测提供了数据基

础,在目标探测领域显示出了巨大的潜力[１Ｇ２].高光

谱异常检测能在没有先验知识的情况下,检测出与

背景有明显差异的目标,具有很高的实际应用价值,
已成为目标探测领域的研究热点.
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现有的高光谱异常检测算法大致可分为３类:

１)基于统计模型的异常检测算法.这类方法认为

背景服从特定的分布,而异常目标背离这样的分布.
应用较为广泛的RX(ReedＧXiaoli)异常检测算法就

是建立在背景服从高斯分布假设的基础上,通过估

计背景的均值和协方差矩阵来计算待测像素与背景

的马氏距离,进而判断像素点是否属于异常目标[３].
直接使用RX进行异常检测往往会产生较高的虚警

率,原因在于高光谱图像分布广泛,背景并不是简单

地服从单一的高斯分布.此外,在估计背景的均值

和协方差矩阵时,高光谱图像会受到异常目标的“污
染”.２)基于几何模型的异常检测算法.这类方法

不需要假设背景的统计模型,并认为背景可以由一

组光谱向量(如协方差矩阵的特征向量)表示,而异

常目标则不可以.这类算法的典型代表有基于子空

间的异常检测(SSPAD)算法[４]以及基于协同表示

的异常检测(CRD)算法[５].SSPAD算法认为背景

和目标处于不同的低维子空间,可以利用像素投影

到背景的正交子空间的残差值来判断像素是否属于

异常目标.然而,准确估计背景的子空间十分困难.

CRD算法的主要思想是异常像素不能被其邻域像

素表示,而背景像素可以.因考虑了相邻像素对待

测像素的影响,CRD算法取得了不错的检测效果.

３)基于矩阵分解模型的异常检测算法.该算法认

为上述两类算法只致力于准确估计背景信息,却忽

略了挖掘异常目标的特点[６].考虑到像素之间存在

较强的相关性,基于矩阵分解的异常检测算法认为

背景具有低秩特性,而目标在图像中出现的概率较

小,具有稀疏特性.借助这样的先验信息,该类算法

首先将三维高光谱数据转化为二维矩阵,并将其分

解为背景、目标和噪声３部分.通过求解这样的约

束优化问题,该类算法就能将高光谱数据中的目标

信息与背景信息分离开来,然后用于目标探测.这

类算法 的 典 型 代 表 有 LRaSMD[７](lowＧrankand
sparse matrix decomposition )、 LSMAD[６]

(LRaSMDＧbasedMahalanobisdistancemethodfor
hyperspectralanomaly detection)和 LRASR[８]

(lowＧrankandsparserepresentation).
随着成像技术的发展,成像光谱仪的光谱分辨

率和空间分辨率不断提高,高光谱数据不仅包含了

地物的光谱辐射信息,还包含了地物的空间分布、形
状及纹理信息[９].对于异常检测,其目的是寻找与

背景有明显差异的目标,这种差异不仅体现在光谱

辐射 信 息 上,还 体 现 在 空 间 结 构 上(如 纹 理 特

性)[１０].然而上述异常检测算法都仅考虑了像素间

光谱辐射强度的差异,对像素间存在的空间结构的

差异没有足够重视,这在一定程度上造成了高光谱

数据的浪费,也使得检测方法的检测效能未得到充

分发挥[１１].如果能够对图像中包含的空间信息进

行合理挖掘和充分利用,将会大大提高检测算法的

检测效能[１２Ｇ１３].鉴于此,本文综合利用高光谱数据

的光谱信息和空间结构信息,提出了基于空谱联合

的异常检测(SSAD)算法,该算法通过衡量待测像

素相对背景的光谱异常程度和空间结构异常程度来

判断像素是否属于异常目标.

２　SSAD算法描述

高光谱数据在普通的二维图像中增加了一维光

谱信息,使得数据包含了丰富的地物空间分布、光谱

辐射以及波段特征等信息,高光谱数据的描述模型

也因此而丰富多样,如图像模型、光谱模型以及特征

模型[１４],这些都使得高光谱数据的分析和处理更加

灵活、方便.由于现有的高光谱异常检测方法大多

利用图像的光谱信息,因此通常采用光谱模型来描

述数据,将三维的立方体数据沿着图像的光谱维重

新排列成二维矩阵进行计算与处理.经过重新排列

的数据不仅增加了数据的维数,还破坏了原有数据

的结构信息,极大地限制了对图像信息的挖掘.为

了充分利用高光谱数据所提供的空间信息和光谱信

息,同时降低数据处理的难度,SSAD算法采用基本

的图像模型来描述高光谱数据,在各个波段图像上

分别进行异常检测,将各个波段检测结果对应相加

作为最终的检测结果.
在对各个波段进行异常检测时,SSAD算法采

用双窗策略,即以待测像素为中心设立２个大小不

同的方形窗口,内窗作为目标区域,内窗和外窗之间

的区域视为背景,通过计算待测像素相对背景的异

常程度来判定像素是否属于异常目标.其中内窗的

大小为rin×rin,外窗的大小为rout×rout,如图１所

示.为了更好地描述SSAD算法,提出了像素异常

指数、像素空间结构异常指数和像素光谱异常指数.
其中:像素异常指数用于描述像素相对背景的异常

程度;像素空间结构异常指数用于描述像素与背景

在空间结构上的差异;像素光谱异常指数用于描述

像素与背景在光谱辐射强度上的差异,具体到某一

波段就是灰度值的差异.
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图１ 计算像素光谱异常指数和空间异常指数示意图

Fig敭１ Illustrationofcalculatingpixel′sspectralanomalyindexandspatialstructureanomalyindex

２．１　光谱异常指数

设Bk (Bk ∈Rm×n)为 高 光 谱 数 据 X (X ∈
Rm×n×l)第k个波段的图像,(ik,jk)表示Bk 中位于

(i,j)的像素.像素(ik,jk)的光谱异常指数VAIPspec

(ik,jk)定义为像素与其背景的欧氏距离,即
VAIPspec

(ik,jk)＝
Gb(ik,jk)－G(ik,jk)２, (１)

式中:Gb(ik,jk)为像素(ik,jk)背景的灰度均值,即
像素(ik,jk)内外窗之间所有像素的灰度平均值;

G(ik,jk)为像素(ik,jk)的灰度值.VAIPspec
(ik,jk)

越大,像素(ik,jk)与背景在光谱辐射强度上的差异

越明显,像素的光谱异常程度越高.

２．２　空间结构异常指数

图像中的每个像素点都不是孤立存在的,而是

与其周围的像素一起构成图像的几何结构.以像素

点为中心的邻域,可以体现像素点的空间结构[１５].
为了定量衡量像素间空间结构的相似程度,做出如

下定义:

１)以像素(ik,jk)为中心的窗口定义为像素

(ik,jk)的空间结构窗Sik
,jk
;

２)g(Sik
,jk
)定义为空间结构窗Sik

,jk
内的灰度

值向量.

L２ 距离可以作为度量图像块之间空间结构相

似性的一个可靠准则[１５Ｇ１６].因此,像素(ik,jk)和像

素(pk,qk)空间结构的 相 似 程 度 可 以 通 过 计 算

g(Sik
,jk
)与g(Spk

,qk
)的欧氏距离获得.理论上,空

间结构窗应选择不同的大小和形状,以更好地适应

图像不同部分的特征.简单起见,选取与内窗大小

相同的方形窗口作为空间结构窗.这样,在估计像

素(ik,jk)的空间异常指数VAIPspat
(ik,jk)时,由于

像素(ik,jk)的内窗为像素(ik,jk)的空间结构窗

Sik
,jk
,因此只需要搜索整个背景区域,如图１所示,

就可 以 找 出 与 Sik
,jk

结 构 最 相 似 的 空 间 结 构 窗

Spk
,qk
,此时g(Sik

,jk
)与g(Spk

,qk
)的欧氏距离即可以

表示像素(ik,jk)的空间结构异常程度.像素(ik,

jk)的空间结构异常指数VAIPspat
(ik,jk)定义为

VAIPspat
(ik,jk)＝

min
Spk,qk∈outerwindow

g(Sik
,jk
)－g(Spk

,qk
)２

r２in
. (２)

　　VAIPspat
(ik,jk)越大,像素(ik,jk)与背景的空间

结构相似性越低,空间结构的异常程度越高.

２．３　异常指数

像素 (ik,jk)的 异 常 指 数 VAIP (ik,jk)由

VAIPspec
(ik,jk)和VAIPspat

(ik,jk)共同决定,定义为

VAIP(ik,jk)＝VAIPspec
(ik,jk)×VAIPspat

(ik,jk).

(３)

　　VAIP(ik,jk)越大,位于(ik,jk)的像素是异常目

标的可能性就越大.
按照上述方式遍历Bk 中的所有像素,就可以

计算出Bk 中各个像素的异常指数,也就获得了第k
波段异常探测的结果.将各个波段对应像素的异常

指数相加即为SSAD算法异常检测的最终结果,可
以表示为

VAIP(i,j)＝∑
l

k＝１
VAIP(ik,jk). (４)

　　以下是关于SSAD算法的几点说明.

１)外窗的大小.该算法将内窗作为待测像素

的空间结构窗,将内窗和外窗之间的区域作为待测

像素的背景.外窗既要能反映像素的局部信息,又
要能体现背景的结构信息,因此不能太大也不能太

小.综合考虑,令rout＝３rin.

２)数据归一化.在对各个波段进行异常检测

时,要先归一化每个波段的数据.这是由于在４００~
２５００nm波段范围内,太阳的光谱辐射强度是变化
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的[１７].这就意味着有些波段的光谱亮度值整体上

要高于其他波段,直接使用原始数据计算波段内各

个像素的异常指数,就会导致不同波段对应像素的

异常指数相差较大,不具有可加性.
本课 题 组 所 提 SSAD 算 法 的 流 程 图 如 图２

所示.

图２ SSAD算法流程图

Fig敭２ FlowchartofSSADalgorithm

３　实验验证

采用３组真实的高光谱数据对所提算法进行验

证,并将其结果与３种典型或前沿的异常检测算法进

行对比.这３种检测算法分别为RX[３]、CRD[５]以及

LSMAD[６],它们分别代表基于统计模型、基于几何模

型以及基于矩阵分解模型的异常检测算法.

３．１　实验数据

图３ 实验数据１.(a)图像第１３０波段的灰度图;
(b)目标的空间分布图

Fig敭３ Experimentaldata１敭 a GreyＧscalemapofthe
１３０thbandimage  b spatialdistributionmapoftargets

实验数据１和实验数据２来自AVIRIS传感器

获取的美国SanDiego海军机场的高光谱图像.图

像的光谱范围为３７０~２５１０nm,共２２４波段.将低

信噪比波段、传感器故障波段和水汽吸收波段剔除

后,保留１８９个波段.图像的原始大小为４００pixel×
４００pixel,从左上角截取大小为１２０pixel×１２０pixel
的子 图 作 为 实 验 数 据１,从 左 下 角 截 取 大 小 为

１００pixel×１００pixel的子图作为实验数据２.实验数

据１如图３所示,飞机坪上的飞机为待测目标,图３
(a)为图像第１３０波段的灰度图,图３(b)为目标的空

间分布图.实验数据２如图４所示,飞机坪上的飞机

模型为待测目标,图４(a)为图像第３０波段的灰度图,
图４(b)为目标的空间分布图.

图４ 实验数据２.(a)图像第３０波段的灰度图;
(b)目标的空间分布图

Fig敭４ Experimentaldata２敭 a GreyＧscalemapofthe
３０thbandimage  b spatialdistributionmapoftargets

图５ 实验数据３.(a)图像第１００波段的灰度图;
(b)目标的空间分布图

Fig敭５ Experimentaldata３敭 a GreyＧscalemapofthe
１００thbandimage  b spatialdistributionmapoftargets

实验数据３来自ROSIS传感器获取的意大利

Pavia城 市 的 高 光 谱 图 像.图 像 的 波 段 范 围 为

４３０~８６０nm,共１１５波段,将低信噪比波段去除

后,保 留 １０２ 个 波 段.图 像 的 原 始 大 小 为

１０９６pixel×７１５pixel,从中截取大小为１０８pixel×
１２０pixel的子图作为实验数据３.实验数据３如图５
所示,桥上的车辆为待测目标,图５(a)为图像第１００

１２２８０１Ｇ４
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波段的灰度图,图５(b)为目标的空间分布图.

３．２　算法参数选择

３．２．１　SSAD算法参数选择

算法需要确定内窗和外窗的尺寸.由于算法设

定rout＝３rin,因此只需要选择内窗的大小.选择

３pixel×３pixel、５pixel×５pixe、７pixel×７pixel、

９pixel×９pixel以及１１pixel×１１pixel的内窗在

上述３组 数 据 上 进 行 实 验,以 接 收 机 操 作 特 性

(ROC)曲线下的面积(AUC)表示窗口大小对检测

效果的影响,实验结果如表１所示.实验在Intel
Xeon３．３GHz处理器和１６GB内存的硬件配置下

进行,在 MATLABR２０１６a的编程环境下运行.
表１　窗口大小对SSAD算法检测性能的影响

Table１　EffectofinnerwindowsizeonSSADalgorithmdetectionperformance

Innerwindow
size/(pixel×pixel)

Data１ Data２ Data３
AUC Executiontime/s AUC Executiontime/s AUC Executiontime/s

３×３ ０．９９１２ １３．９３ ０．９０４２ ９．８６２ ０．９９９８ ７．０１０
５×５ ０．９９６０ １６．１０ ０．８６３３ １１．３０ ０．９９９７ ８．０３９
７×７ ０．９９６０ １８．７０ ０．７９４９ １３．２０ ０．９９９３ ９．３１５
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图６ 不同异常检测算法在实验数据１上的检测结果对比.(a)RX算法;(b)CRD算法;(c)LSMAD算法;(d)SSAD算法

Fig敭６ Comparisonofdetectionresultsondata１withdifferentanomalydetectionalgorithms敭

 a RXalgorithm  b CRDalgorithm  c LSMADalgorithm  d SSADalgorithm

　　实验结果显示:对于实验数据１,当窗口大小为

３pixel×３pixel时,算法的探测性能最差;当窗口大

小为５pixel×５pixel或７pixel×７pixel,算法的探

测效果最佳;当窗口继续增大时,算法的探测性能逐

渐降低.对于实验数据２和实验数据３,当内窗大

小为３pixel×３pixel时,算法的探测性能最优;当
窗口逐渐变大时,算法的探测效果随之下降.这是

由于实验数据１中的目标尺寸较大,需要一个较大的

空间结构窗来反映目标精细的空间结构,而实验数据

２和实验数据３的目标尺寸较小,特别是实验数据２
中部分目标属于亚像元像素,因而３pixel×３pixel大
小的窗口就能体现目标的空间结构.实验结果表

明,窗口大小的选择与目标的尺寸有关,当窗口大小

与目标尺寸相近或稍大于目标尺寸时,算法的探测

性能最好,窗口太大或太小都会降低算法的探测性

能.考虑到窗口增大,算法的运行时间也会增加,因
此,对于实验数据１,选择５pixel×５pixel的内窗,
对于实 验 数 据２和 实 验 数 据３,选 择３pixel×
３pixel的内窗.

３．２．２　CRD和LSMAD算法参数选择

CRD和LSMAD算法参数的选择秉持使探测

效果最好的原则.CRD 算法需要选择内窗大小

rin、外窗大小rout以及正则化参数λ,LSMAD算法

需要确定低秩参数r和稀疏度参数k.通过大量的

实验可知,对于实验数据１,选定rin＝１３、rout＝２３
和λ＝１０－６作为CRD算法的参数,选定r＝４、k＝
０．００４作为LSMAD算法的参数;对于实验数据２,
选定rin＝３、rout＝１３和λ＝１０－６作为CRD算法的

参数,选定r＝１、k＝０．０３５作为LSMAD算法的参

数;对于实验数据３,选定rin＝５、rout＝１１和λ＝
１０－８作为CRD算法的参数,选定r＝１、k＝０．００５作

为LSMAD算法的参数.

３．３　实验结果及分析

图６显示了分别采用 RX、CRD、LSMAD 和

SSAD算法对实验数据１进行异常检测的效果图.
图７显示了４种算法对实验数据２进行异常检测的

效果图.图８显示了４种算法对实验数据３进行异

常检测的效果图.
肉眼观察图６~８可知:RX算法基本上无法检

测出实验数据１和实验数据２中的飞机,实验数据

３中的部分车辆也检测得不明显,且检测结果中含

有较多虚警;CRD算法虽然能检测出所有的目标,
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但检测结果还残留有许多背景信息;LSMAD算法

在背景信息的压制方面要明显优于前两个算法,但
存在目标检测不出来的问题,特别是对实验数据２
中的飞机模型没有检测出来;而SSAD算法不仅能

够抑制背景,还能有效地突出目标,检测的目视效果

总体上优于其他３种异常检测算法.
为了定量比较图６~８的异常检测结果,采用

ROC曲线和AUC值进一步说明各方法的探测性

能.ROC曲线可以定量衡量目标检测效果的优劣:
若检测出的目标和背景越相似,则ROC曲线就越

直,AUC值就越小,表明算法的探测性能越差;若检

测出的目标与背景差异明显,曲线就越向左上方弯

曲,AUC值就越大,表明算法的探测性能越好.
图９为各异常检测方法在不同实验数据上的ROC
曲线图.表２对比了各异常检测方法的AUC值以

及运行时间.

图７ 不同异常检测算法在实验数据２上的检测结果对比.(a)RX算法;(b)CRD算法;(c)LSMAD算法;(d)SSAD算法

Fig敭７ Comparisonofdetectionresultsondata２withdifferentanomalydetectionalgorithms敭

 a RXalgorithm  b CRDalgorithm  c LSMADalgorithm  d SSADalgorithm

图８ 不同异常检测算法在实验数据３上的检测结果对比.(a)RX算法;(b)CRD算法;(c)LSMAD算法;(d)SSAD算法

Fig敭８ Comparisonofdetectionresultsondata３withdifferentanomalydetectionalgorithms敭

 a RXalgorithm  b CRDalgorithm  c LSMADalgorithm  d SSADalgorithm

图９ 各异常检测算法的ROC曲线对比.(a)实验数据１;(b)实验数据２;(c)实验数据３
Fig敭９ ComparisonofROCcurvesfordifferentanomalydetectionalgorithms敭 a Data１  b data２  c data３

表２　各异常检测算法的AUC值和运行时间

Table２　AUCandexecutiontimeofdifferentanomalydetectionalgorithms

Algorithm
Data１ Data２ Data３

AUC Executiontime/s AUC Executiontime/s AUC Executiontime/s
RX ０．８００３ ２．４８８ ０．７０７３ １．６７０ ０．９９８３ １．２８０
CRD ０．９９３１ ５８５．６ ０．９２６０ １０２．６ ０．９９６２ ６３．０９
LSMAD ０．８８２０ ８．４０１ ０．４１２１ ６．９３０ ０．９９９５ ３．７６６
SSAD ０．９９６０ １６．１０ ０．９０４２ ９．８８６ ０．９９９８ ７．０１０
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　　从ROC曲线图中可以看出:SSAD算法能够在

虚警率很低的情况下达到很高的探测率,表明该算

法具有很强的背景抑制能力;SSAD算法在实验数

据１和实验数据３上的 ROC曲线特性明显优于

RX、CRD和LSMAD算法;对于实验数据２,SSAD
算法的探测性能虽然稍差于CRD算法,但其AUC
值也达到０．９,且远远高于RX和LSMAD算法.从

整体上看,SSAD算法的探测性能最好,而RX、CRD
以及LSMAD这３种算法在不同实验数据上的探测

性能差别较大.RX算法在实验数据１和实验数据

２上的探测性能较差,但在实验数据３上的探测性

能较好,说明当背景较为单一时,RX算法能够取得

较好的探测结果,当背景分布复杂时,RX算法的检

测性能就比较差.CRD算法在实验数据１和实验

数据２上的探测性能较好,在实验数据３上的探测

性能就不太理想,体现在检测结果中含有较多的杂

波.LSMAD算法能够在虚警率较低的情况下达到

较高的探测率,体现了LSMAD算法较好的背景抑

制能力,但算法对复杂背景中目标的探测能力较差.
噪声和异常目标在图像中具有相似的特点,单

纯考虑相邻像素光谱上的差异,就会把一些噪声点

也视为异常目标,这一点在同是基于局部的CRD算

法中表现得十分明显.SSAD算法考虑了图像的空

间结构信息,使用图像块来衡量相邻像素的空间相

似性,因此对噪声具有很好的稳定性.此外,SSAD
算法在估计像素异常程度时不仅考虑了相邻像素光

谱上的差异,还考虑了相邻像素空间结构上的差异,
且其探测结果是各个波段探测结果相加得到的,如
果像素在大部分波段上都是背景,相加将会使背景

得到抑制;反之,如果像素在大部分波段都是目标,
相加将会使目标更突出.这些都使得SSAD算法

具有很强的背景抑制能力和目标探测能力.
从表２可以看到,与RX和LSMAD算法相比,

SSAD算 法 的 运 行 时 间 较 长.这 是 由 于 RX 和

LSMAD算法是基于全局的,而SSAD算法是基于

局部的.与同是基于局部的CRD算法相比,SSAD
算法的运算时间具有明显优势,这是由于SSAD算

法是逐波段进行异常检测的,计算复杂度较低.

４　结　　论

针对异常目标的“异常”不仅体现在光谱上还体

现在空间结构上的问题,提出了一种基于空谱联合

的局部异常检测算法.该算法充分挖掘和利用高光

谱图像的空间结构信息,打破了传统的异常检测算

法将三维高光谱数据转化为二维矩阵进行处理的模

式,采用逐波段进行异常检测的策略,并且使用图像

块来衡量目标和背景的相似度,不仅降低了数据处

理的难度,还使得高光谱数据在目标探测领域的潜

能得到进一步发挥.实验结果表明:将空间信息引

入到异常检测中能够大幅降低检测的虚警率;采用

图像块来衡量目标与背景的相似度,能够使算法对

噪声具有很好的稳定性;逐波段进行异常检测,能够

降低计算复杂度,缩短运算时间.
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