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摘要　高光谱图像具有越来越高的空间和光谱分辨率,其带来了数据量大、相关性强和冗余度高的问题,使得异常

检测结果精度不高.为了选择更加有利于异常检测的图像,运用二维主成分分析(２DPCA)方法降维,并引入局部

联合偏度Ｇ峰度指数进行图像选择,提出了一种基于选择性分段２DPCA的高光谱图像异常检测方法.首先利用相

关系数对原始图像进行分段,然后通过旋转数据结构在每个波段子空间中实现行Ｇ列二维主成分降维;再选择合适

大小的窗口,遍历每个降维结果的主成分,计算窗口内的局部联合偏度Ｇ峰度指数,并以此为指标选择用于异常检

测的图像.实验结果表明,所提方法的接收机工作特性(ROC)曲线、曲线下面积(AUC)值和Bhattacharyya距离值

均优于其他传统的方法,因此具有更好的检测性能.
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１　引　　言

高光谱遥感器能够同时获取目标区域的二维几

何空间信息与一维光谱信息,因此高光谱数据具有

“图像立方体”的形式和结构,体现出“图谱合一”的特

点和优势,从而大大提高了定性和定量观察、观测地

表的能力[１Ｇ２].异常检测算法不需要利用光谱的先验

知识,而能直接检测出与周围景物光谱存在的明显差

异,对于地物目标的识别具有重要意义.但是,由于

高分辨率、宽波长覆盖范围和丰富的空间信息,使得

高光谱图像存在数据冗余、数据处理困难和维数灾难

等问题[３].如果直接对获取的高光谱数据进行异常

检测,庞大的数据量将会严重影响目标检测的效率和

精度,因此需要对数据进行前期的降维处理.
目前,主成分分析(PCA)已经广泛应用于高光谱

遥感影像的降维.但是PCA方法需要将图像矩阵展

开为向量,这就带来了巨大的计算量,同时忽略了各

波段图像矩阵的结构信息.与PCA不同,Yang等[４]

提出的二维主成分分析(２DPCA),直接在二维图像矩

阵上进行特征提取,既保留了图像空间结构又减少了

运算量,能够很好地用于高光谱图像降维.它们都是

通过变换将能量最大应用于异常检测,这就忽略了局

部微小的异常目标,导致检测结果不准确.偏度和峰

度分别度量了随机变量分布的不对称性和陡峭程度,
偏度越大,不对称性越强,峰度越大越陡峭[５].它们

可以度量随机变量偏离正态分布的程度,即高光谱图

像中的异常信息丰富程度,因此非常适合作为高光谱

图像异常检测前的图像降维指标.基于这种思想,郭
雷等[６]提出联合偏度Ｇ峰度指数(JSKF)模型,即利用

偏度与峰度的乘积作为指标衡量偏离正态分布信息

量的大小,并以此为依据进行波段选择.赵春晖等[７]

提出了采用选择性分段PCA算法的高光谱图像异常

检测方法,将偏度和峰度作为选择波段的指标,并用

于高光谱图像异常检测.但是一维的PCA方法越来

越难以满足高光谱数据的处理需求,计算整幅图像的

JSKF忽略和掩盖了局部重要异常信息,从而影响后

续的异常检测精度.
为了更好地选择用于异常检测的主成分图像,

本文结合２DPCA和局部JSKF模型,提出了一种基

于选择性分段２DPCA 的高光谱图像异常检测方

法.利用波段间相关性进行波段子空间划分,然后

在各个子空间中进行２DPCA变换,实现高光谱图

像降维,然后在降维结果子空间中选择适合大小的

目标窗口,计算局部JSKF,并求出累积局部JSKF

值,然后进行波段选择,最后将选择的波段应用于异

常检测.

２　２DPCA
２DPCA是将高光谱图像每个波段看成二维矩

阵,然后直接对各个波段进行处理.设一幅高光谱

图像有L 个波段,每个波段的图像大小为m×n,则
一幅m×n×L 的高光谱数据可表示为A＝{A１,

A２,􀆺,Ak,􀆺,AL},其中Ak 表示图像A 的第k 波

段.２DPCA高光谱图像降维步骤如下:

１)计算高光谱影像各波段的平均图像A－

A－ ＝E(A)＝
１
L∑

L

k＝１
Ak. (１)

　　２)计算A 的协方差矩阵

Gt＝E A－E(A)[ ] T A－E(A)[ ]{ }＝
１
L∑

L

k＝１

[(Ak －A－)T(Ak －A－)], (２)

式中Gt 为n×n 的非负定矩阵.

３)计算Gt 的特征值,选取前d 个最大的特征

值λ１≥λ２≥􀆺≥λd 及其与之对应的特征向量X１,

X２􀆺,Xd,令X＝ X１,X２􀆺,Xd[ ],X 称为最优投影

矩阵.

４)分别将每个波段图像投影到X 上

Ykj ＝AkXj,k＝１,２,􀆺,L,j＝１,２,􀆺,d,(３)
式中Yk１,Yk２,􀆺,Ykd为波段Ak 的主成分,每个波段

图像的前d 个主成分都可以组成一个m×d 维

矩阵.

５)图像重构

由于X１,X２,􀆺,Xd 正交,重构图像为

A
~

＝∑
d

j＝１
YkjXT

j,k＝１,２,􀆺,L, (４)

式中d 的大小通常通过主成分的累计贡献率来

确定.

３　偏度和峰度

随机变量的偏度S 可以用三阶标准化矩阵来

表示

S＝
E (x－μ)３

σ３
, (５)

式中E(x)是随机变量x 的期望,μ 是x 的均值,σ
是x 的标准差.

随机变量的峰度 K 用随机变量的４阶中心距

与方差平方的比值表示

K ＝
E(x－μ)４

σ４ －３. (６)
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　　JSKF[７],即偏度和峰度系数的乘积,能够联合

三阶累积量和４阶累积量,更加全面有效地度量数

据偏离正态分布的程度.JSKF模型可以表示为

VJSKF＝S􀅰K, (７)
将(５)、(６)式代入(７)式,得到JSKF的计算表达式为

VJSKF＝
１
σ７
[E (x－μ)４－３σ４]􀅰E (x－μ)３.

(８)

　　设x１,x２,􀆺,xn 为来自总体的样本数据,则

JSKF的离散形式为

VJSKF＝
１
n∑

n

i＝１

(xi－x－)３ １
n∑

n

i＝１

(xi－x－)２)é

ë
êê

ù

û
úú

２
３

{ }􀅰

１
n∑

n

i＝１

(xi－x－)４ １
n∑

n

i＝１

(xi－x－)２é

ë
êê

ù

û
úú

１
２

－３{ }.
(９)

４　算法描述

本文算法的主要思想为:根据波段间的相关系

数将原始图像分成若干个独立的波段子空间,然后

在各个子空间中进行２DPCA降维,最后选取累积

局部偏度Ｇ峰度指数值最大的波段用于后续的异常

检测,使得在减少数据量的同时,最大限度地保留图

像的异常信息,从而在降低计算复杂度的同时尽可

能地提高检测性能.算法的流程如图１所示.

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofproposedalgorithm

图２ 高光谱图像数据结构.(a)原始数据;(b)旋转后数据;(c)进一步旋转后数据

Fig敭２ Datastructureofhyperspectralimages敭 a Originaldata  b dataafterrotating  c dataafterfurtherrotating

４．１　子空间划分

对高光谱影像整体进行２DPCA变换时,一些局

部的重要波段由于在前几个主成分中的作用不是特

别明显,可能会在波段选择中被忽略,导致结果不准

确.因此需要将高光谱影像按照相关性进行波段子

空间的划分,然后进行２DPCA,本文采用相关系数对

高光谱影像进行分段.
子空间具体划分过程为:设阈值为T,以第一波

段为初始波段,计算第一波段与后面波段的相关系数

ρ１,i,若ρ１,i＞T,则将波段分入第一波段所在组,然后

计算ρ１,i＋１,用相同的方法进行分组;若出现相关系数

小于阈值,则将该波段作为第二组的第一波段,计算

此波段与后面波段的相关系数并合并分组.以此类

推,直到检测完所有波段,完成波段分组.

４．２　高光谱数据模型转换

高光谱源图像数据结构通常按照波段顺序

(BSQ)结构储存,如图２(a)所示.从前往后依次为

第一波段,第二波段,􀆺,第L 波段,每个波段是大

小为m×n 的图像矩阵,从而形成图２(a)所示的

“立方体”.将此源图像进行２DPCA变换,每个波

段图像被压缩成m×d 的矩阵,明显不是降维的结

果,还需要复杂的矩阵运算进行图像重构.为此,需
要将高光谱源图像数据结构进行转换.

图２(a)表示高光谱源图像数据结构,将此源图

像沿着m 轴向左旋转９０°,得到如图２(b)所示的结

构.此时,高光谱影像变成大小为m×L×n 的三
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维数据,仍将其看成BSQ储存形式,从前往后看,每
个波段大小为m×L,共n 个波段.将每个波段进

行２DPCA变换,得到d 个大小为m×１的向量,从
而实现了原始高光谱影像列方向的压缩.然后将图

２(b)所示的数据结构以底边L 为轴向前旋转９０°,
得到大小为n×L×m 的三维数据,如图２(c)所示.
仍将其看成BSQ储存形式,从前往后看,每个波段

大小 为n×L,共 m 个 波 段.将 每 个 波 段 进 行

２DPCA变换,得到d 个大小为n×１的向量,从而

实现了原始高光谱影像行方向的集中.

４．３　行Ｇ列二维主成分变换

将图２(b)中的数据结构进行２DPCA变换,实
现了影像行方向的集中,消除了行的相关性,但忽视

了列 的 相 关 性.将 图２(c)中 的 数 据 结 构 进 行

２DPCA变换,实现了影像列方向的压缩,消除的是

列的相关性,遗留了行的相关性.但行和列两个方

向的信息是同等重要的,需要将行Ｇ列两个方向的主

成分进行融合得到最终的降维结果.加权平均的融

合方法简单实用,能够去除高光谱图像中的噪声,并
且能保留波段中的互补信息[８].同时考虑到运算时

间因素,因此本文采用加权平均的融合方法.

４．４　基于局部JSKF的波段选择

首先在进行２DPCA降维后的子空间中,选择

适当 大 小 的 窗 口 模 板,计 算 窗 口 区 域 内 的 局 部

JSKF值,并设定适当的阈值,当该窗口局部JSKF
值大于该阈值时,则认为该区域内的非高斯性越强,
对需要选择的波段越有利.以此窗口为单位,遍历

子空间中每个主成分图像,并计算每个主成分图像

的累积局部JSKF值(记为 NCSK),并将累积局部

JSKF值作为波段选择的依据.即在遍历每个主成

分图像时,当窗口内的局部JSKF值大于阈值,则

NCSK值加１,直到遍历所有的波段.最后,选择子空

间中NCSK值最大所对应的主成分图像.

４．５　RX算子

RX算法是在目标和背景未知的情况下,假设

图像数据服从均值不同但是协方差矩阵相同的正态

分布,即

H０:x＝n
H１:x＝as＋n{ , (１０)

式中:假设 H０ 代表目标不存在,H１ 代表目标存

在;x 为待检测的光谱向量,n 代表噪声向量,s代表

目标光谱向量;a 为系数,当a＝０时,满足假设H０,
当a＞０时,满足假设 H１.

在二元假设的基础上,定义的马氏距离检测算

子为

δRX(x)＝(x－μ０)TC－１(x－μ０)
≥η, H１

＜η, H０
{ ,

(１１)
式中μ０ 为背景均值,C 为背景协方差矩阵,η 为判

别阈值.RX利用这个算子进行检测,当某一像素

点的δRX(x)值超过判别阈值时,则认为是异常像

素.对图像逐点地进行检测,最终得到检测结果.

５　实验验证

５．１　实验数据

实验数据１:该数据为模拟数据实验,采用的模

拟数据是在真实高光谱数据Salinas影像基础上合成

的.Salinas影像由AVIRIS传感器拍摄于美国加利

福利亚州萨利纳斯山谷.该遥感影像包含２２４个波

段,原始大小为５１２pixel×２１７pixel,空间分辨率为

３．７m,去除覆盖水吸收区域的２０波段,剩余２０４个

波段用于实验.截取大小为１００pixel×１００pixel的
背景较为单一的区域用于构成模拟数据.

本实验图像中模拟了亚像素和纯像元两种类型

异常目标.亚像素异常目标合成采用文献[９]的方

法,即通过目标植入方法来仿真异常像素.基于线

性混合模型,合成的亚像素异常目标光谱z 由特定

丰度f 的所需异常光谱t和背景光谱b 组成,表达

式为

z＝f􀅰t＋(１－f)b. (１２)

　　本实验中,异常光谱t是从截取的１００pixel×
１００pixel区域以外的Salinas影像中获取的,丰度f
取０．４.同样,模拟纯像元异常目标采用的光谱与t
相同,合成的异常目标有２×２和３×３两种大小.
实验合成了９个异常目标,它们均是采用光谱t,如
图３所示.图中第一行三个异常目标为亚像素目

标,第二行和第三行分别为大小２×２和３×３的纯

像元目标.

图３ 模拟数据.(a)原始图像;(b)模拟图像;
(c)真实目标分布图

Fig敭３ Simulationdata敭 a Originalimage 

 b simulationimage  c realtargetdistributionmap

实验数据２:该数据为真实高光谱数据实验,采
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用美国AVIRIS传感器在１９９８年获取的圣迭戈机

场数据作为实验数据.该图像有２２０个波段,地面

分辨率为３．５m.去掉大气吸收和低信噪比的波

段,剩下用于实验的图像总共有１８９个波段.此时

的图像大小为４００pixel×４００pixel,截取大小为

１００pixel×１００pixel的区域.图像的第２０波段和

地面真实目标图如图４所示.

图４ 真实高光谱实验.
(a)真实高光谱数据;(b)地面目标分布图

Fig敭４ Realhyperspectralexperiment敭 a Real
hyperspectraldata  b groundtargetdistributionmap

５．２　实验结果与分析

根据本文算法的实现步骤,将数据１波段划分

为１Ｇ２２、２３Ｇ３８、３９Ｇ１０６、１０７Ｇ１１４、１１４Ｇ１４８和１４９Ｇ２０３
共６个子空间.同时根据多次实验经验和实验数据

大小,选择大小为１０pixel×１０pixel的窗口来遍历

主成分,最后采用RX算子进行异常检测.为了有

效验证所提算法的检测性能,实验基于PCA的两种

方法和基于２DPCA 的两种方法,总共４种方法.
它们的检测输入分别为PCA结果中第一主成分波

段(记为PCA)、PCA结果中 NCSK值最大的波段

(记为SSＧPCA)、２DPCA结果中第一主成分(记为

２DPCA)和２DPCA结果中 NCSK值最大的波段(记
为SSＧ２DPCA).４种方法的异常检测结果二值图

分别如图５所示.从图５(b)和图５(d)可以看出,
基于偏度Ｇ峰度选择的两种方法,异常检测结果优

于其他两种方法.其中,所提方法的异常检测性

能最好.

图５ 数据１异常检测结果.(a)PCA;(b)２DPCA;(c)SSＧPCA;(d)SSＧ２DPCA
Fig敭５ Anomalydetectionresultsofdata１敭 a PCA  b ２DPCA  c SSＧPCA  d SSＧ２DPCA

　　为了定量地验证本文算法的性能,绘制了４种方

法的ROC曲线,并计算了曲线下面积(AUC).同时,
为了衡量异常目标与背景区分开的能力,文献[１０]提
出了真实异常像素与背景像素的检测分数直方图

Bhattacharyya距离(BD)指标.本文也采用BD值作

为辅助衡量指标.数据１的４种方法的ROC曲线以

及AUC和BD值柱状图分别如图６(a)、(b)所示.可

以看出,所提方法的ROC曲线、AUC和BD值均优于

其他三种方法.实验结果表明,所提方法能够很好地

用于仿真高光谱图像异常检测.

图６ 数据１结果定量评价.(a)ROC曲线;(b)AUC和BD值柱状图

Fig敭６ Quantitativeevaluationofresultsofdata１敭 a ROCcurves  b histogramsofAUCandBD

　　和数据１步骤一样,数据２采用真实高光谱数

据进行实验,将数据２波段划分为１Ｇ３０、３１Ｇ３７、３８Ｇ
９６、９７Ｇ１３５和１３６Ｇ１８９共５个 子 空 间,同 样 选 择

１０pixel×１０pixel的窗口模板来遍历子空间中的

主成分,最后实现了４种方法(即PCA、SSＧPCA、

２DPCA和SS－２DPCA)的异常检测,其结果如图７

０８１００２Ｇ５
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所示.可以看出,基于偏度Ｇ峰度选择的两种方法

(即SSＧPCA和SSＧ２DPCA)异常检测结果优于其他

两种方法.具体地,由于降维效果更好,２DPCA方

法的异常检测结果要优于PCA方法;SSＧ２DPCA方

法的检测结果优于SSＧPCA方法.实验结果表明,
所提方法的检测结果最好.

图７ 实验数据２的异常检测结果.(a)PCA;(b)２DPCA;(c)SSＧPCA;(d)SSＧ２DPCA
Fig敭７ Anomalydetectionresultsofdata２敭 a PCA  b ２DPCA  c SSＧPCA  d SSＧ２DPCA

　　同时,绘制ROC曲线以及AUC和BD值柱状

图如图８所示.从整体来看,数据２的ROC曲线结

果较数据１更好;同时,实验２的AUC值和BD值

大于实验１.这是由于实验２包含较少的飞机目

标,且 目 标 较 大,检 测 效 果 较 好.具 体 地,SSＧ
２DPCA方法的ROC曲线、AUC和BD值均优于其

他三种方法,说明本文方法能够很好地用于真实高

光谱图像的异常检测.

图８ 实验数据２结果定量评价.(a)ROC曲线;(b)AUC和BD值柱状图

Fig敭８ Quantitativeevaluationofresultsofexperimentaldata２敭 a ROCcurves  b histogramsofAUCandBD

６　结　　论

提出了一种基于选择性分段２DPCA的高光谱

图像异常检测算法,该方法用２DPCA进行降维,并
引入局部JSKF进行异常检测波段选择.在两次旋

转高光谱数据结构的基础上,分别实现行和列的

２DCPA变换,减少了计算量.将局部JSKF作为指

标,选择包含更多异常信息的主成分,最终将选择的

波段用于异常检测并得到检测结果.模拟和真实高

光谱数据实验结果均表明,与选用PCA和２DPCA
结果中第一主成分图像用于异常检测的方法相比,
所提方法具有更好的检测性能.ROC曲线以及

AUC和BD值柱状图表明,所提方法检测结果具有

更低的虚警率.
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