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摘要　异常目标检测在高光谱图像(HSI)处理领域发挥越来越重要的作用.低秩稀疏矩阵分解算法(LRaSMD)可
将背景和异常区分开,可以极大地减弱异常目标对背景的污染.基于此,提出一种基于低秩稀疏矩阵分解和稀疏

字典表达(LRaSMDＧSR)的高光谱异常目标检测算法,通过LRaSMD的方式获取背景集,通过稀疏表达的方式从背

景集中构建背景字典模型,最后通过计算重构误差来检测异常点.该算法在模拟和真实数据上都进行了有效性验

证,实验结果证明LRaSMDＧSR算法具有非常好的异常目标检测性能.

关键词　遥感;异常检测;高光谱图像;低秩稀疏矩阵分解;稀疏字典表达

中图分类号　TP７５１　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．０４２８０１

HyperspectralAbnormalTargetDetectionBasedonLowRankand
SparseMatrixDecompositionＧSparseRepresentation

ZhangXiaohui HaoRunfang LiTingyu∗

CollegeofInformationandComputerScience TaiyuanUniversityofTechnology Taiyuan Shanxi０３０６００ China

Abstract　Anomalydetectionplaysamoreandmoreimportantroleinthehyperspectralimage HIS processing
field敭SincethelowＧrankandsparsematrixdecomposition LRaSMD algorithmcanseparatetheanomaliesfrom
thebackground itcanprotectthebackground modelfrom corruptionbyanomaliesandnoises敭A novel
hyperspectralanomalydetectionalgorithmisproposedbasedonlowＧrankandsparsematrixdecompositionＧsparse
representation LRaSMDＧSR 敭First therelativelypurebackgroundisobtainedby LRaSMD敭Then the
backgrounddictionarymodelisconstructedfromthepurebackgroundbymeansofsparserepresentation敭Finally 
thereconstructionerrorisemployedtodetecttheanomalies敭Theeffectiveexperimentaltestsareconductedusing
bothsimulatedandrealdatasets andtheexperimentalresultsshowthattheproposedLRaSMDＧSRalgorithm
possessesaverypromisingperformanceofanomalydetection敭
Keywords　remotesensing anomalydetection hyperspectralimage lowＧrankandsparsematrixdecomposition 
sparserepresentation
OCIScodes　２８０敭４７８８ １１０敭４２３４ ０４０敭１８８０ １００敭４９９９

　　收稿日期:２０１８Ｇ０６Ｇ２９;修回日期:２０１８Ｇ０８Ｇ１４;录用日期:２０１８Ｇ０９Ｇ０４

　 ∗EＧmail:alffzxh＠１６３．com

１　引　　言

高光谱遥感技术已经普遍用于地表材料识别和

地球观测,与传统的全色和多光谱遥感图像相比,高
光谱图像(HSI)可以为地表物质提供连续的光谱曲

线[１Ｇ３].高光谱异常通常指观测的目标或图像与同

质背景具有明显不同的光谱特征.一般来说,异常

目标在整幅图像中出现的概率比较低,而且和周围

像素的光谱差异较大.近年来,高光谱异常检测蓬

勃发展,已成功应用于矿产勘察、边界监测、搜救等

领域[４].
近几十年,大量的异常检测算法被提出.Reed

等[５]提出的RX算法是高光谱异常目标检测领域的

一个基石工作,它假设背景模型服从多元正态分布,
并通过计算待检测像素和周围的背景像素之间的马

氏距离来判断该像素是否异常.根据估计的统计信
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息是全局还是局部,RX算法可以分为:全局 RX
(GlobalRX,GRX)和局部 RX(LocalRX,LRX).

RX系列的算法存在以下两个缺点:１)大多数实际

获取的数据并不满足多元正态分布统计假设;２)背

景一般会受到异常目标的污染.
为了解决不能准确估计背景统计信息的问题,

基于表达类的算法被提出,可以分为两大类:基于稀

疏表达[６]和基于协同表达[７].基于稀疏表达和基于

协同表达的算法都没有对数据的统计分布进行假

设.基于稀疏表达的算法首先是学习背景字典,然
后通过背景字典表达待检测像素,如果重构误差很

大则证明待检测像素是异常的,否则为背景像素.
基于协同表达的算法和基于稀疏表达的算法相比,
它只是用待检测像素周围的像素来表达待检测像

素.如果背景中存在噪声,或者被异常目标所污染,
这类算法就存在很高的虚警率.

为了解决上述问题,文献[８Ｇ１０]中采用低秩稀

疏矩阵分解算法(LRaSMD)将矩阵分解为低秩矩

阵、稀疏矩阵和噪声矩阵.其中低秩矩阵对应背景

矩阵,稀疏矩阵可以用来检测异常目标,而且高光谱

数据的低秩属性可以通过低秩稀疏矩阵分解算法更

好地挖掘.通过低秩稀疏矩阵分解算法,可以得到比

较干净的背景,因为它已经将噪声和异常矩阵都从原

始数据中分离出去了,这就很好地解决了基于稀疏表

达算法遇到的问题.利用LRaSMD进行高光谱异常

检测,由于检测决策依赖于稀疏分量,稀疏分量可能

包含稀疏参数的较大值处的一些非异常像素,所以它

们可能会使检测性能变差,并具有更多的误报.
因此,本文提出了一种基于低秩稀疏矩阵分解

和稀疏字典表达(LRaSMDＧSR)的高光谱异常目标

检测算法.LRaSMDＧSR算法,通过LRaSMD算法

获取比较干净的背景,通过稀疏表达的方式从背景

中构建背景字典模型,最后通过计算重构误差来检

测异常目标.

２　低秩稀疏矩阵分解

LRaSMD技术可将一个矩阵分解为低秩矩阵、
稀疏矩阵和噪声矩阵.由于 HSI中的异常目标是

低概率出现的,故可认为这些异常目标是稀疏的.
因此,Sun等[８]采用LRaSMD分解出来的稀疏矩阵

进行异常目标检测,并取得了非常不错的效果.对

HSI数据而言,相邻像素具有相似的光谱特性,其光

谱特征的相关度很高,即可认为 HSI的背景部分具

有低秩特性[１１].因此,通过LRaSMD分解还可得

到低秩矩阵,可认为其对应背景矩阵.通过获取的

背景矩阵,可对背景模型进行精确地估计,从而有效

解决了噪声和异常对背景模型的污染问题.
高光谱图像X∈RM×P可通过LRaSMD分解为低

秩的背景矩阵B∈RM×P、稀疏的异常矩阵S∈RM×P

和具有独立分布的高斯噪声矩阵N∈RM×P,其中 M
代表整幅HSI中的总像素数,P 代表 HSI中的波段

数.因此LRaSMD在HSI领域的分解公式为

X＝B＋S＋N. (１)

　　虽然近几年有很多的LRaSMD优化算法被提

出来,但是绝大多数的方法依然采用GoDec算法来

求解低秩背景分量和稀疏分量.GoDec是一种快

速近似算法,它通过约束背景矩阵B 的秩和稀疏矩

阵S 的稀疏度来控制重建模型的复杂度.GoDec
算法通过最小化公式(２)中的分解误差来求解背景

矩阵B 和稀疏矩阵S:

min
B,S

X－B－S ２
F,s．t．rank(B)≤r,

card(S)≤kM. (２)
式中: F 代表范数;rank表示矩阵秩,card表示

矩阵分量个数;r表示背景矩阵B 秩的最大值;k 表

示稀疏矩阵S 的稀疏度,反映了图像中的稀疏分量,
通常将其定义为S 的l０ 范数.背景可近似地表示

为几个基向量的线性组合,基向量的数量等于背景

分量矩阵的秩.一般来说,随着迭代次数的增加,分
解误差会单调减少.因此,(２)式中的优化问题可以

转换为交替求解以下两个参数的子问题:

Bt＝argmin
rank(B)≤r

X－B－St－１
２
F, (３)

St＝argmin
card(S)≤kM

X－Bt－１－S ２
F, (４)

式中t为矩阵维数.利用基于双边随机投影算法

(BRP)低秩近似理论[１２]来求解(３)式,假设

Y１＝XA１Y２＝XTA２, (５)
式中:A１∈RB×r和A２∈RM×r都是随机矩阵.A１

可以通过 MATLAB中randn函数获得,randn函

数可以产生服从标准正态分布的随机矩阵;A２ 可

以通过A２＝Y１＝XA１ 求得.基于BRP算法可以

得到:

B＝Y１(AT
２Y１)－１YT

２. (６)
(４)式中St 取决于X－Bt－１的硬阈值,即

St＝PΩ(X－Bt－１),

Ω:(X－Bt－１)i,j∈Ω ≠０, (７)
式中:PΩ()是矩阵在输入集 Ω 上的投影,Ω 是

X－Bt－１ 的前kM 个最大项的非零子集.

Godec算法步骤如下:

０４２８０１Ｇ２
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１)输入数据矩阵X∈RM×B,容错系数ε,最大迭代

次数Miter;

２)初始化B０＝X,S０:＝０,t:＝０,A１＝randn(B,
r);
３)重复进行Miter次直到 X－Bt－St

２
F/X ２

F＜ε
(a)t:＝t＋１;
(b)Y１＝(X－St－１)A１,A２＝Y１,Y２＝(X－

St－１)TA２;
(c)如果r(AT

２Y１)＜r 则r:＝r(AT
２Y１),重复

(b)步骤;
(d)Bt＝Y１(AT

２Y１)－１YT
２;

(e)St＝PΩ(X－Bt－１).

３　基于低秩稀疏矩阵分解和稀疏字典

表达的高光谱异常目标检测

在高光谱异常目标检测任务中,由于异常情况

的多样性,学习异常目标的字典存在很大挑战,并且

难以实现,因此采用背景的字典进行目标重构.稀

疏字典表达模型认为一个待检测样本可以近似用背

景训练样本和目标训练样本来线性表达[１３].将由

背景训练样本和目标训练样本组成的矩阵作为字典

D.对于待检测样本可根据目标和背景类别的训练

样本来对其进行如下建模:

X ≈Dα, (８)
式中:X＝[x１x２xP]T 为具有P 个光谱带的测

试像素;D 为由背景和目标的训练样本组成的字

典;α 为稀疏分量,其对应于 D 中各样本的权重.
稀疏分量α 可表示为

α＝argminX－Dα ２＋λ α １, (９)
其中λ为重构误差项和正则项之间的平衡参数.在

高光谱异常检测的问题中,由于目标字典很难获得,
因此,(９)式中的字典,只采用背景部分,而此部分可

以通过LRaSMD算法获得.如果一个待检测像素

不能用背景字典表达,这个像素就是异常目标;如果

可以用背景字典表达,那就是背景.因此,可以通过

求解重构误差的算法来进行异常目标检测.重构误

差计算公式可表示为

r(X)＝ X－Dα ２. (１０)
通过LRaSMD去掉大部分噪声和异常,可以获得相

对比较干净的背景.基于已经获得的干净背景,进
行背景字典学习,具体的背景字典学习算法如下.

输入:数据矩阵X,背景矩阵B,字典基的个数

N,字典个数T;
输出:学习到的背景字典DT;

初始化:λ＝０．００５,Q＝２００,A０:＝０,B０:＝０,随
机从背景矩阵B 中选取Q 个样本作为初始背景字

典A０,B０;

fort＝１:T
　　　求解稀疏系数:αt＝argminxt－Dt－１α ２＋
λα １;

　　　更新 字 典:A:＝At－１＋αtαT
tB:＝Bt－１＋

XαT
t;

　　　forj＝１∶N
　　　更新第j列:

　　　μj:＝
１
Ajj
(bj－Dαj)＋dj

　　　dj:＝
１

max(μj ２,１)μj

　　　end

　 　 　Dt ＝
Δ argmin

１
t∑

t

i＝１

１
２ xi－Dαi ２ ＋

λ αi １

end

４　实验及分析

从定性和定量两个角度对算法的性能进行评

价,实验使用一组模拟和两组真实的高光谱图像对

算法进行验证.

４．１　数据描述

第１组是模拟数据,模拟数据集有１０５个光谱

带,大小为２００pixel×２００pixel.背景包括５种不

同的材料,这些材料选自美国地质调查局植被光谱

数据,分别是风滚草、干长草、草坪草、鼠尾草和黑色

的刷叶.模拟场景的假彩色图像的上半部分由干燥

的长草和草坪草组成,而图像的下部则是黑毛叶和

鼠尾草的混合而成.在合成过程中,每种材料的混

合比率是随机的.模拟场景上半部分的异常目标是

鼠尾草,下半部分的异常目标是干长草,并且风滚草

作为异常目标散布在整幅图.这３种异常目标是纯

像元 而 非 混 合 像 元.异 常 目 标 的 大 小 分 别 是

１pixel×１pixel、２pixel×２pixel和 ３pixel×
３pixel.模拟数据由１２个稀疏分布在背景中的异

常目标组成,模拟数据如图１所示.
第２组是真实数据:AVIRIS数据库.AVIRIS

飞机数据集由美国加州圣地亚哥的机载可见红外成

像光谱仪(AVIRIS)收集.AVIRIS高光谱图像是

一个大小为１００pixel×１００pixel的区域,光谱波段

数为２２４.光谱波长范围从３７０~２５１０nm.考虑

０４２８０１Ｇ３
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图１ 模拟数据.(a)伪彩色图像;(b)真实图像

Fig敭１ Simulateddata敭 a Pseudocolorimage 

 b groundtruth

到吸水区域、低信噪比和坏波段,以下波段(１~６,

３３~３５,９７,１０７~１１３,１５３~１６６和２２１~２２４)被去

除,只有１８９个波段信息被保留,图像中的３架飞机

被认为是异常.AVIRIS飞机数据及其相应的真实

图像如图２所示.
第３组数据也是真实数据,使用的数据是美国

德克萨斯州某城郊住宿区的HYDICE高光谱图像.
原始高光谱图像的尺寸为３０７pixel×３０７pixel×
２１０pixel,光谱波长范围为４００~２５００nm.考虑到

吸水区域、低信噪比和坏波段,以下波段(１~４,７６,

８７,１０１~１１１,１３６~１５３和１９８~２１０)被删除,剩余

１６２个波段.在本文中只截取右上角１５０pixel×
１５０pixel的高光谱图像用于实验,其中汽车和屋顶

等目标被视为异常现象.HYDICE城市数据及其

相应的真实图像如图２所示.

图２ 真实数据.(a)AVIRIS飞机数据伪彩色图像;(b)AVIRIS飞机数据真实图像;
(c)HYDICE城市数据伪彩色图像;(d)HYDICE城市数据真实图像

Fig敭２ Realdata敭 a PseudocolorimageonAVIRISairplanedata  b groundtruthonAVIRISairplanedata 

 c pseudocolorimageonHYDICEurbandata  d groundtruthonHYDICEurbandata

　　为了验证LRaSMDＧSR算法的有效性,需要对

算法的性能进行定性和定量的验证.接收机工作特

性(ROC)曲 线 可 以 定 性 地 表 征 算 法 的 性 能,而

AUC(AreaUnderCurve)为接收机工作特性曲线

下所覆盖的面积,使用 AUC可以定量对检测性能

作评价,AUC的数值越大,表明分类器的工作性能

越好.本研究采用ROC曲线和 AUC值从定性和

定量的角度对 LRaSMDＧSR算法作有效性评价.
为了证明LRaSMDＧSR算法的性能,选取４个算法

进行对比实验,分别是:全局 RX(GRX)、局部 RX
(LRX)[５]、低秩稀疏矩阵分解算法(LRaSMD)和稀

疏表达算法(SRD)[１４].

４．２　模拟数据实验

模拟数据检测结果的可视化参见图３.从图３
可以看出,LRaSMDＧSR算法能够检测出所有的异

常目标,而且异常目标的强度值都很大.GRX也可

以检测出所有的异常目标,但是很明显它所标记的

异常目标的强度值比LRaSMDＧSR低,这也证明了

LRaSMDＧSR算法的优越性.SRD算法的性能是比

较差的,因为它只检测出一部分的异常目标.LRX
的性能比SRD好,但是又比LRaSMD和LRaSMDＧ
SR算法差.

图３ 模拟数据集上检测结果的可视化图.(a)GRX;(b)LRX;(c)LRaSMD;(d)SRD;(e)LRaSMDＧSR
Fig敭３ Visualizationofdetectionresultsonsimulateddatasets敭 a GRX  b LRX  c LRaSMD  d SRD  e LRaSMDＧSR

　　可视化视图虽然可以直观地看出算法性能的优

劣,但是它不能精确地评价算法,因此ROC曲线被

用来作进一步的对比分析,如图４所示.从图４(a)
可以明显看出,GRX曲线被 LRaSMDＧSR曲线覆

盖,LRX和LRaSMD曲线与LRaSMDＧSR曲线部

分重合,LRaSMDＧSR算法性能比其他所有算法都

好,因为其 ROC曲线在其他算法的 ROC曲线上

面.不同算法在模拟数据上的AUC值可参考表１

０４２８０１Ｇ４
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的第２列.GRX和LRaSMDＧSR算法的 AUC值

都是１,这个结果和观察所得的可视化图像和ROC
曲线的结果一致.而且,所有算法在模拟数据上的

AUC值都比较高,这是因为模拟数据中异常目标和

背景的差异性较大.

图４ ROC曲线.(a)模拟数据;(b)AVIRIS飞机真实数据;(c)HYDICE城市数据

Fig敭４ ROCcurves敭 a Simulateddata  b AVIRISairplanetruedata  c HYDICEurbandata

４．３　AVIRIS飞机真实数据实验

所有算法在真实的AVIRIS飞机数据上的可视

化如图５所示.由图５可以看出,GRX漏检测的异

常目标很多.SRD虽然比GRX检测出的异常目标

要多,但 是 还 是 存 在 一 定 的 漏 检 情 况.LRX、

LRaSMD和LRaSMDＧSR相比于其他２个算法都

取得了不错的效果,基本都能将异常目标检测出来.
但是LRaSMDＧSR算法检测出来的异常目标的形

状和真实图像最接近.LRaSMD检测的异常目标

强度值比较低,而LRX稍微存在一点漏检情况.所

有算法在真实的AVIRIS飞机数据上的ROC曲线

如图４(b)所示.可以明显看出,LRaSMDＧSR算法

ROC曲线在其他算法ROC曲线的上面,这可以证

明 LRaSMDＧSR 算 法 性 能 比 其 他 算 法 好.但 是

ROC曲线有交叉部分,所以难以判断其他对比算法

的优劣性.因此,为了更加准确地对算法进行评价,
计算 了 所 有 算 法 AUC 值 见 表 １ 的 第 ３ 列.

LRaSMDＧSR的AUC值是０．９９０８,这是所有算法中

最高的.LRaSMDＧSR算法结合利用的 LRaSMD
算法产生的背景矩阵作为背景,有效地去除了异常

和噪声对背景字典构建的影响.可以从表１中看

出,LRaSMDＧSR算法的 AUC值比SRD提高了不

少,SRD算法的AUC值只有０．９３８９.

图５ AVIRIS数据集上检测结果的可视化图.(a)GRX;(b)LRX;(c)LRaSMD;(d)SRD;(e)LRaSMDＧSR
Fig敭５ VisualizationofdetectionresultsonAVIRISdataset敭 a GRX  b LRX  c LRaSMD  d SRD  e LRaSMDＧSR

表１　检测算法AUC理论值

Table１　AUCtheoreticalvaluebydetectionalgorithms

Algorithm
Simulated
data

AVIRIS
airplane

HYDICE
urban

GRX １ ０．９３５７ ０．８５００

LRX ０．９９９５ ０．９６３１ ０．９０７１

LRaSMD ０．９９９６ ０．９８７４ ０．７２７７

SRD ０．９１４１ ０．９３８９ ０．９１７５

LRaSMDＧSR １ ０．９９０８ ０．９７０５

４．４　HYDICE城市真实数据实验

所有算法在真实的 HYDICE城市数据上的可

视化 如 图 ６ 所 示.由 图 ６ 可 以 看 出 GRX 和

LRaSMD存 在 漏 检 情 况.SRD 和 LRX 虽 然 比

GRX检测出的异常目标要多,但是检测的异常目标

强度值比较低.LRaSMD算法检测出来的异常目

标的形状和真实图像最接近.所有算法在真实的

HYDICE数据上的ROC曲线如图４(c)所示,可以

明显看出LRaSMDＧSR算法ROC曲线在其他算法

ROC曲线的上面,证明LRaSMDＧSR检测性能比其

他算法都好.不同算法在 HYDICE城市数据上的

AUC值可参考表１的第４列,LRaSMDＧSR算法

AUC值为０．９７０５,是所有算法中最高的.

０４２８０１Ｇ５
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图６ HYDICE数据集上检测结果的可视化图.(a)GRX;(b)LRX;(c)LRaSMD;(d)SRD;(e)LRaSMDＧSR
Fig敭６ VisualizationofdetectionresultsonHYDICEdataset敭 a GRX  b LRX  c LRaSMD 

 d SRD  e LRaSMDＧSR

４．５　显著性分析

为了分析LRaSMDＧSR算法检测效果的显著

性,对HYDICE真实数据进行了５组实验,每种算

法的AUC结果如表２所示.SRD算法由于在构建

背景的过程中是随机选择背景像素,有可能将异常

像素作为背景像素加入字典中,因此SRD算法５次

实验结果的方差比较大,而LRaSMDＧSR算法在构

建字典时采用的是LRaSMD方法获得背景集合,因
此５次实验结果都比SRD方法好,而且方差小.

F 分布的临界值为F０．０５(４,２０)＝２．８７,在表３
中通过对５组数据的方差分析计算出F＝４５０＞

２．８７,从而得出 LRaSMDＧSR算法效果是显著的.
总体 而 言,通 过 分 析 ROC 曲 线 和 AUC 值,

LRaSMDＧSR和 其 他 算 法 相 比 具 有 出 色 的 检 测

性能.
表２　检测算法的AUC实验结果

Table２　AUCexperimentalresultsbydetectionalgorithms

GRX LRX LRaSMD SRD LRaSMDＧSR
０．８５ ０．９０７１ ０．７１８４ ０．８７３７ ０．９６７８
０．８５ ０．９０７１ ０．７１３２ ０．９１７６ ０．９５９９
０．８５ ０．９０７１ ０．７１５９ ０．９００２ ０．９７０５
０．８５ ０．９０７１ ０．７２７７ ０．８７４２ ０．９６７９
０．８５ ０．９０７１ ０．７００９ ０．８８５ ０．９６５１

表３　显著性分析

Table３　Significanceanalysis

Sourceof
variance

Squaresumof
dispersion

Degreeof
freedom

Averagesumof
squares

Fvalue Significance

InterＧgroup ０．１８ ４ ０．０４５ ４５０ ∗
IntraＧgroup ０．００１８ ２０ ０．０００１

５　结　　论

提出一种基于低秩稀疏矩阵分解和稀疏字典表

达(LRaSMDＧSR)的高光谱异常目标检测算法,通
过LRaSMD获得背景样本矩阵,通过稀疏表达的方

式将背景分量作为字典,采用重构误差的算法检测

异常点.最后对高光谱图像进行实验验证,证明了

LRaSMDＧSR算 法 可 以 取 得 非 常 好 的 异 常 检 测

结果.
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