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采用字典递归更新的目标检测稀疏算法及GPU实现
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摘要　稀疏表示是一种有潜力的图像信息表示方法,已应用于图像目标检测.正交匹配追踪算法(OMP)求解稀疏

系数过程计算复杂,不能满足快速处理的要求,因此引入Kalman滤波器的递归思想,提出了一种计算稀疏系数的

快速OMP(FastOMP)算法.利用 Hermitian引理,从上一时刻的状态更新当前信息,避免了高维矩阵数据的重复

计算.为提高算法的执行效率,提出了基于GPU/CUDA(图形处理器/统一计算设备架构)的并行计算方法,充分

利用GPU的并行计算能力,提高了FastOMP算法的计算速度.实验结果表明,与传统OMP算法相比,FastOMP
算法可大幅度缩短计算时间并提高检测精度.
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１　引　　言
高光谱遥感将反映目标辐射属性的光谱信息与反映目标空间几何关系的遥感信息有机地结合,成像光

谱仪对目标空间特征进行成像的同时,以极窄的间隔获取全部光谱覆盖范围内成百上千个波段的光谱数据,
从而形成光谱分辨率达纳米数量级的遥感数据[１].高光谱遥感包含了丰富的空间和光谱信息,使地物光谱

信息的精确处理与分析成为可能[２Ｇ５].
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目标检测是高光谱遥感信息处理领域的重要研究方向之一.国内外许多研究学者都对高光谱遥感目标

检测算法进行了研究[６Ｇ９].Reed等[６]提出的自适应多波段恒虚警检测器,在没有先验信息的情况下演变为

RX(ReedＧXiaoli)算法.由于该算法需要求解样本协方差矩阵的逆,导致高阶计算复杂,且检测精度不

高[８Ｇ９].Yi等[１０Ｇ１１]率先将稀疏理论引入高光谱图像目标检测中,对丰富的字典原子进行匹配选择,在低信噪

比和复杂背景下取得良好的检测效果.作为稀疏理论的基础和重要算法,匹配追踪(MP)算法被应用于求解

稀疏系数[１２].但 MP算法的重构精度不高,并且存在收敛速度下降的问题.因此,提出了正交匹配追踪

(OMP)算法,即对全部原子进行正交化处理使其具备更高的逼近精度,该算法得到广泛的应用.但在OMP
算法中,随着字典中原子数量的增多,稀疏系数求解的运算复杂度逐渐增加,导致求解速度下降.此外,

OMP算法中增加稀疏性约束条件也加大了检测算法的计算量,导致算法的计算复杂度过高.Donoho等[１３]

对OMP算法进行了改进,提出了分段匹配追踪(StOMP)算法,通过一次匹配得到多个匹配度高的原子而不

是一个最匹配的原子,在一定程度上缓解了求解压力,但降低了稀疏分解的精度.
目前,串行算法难以满足数据快速处理的要求,因此研究使用并行处理算法来提高处理速度[１４Ｇ１６].Paz

等[１５]提出了基于图形处理器(GPU)的混合像元分解算法、纯净像元指数端元提取算法、自动形态学端元提

取算法的并行处理方法,获得了近２６倍的加速比.Paz等[１７]还提出了基于GPU的自动目标检测并行算

法,与传统RX串行算法相比,获得了１４倍的加速比.所以,利用GPU并行处理优势可以大大提高运算效

率,运算时间接近实时处理.
本文提出了一种基于因果字典更新的快速OMP(FastOMP)算法.在OMP算法检测模型基础上,利用

Hermitian引理,实现了残差的递归更新,提高了处理速度,改善了检测精度,并结合GPU架构设计了并行

算法,使处理速度更快.FastOMP算法具有一般性,可以移植到不同的数据处理中,具有较好的普适性.

２　高光谱遥感目标稀疏检测
令x 为待测像元,且为B 维向量,向量中每个元素对应不同波长的反射值.若x 是背景像元,则其处于

一个由背景训练样本 db
i{ }i＝１,２,,Nb 张成的背景子空间中.因此,像元x 可以近似地由训练样本的线性组合

表示为

x≈α１db
１＋α２db

２＋＋αNbd
b
Nb＝ db

１ db
２  db

Nb[ ]
  

Db

α１ α２  αNb[ ]
  

α

T
＝Dbα, (１)

式中Nb 为背景训练样本的数目,Db 为一个B×Nb 的背景字典,每列为背景训练样本,α 为x 在背景中的

稀疏系数向量.
类似地,若x 为目标像元,则位于目标训练样本 dti{ }i＝１,２,,Nt 张成的目标子空间中,可以近似地被训练

样本线性表示为

x≈β１dt１＋β２dt２＋＋βNtd
t
Nt＝ dt１ dt２  dtNt[ ]

  
Dt

β１ β２  βNt[ ]
  

β

T
＝Dtβ, (２)

式中Nt为目标训练样本的数量,Dt为目标像元组成的目标字典,β为目标的稀疏系数向量.
待测像元样本x 可以由背景字典和目标字典共同表示为

x＝Dbα＋Dtβ＝ Db　Dt[ ]
α
β
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú＝Dγ, (３)

式中D＝ Db　Dt[ ] 为一个由背景训练样本与目标训练样本共同组成的B×(Nt＋Nb)维矩阵,γ 是x 在

D 中的稀疏系数向量.
稀疏系数向量γ 的重构过程是在字典中寻找最匹配的原子来表示待测像元x.一旦确定了稀疏系数向

量γ,待测像元x 的所属类别即可通过对比重构残差rb(x)＝‖x－Dbα‖２ 和rt(x)＝‖x－Dtβ‖２ 来确

定,而检测器的输出为

R(x)＝rb(x)－rt(x). (４)

　　设定门限δ,如果R(x)＞δ,则判定x 为目标像元,否则判定为背景像元.
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２．１　正交匹配追踪算法

对于高光谱遥感目标检测,在求解稀疏系数时字典往往是已知的.通过构建一个稀疏逼近,求出逼近的

残差,然后对残差进行逼近,选择与残差最匹配的原子,经过反复迭代,使得原始信号可以用这些原子稀疏地

线性表示.

OMP算法用于稀疏系数求解的具体流程如下.
输入:字典D＝ Db Dt[ ] ,待测像元x,稀疏度L.
初始化:r０＝x,索引集Λ０＝φ.
对k＝１∶L,

１)利用内积计算相关获得端元索引:λk ＝argmax
i＝１,N

‹rk－１,di› ;

２)获得的原子索引加入索引集:Λk ＝Λk－１ ∪λk ;

３)更新残差

rk ＝x－DΛk
(DT

ΛkDΛk
)－１DT

Λkx; (５)

　　４)如果 ‖rk‖２ ≤ε,则终止;否则k＝k＋１,返回步骤１).
输出:稀疏系数γ＝(DT

ΛkDΛk
)－１DT

Λkx .
结束.

２．２　快速正交匹配追踪算法

传统OMP算法核心计算在于稀疏系数求解和残差更新,但随着迭代次数增加,索引集字典的维度越来

越大,导致 (DT
ΛkDΛk

)－１ 的计算越来越复杂,矩阵奇异性越来越高.对于空间尺寸较小的遥感数据尚能保持

一定的精度,但对于数据量较大的高光谱数据,其检测精度和效率下滑严重.为了实现逆矩阵的迭代求解过

程,采用Hermitian求逆引理,提出了基于字典递归更新的快速正交匹配算法.

Hermitian求逆引理表示为

Rm＋１＝
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rT
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é
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ê
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ù

û

ú
ú
. (６)
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m＋１ ,为此,令
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Qm qm

qT
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ë
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ê

ù

û

ú
ú
, (７)

则有
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rT
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ê
ê

ù

û

ú
ú
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é

ë
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ê

ù
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ú
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ú
ú
. (８)

求解(８)式可得

R－１
m＋１＝Qm＋１＝
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m ０m

０Tm ０
é
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ê
ê

ù

û

ú
ú＋

１
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bT
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é
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ù
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ú
ú
,bm ＝－R－１

mrm. (９)

(５)式给出了正交投影残差更新表达式.为了实现具有因果特性的递归更新,即索引字典的更新DΛk＋１＝
DΛk dk[ ] ,令Rm ＝DT

ΛkDΛk
,则有

Rm＋１＝DT
Λk＋１

DΛk＋１＝
DT

Λk

dT
k

é

ë
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êê

ù
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úú
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DT

ΛkDΛk DT
Λkdk

dT
kDΛk dT

kdk
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ê
êê

ù

û

ú
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. (１０)

将Rm 和(１０)式代入(９)式,得到字典递归更新表达式为

Qm＋１＝R－１
m＋１＝

DT
ΛkDΛk

[ ] －１ ０m

０Tm ０{ }＋ １
dT

kdk －dT
kDΛk DT

ΛkDΛk
[ ] －１DT

Λkdk


DT
ΛkDΛk

[ ] －１DT
ΛkdkdT

kDΛk DT
ΛkDΛk

[ ] －１{ }T－ DT
ΛkDΛk

[ ] －１DT
Λkdk

－dT
kDΛk DT

ΛkDΛk
[ ] －１{ }T １{ }. (１１)
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　　由于匹配字典更新需要计算相关矩阵的逆,而矩阵求逆的复杂度随矩阵维数的增加而增加,所以利用

(９)式的Hermitian求逆引理,即可实现维数可变矩阵的逆矩阵递归表达而无需每次重新计算.
在递归更新(１１)式中,由于第一步仅有一个原子进入索引字典,初始化逆矩阵维数为１,在约束条件下

字典更新过程中增加的只有 DT
ΛkDΛk

[ ] －１DT
Λkdk ,因此加速效果明显.

２．３　计算复杂度分析

表１所示为FastOMP算法和传统OMP算法在稀疏系数求解过程中的计算复杂度表达式,N 为字典中

原子个数,B 为高光谱数据波段数,L 为稀疏度,k为迭代次数.由表１可知,传统OMP算法具有较高的计

算复杂度,初始状态下两种算法计算量几乎相等,但随着迭代次数k 的增加,传统OMP算法计算量的增长

速度较FastOMP算法快,因此FastOMP算法计算量更少、计算效率更高.
表１　FastOMP算法和传统OMP算法的计算复杂度表达式

Table１　ComputationalcomplexityexpressionsofFastOMPandtraditionalOMPalgorithms

Algorithm OMP FastOMP

Multiplicativenumber ∑
k＝L

k＝１
４k３＋(２B＋４)k２＋B２k[ ] ＋

NBL＋B２

∑
k＝L

k＝１

(４B＋２)k２＋(B２＋B)k[ ] ＋B２＋

NBL＋３B

Additionnumber ∑
k＝L

k＝１
４k３＋２Bk２＋B２k[ ] ＋B２＋

NBL＋B

∑
k＝L

k＝１

(３B＋３)k２＋(B２＋２)k[ ] ＋B２＋NBL＋

３B＋１

Complexity O(k３) O(k２)

３　高光谱稀疏检测并行处理
GPU由多个流多处理器组成,每个流多处理器由多个标量处理器核心(SP)构成,SP为统一计算设备架

构(CUDA)核心.如图１所示,GPU中的并行执行程序被封装成核函数,根据并行执行的任务不同,将核

函数配置成大小不同的网格,网格中存在线程块,每个线程块由若干个线程组成,成百上千的线程是并行计

算的基本单位.

图１　GPU硬件架构及数据的传输计算流程

Fig敭１　GPUhardwarearchitectureandprocessofdatatransmissionandcalculation
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并行计算方法具体设计如下:

１)构造字典,从待检测遥感数据中选取部分像元,利用先验知识从中提取目标和背景光谱数据构成目

标子字典和背景子字典;

２)设置稀疏度L,将高光谱数据按行扫描方式存储为二维数组形式;

３)将高光谱数据、稀疏度L、目标子字典和背景子字典从计算机内存传输到GPU全局内存存储器;

４)将字典内的原子按列排列,调用GPU端核函数Kernel_Dic,在Block中同时开放多个线程,每一个

线程负责待测像元到特定字典原子投影的计算;

５)选择最匹配原子将其放入索引集λk ＝argmax
i＝１,N

‹rk－１,di› ,Λk ＝Λk－１ ∪λk ;

６)调用GPU核函数Kernel_Mul,计算R－１
k ＝ DT

ΛkDΛk
[ ] －１和残差更新矩阵rk＝x－DΛkR

－１
k DT

Λkx ,每一

个线程负责结果中每一个元素的向量相乘之和,在同一个Block中可同时得到矩阵相乘结果;

７)根据(１１)式,计算R－１
k＋１ ,实现迭代求解稀疏系数矩阵γ＝ αT βT[ ] T ,约束条件为稀疏度L;

８)调用GPU核函数Kernel_Spa,计算rb(x)＝‖x－Dbα‖２,rt(x)＝‖x－Dtβ‖２;
９)输出R(x)＝rb(x)－rt(x),如果R(x)＞δ,则判定x 为目标像元,否则判定为背景像元.

４　实验及结果分析
为验证提出的FastOMP算法的有效性和GPU并行处理的高效性,分别用合成的模拟数据和真实的高光

谱数据进行实验.计算机的硬件配置如下:中央处理器(CPU)型号为IntelCoreI７,主频为３．５GHz,内存为

DDR３１６GB,GPU处理器为NVIDIAGeForceGTX７５０Ti,实验平台为MicrosoftVisualStudio２０１３版本.

图２　AVIRIS数据 (a)第２０波段灰度图和

(b)真实地物分布

Fig敭２　 a GrayimageofAVIRISdatainthe２０th

bandand b realobjectdistribution

图３　SpecTIR数据 (a)第２０波段灰度图和

(b)真实地物分布

Fig敭３　 a GrayimageofSpecTIRdatainthe２０th

bandand b realobjectdistribution

采用两幅真实的高光谱数据验证FastOMP算法在实际应用中的有效性.第一幅数据是从AVIRIS(机
载可见 光/红 外 成 像 光 谱 仪)的 高 光 谱 遥 感 数 据 中(美 国 圣 地 亚 哥 海 军 基 地)截 取 的 空 间 大 小 为

１００pixel×１００pixel的数据.该数据覆盖可见光到近红外波段的连续光谱,有２２４个波段,去除水的吸收带

和信噪比较低的波段后,剩余的１２６个波段用于实验.该数据中含有３８个异常目标,且每个目标所占的像

元数较少.图２所示为第一幅高光谱图像的第２０波段灰度显示和真实地物分布.第二幅SpecTIR数据由

ProSpecTIRＧVS２传感器获得,覆盖了３９０~２４５０nm的光谱波段,光谱分辨率为４nm,可用波段数为１２５.
选取其中１２０pixel×８０pixel的图像用于实验处理.第２０波段灰度显示和真实地物分布如图３所示.

首先对两幅高光谱遥感数据进行归一化,再分别利用 MP算法、OMP算法、StOMP算法和FastOMP
算法进行实验.实验中,MP算法、OMP算法和FastOMP算法的稀疏度L 均设为５,StOMP算法的稀疏度

L 设为１０.AVIRIS数据实验检测结果如图４所示,由灰度峰值图可以直观地看出,与 MP算法、StOMP算

法相比,OMP算法和FastOMP算法可以检测出更多的飞机目标,其中FastOMP算法对背景的抑制程度更

高,目标更加突出,可更好地将目标和背景分开.图５所示为SpecTIR数据实验的二值输出图,与 MP算

法、OMP算法和StOMP算法相比,FastOMP算法检测出的虚警目标最少,具有较强的背景抑制能力,展示

了较好的检测效果.
接收机工作特性(ROC)曲线来源于雷达中的接收机工作特性曲线,通过变化门限阈值,表述检测概率

Pd 与虚警概率Pf之间的关系.虚警概率保持不变时,算法检测概率越高,检测性能越好,因此ROC曲线
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图４　AVIRIS数据检测灰度峰度图.(a)MP算法;(b)OMP算法;(c)StOMP算法;(d)FastOMP算法

Fig敭４　GraykurtosisfiguresofAVIRISdata敭 a MPalgorithm  b OMPalgorithm 

 c StOMPalgorithm  d FastOMPalgorithm

图５　SpecTIR数据检测二值输出图.(a)MP算法;(b)OMP算法;(c)StOMP算法;(d)FastOMP算法

Fig敭５　BinaryoutputfiguresofSpecTIRdata敭 a MPalgorithm  b OMPalgorithm 

 c StOMPalgorithm  d FastOMPalgorithm

常用于检测性能定量分析.定量评价如图６所示,根据ROC曲线,要求虚警概率低于１０％时,AVIRIS数据

和SpecTIR数据中OMP和FastOMP算法的效果都优于 MP算法和StOMP算法.与 OMP算法相比,

FastOMP算法具有较高的检测概率.原因在于OMP算法在残差更新时求得的矩阵伪逆存在较大的误差,
并且误差随着迭代过程的进行越来越大.而FastOMP算法通过迭代方式更新残差,无求伪逆过程,可将每

一个待测像元由字典中原子正确地稀疏表示出来.

图６　接收机工作特性曲线.(a)AVIRIS数据;(b)SpecTIR数据

Fig敭６　Receiveroperatingcharacteristiccurves敭 a AVIRISdata  b SpecTIRdata
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为验证提出的并行处理方法的高效性,取用真实AVIRIS高光谱遥感中的多种目标进行目标插入,合成

空间大小为１２８pixel×１２８pixel的含有１２６个波段的高光谱遥感数据进行仿真实验.
该模拟数据共有４×４＝１６个目标.这１６个大小为３pixel×３pixel的像元生成过程如下所述.用图７

所示油桶(G)、房屋(H)、树木(T)和飞机 (P)的光谱特性模拟四种异常目标.每行异常目标由同种物质构

成.第一列由纯像元构成,第二列包含了７５％像元光谱特性和２５％背景光谱特性,第三列包含了５０％像元

光谱特性和５０％背景光谱特性,第四列包含了２５％像元光谱特性和７５％背景光谱特性.该图可用于不同

背景干扰下的多种目标探测.图８所示为模拟数据图像与目标分布.
为保证算法运行时间不受数据特征的影响,利用模拟数据时,在保持目标密度不变的情况下,将模拟数据

分别扩展成大小为２５６pixel×２５６pixel和５１２pixel×５１２pixel的高光谱模拟数据,测试GPU对不同空间大小

数据的并行处理效果.利用GPU分别用OMP算法、StOMP算法和FastOMP算法检测图８所示的模拟数据.
表２所示为CPU串行算法和GPU并行算法的运行时间和GPU加速比.为了去除计算机本身引起的

脉冲误差,所有时间和加速比数据都为５次实验后取得的平均值.应用同种算法时,相同的实验平台下运算

时间随着高光谱数据尺寸的增大而增加.而在同一幅高光谱数据中,如果利用CPU进行实验,则FastOMP
算法的运行时间较传统OMP算法加快近３倍,较StOMP算法加快２倍;如果利用GPU进行实验,则运行

时间缩短了１１倍以上.这是因为在算法执行过程中,GPU启动了大量线程同时参加计算.此外还发现,高光

谱数据的空间尺寸越大,加速效果越明显,与CPU串行算法相比,FastOMP算法最高可获得３３．２倍的加速比.
表２　计算时间和GPU加速比比较

Table２　ComparisonofcomputationtimeandGPUspeedup

Experimentaldata Algorithm
Computationtime

CPU/s GPU/s
Speedup

Syntheticdata
１２８pixel×１２８pixel

OMP ５０７．９ ３９．４ １２．９
StOMP ３９１．６ ２７．８ １４．１
FastOMP １７７．８ １２．０ １４．８

Syntheticdata
２５６pixel×２５６pixel

OMP ２００６．４ ９８．８ ２０．３
StOMP １５６７．８ ７０．０ ２２．４
FastOMP ７０６．９ ２８．６ ２４．７

Syntheticdata
５１２pixel×５１２pixel

OMP ８０２４．７ ２８３．６ ２８．３
StOMP ６３０６．１ ２０２．８ ３１．１
FastOMP ２８２７．１ ８５．２ ３３．２

AVIRIS
１００pixel×１００pixel

OMP ３０６．１ ２７．６ １１．１
StOMP ２３６．２ １９．４ １２．２
FastOMP １０８．３ ８．６ １２．６

SpecTIR
１２０pixel×８０pixel

OMP ３０３．４ ２７．５ １１．０
StOMP ２３３．０ １９．２ １２．１
FastOMP １０６．４ ８．５ １２．５

图７　四类异常目标在真实数据中的分布

Fig敭７　Distributionoffourtypesofanomaloustargetsintherealdata
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图８　模拟数据 (a)第２０波段灰度图像和 (b)目标分布

Fig敭８　 a Grayimageofsyntheticdatainthe２０thbandand b targetdistribution

５　结　　论
提出了一种用于计算稀疏系数的FastOMP算法,利用Kalman滤波递归思想,通过 Hermitian求逆引

理的引入,实现了相关逆矩阵的递归更新,避免了大量高维矩阵的逆处理操作和矩阵伪逆求解带来的误差.
利用GPU并使用大量线程,实现了 OMP算法、StOMP算法和FastOMP算法的并行处理.实验表明:

１)与MP算法、OMP算法和StOMP算法相比,FastOMP算法抑制背景能力更强、检测精度更高;２)与

OMP算法和StOMP算法相比,FastOMP算法处理速度更快;３)FastOMP算法在GPU上的实现,使其获

得了更高的加速比,并且随着数据量的增加,运算加速效果更加明显.因此基于GPU实现的FastOMP算

法能够适应尺寸更大、范围更广的高光谱数据,并且具有更高的检测精度和运算效率,在基于稀疏表示的目

标检测中有更高的应用价值.
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