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基于逐行处理的高光谱实时异常目标检测

赵春晖,　邓伟伟,　姚淅峰
哈尔滨工程大学信息与通信工程学院,黑龙江 哈尔滨１５０００１

摘要　实时处理可以缓解海量高光谱数据在存储及下行传输方面带来的巨大压力,在高光谱异常检测领域引起了

研究人员的广泛关注.高光谱成像传感器通过推扫获取数据的方式已成为主流,因此,提出了一种基于逐行处理

框架的高光谱实时异常目标检测算法.将局部因果窗模型引入ReedＧXiaoli异常检测算法中,通过滑动局部因果窗

来检测异常目标,保证了实时处理的因果性.针对矩阵求逆过程复杂度过大的问题,在卡尔曼滤波器递归思想的

基础上,利用 Woodbury求逆引理,由前一时刻数据状态信息迭代更新当前数据的状态信息,避免了大矩阵的求逆

运算,减少了算法的计算量.利用模拟和真实高光谱数据进行实验,结果表明,在保持检测精度不变的前提下,提
出的实时算法的运算效率相比于原始算法得到显著提高.
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Abstract　RealＧtimeprocessingcanreducethepressureofdatastorageanddownlinktransmissioncausedbythe
everＧexpendinghyperspectraldataset whichhasreceived moreand moreattentioninhyperspectralanomaly
detection敭Sinceacquiringdatawithpushbroomhasbecomemainstreamforhyperspectralimagingsensors arealＧ
timeanomalytargetdetectionmethodisproposedbasedontheframeworkofprogressivelineprocessing敭Inorderto
makesurethecausalityofrealＧtimeprocessing thelocalcausalwindowmodelisintroducedintotheReedＧXiaoli
anomalydetectionalgorithm andtheslidinglocalcausalwindowisusedtodetectanomalytargets敭Intermsofthe
highcomputationalcomplexitycausedbytheinversionofmatrix therecursiveprincipleoftheKalmanfilterandthe
Woodbury′slemmaareemployedtoupdatethestatusinformationofcurrentdatathroughiteratingdatastatus
informationatthepreviousmoment whichavoidstheinversionoflargematrix敭Thesimulatedandrealhyperspectral
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theproposedrealＧtimealgorithmimprovestheprocessingefficiencysignificantlycompared withtheoriginal
algorithm敭
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１　引　　言
随着光谱分辨率及光谱仪成像技术的不断提高,高光谱遥感图像处理技术得到了深入的研究与发展.

高光谱遥感将图像的空间信息与光谱特征相结合[１Ｇ３],探测地物光谱之间的差异,进行目标的检测与识别.

０１２８００２Ｇ１
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高光谱目标检测技术作为高光谱遥感图像处理中的一个主要分支,在井下勘探、军事侦察、农林监控等领域

得到了广泛应用[４].然而,在多数情况下,图像数据的先验信息并不能准确得知,因此异常目标检测在实际

应用中显得尤为重要.
常用的高光谱异常目标检测算法主要有ReedＧXiaoli(RX)算法、低概率目标探测(LPTD)算法及均衡目

标探测(UTD)算法等[５],其中最为经典的是由Reed和Xiaoli提出的基于广义似然比假设检验模型的RX
异常目标检测算法(RXD)[６],这是一种基于样本协方差矩阵的经典RX算法,假设背景数据服从高斯分布的

前提下,利用马氏距离来寻找异常目标.
然而,RXD异常检测算法非常耗时,难以快速捕捉运动目标,并且数据处理时需要用到全部样本像元的

统计信息,给数据的下行传输和后处理带来一定的压力.因此,Chen等[７]提出了一种基于逐像元处理的高

光谱实时异常目标检测算法,在降低算法存储空间的同时,提高了算法的运算效率.Chang等[８]以逐波段处

理的方式,提出了一种高光谱实时异常目标检测算法,通过对波段序列的递归更新,实现了算法的实时检测.
目前,大多数高光谱实时异常检测算法都是在逐像元或逐波段的基础上完成的,而成像光谱仪空间成像方式

主要为推扫式,利用面阵探测器逐行获取待测地物空间中样本像元的光谱信息,因此实现基于逐行处理的高

光谱实时异常检测算法更具有实际价值.Rossi等[９]基于推扫式光谱仪提出了一种利用线性代数更新协方

差矩阵的局部RX异常目标检测算法,但是该算法的更新过程不具有因果性,而且在算法推导过程中丢失了

某些信息.
基于此,本文将局部因果窗模型、卡尔曼滤波器的递归思想和 Woodbury矩阵引理相结合,提出了一种

基于逐行处理方式的高光谱实时异常目标检测(RTＧRXD)算法.局部因果窗的逐行滑动,保证了算法在检

测时仅利用当前检测像元之前的数据信息,而未用到之后的数据信息,实现了数据的同时传输和处理.卡尔

曼滤波器的递归思想和 Woodbury矩阵引理使得算法无需重复计算数据的统计信息,大大降低了算法的计

算量,提高了算子的运算效率.通过理论分析和实验仿真,对提出的实时算法的检测性能进行详尽论证.

２　经典RX异常检测算法
作为高光谱异常检测中的经典算法,基于广义恒虚警率的RX算子自被Reed与Xiaoli提出后[６],得到

了深入的研究.RX算子将图像背景建模为多元高斯分布,以待测像元为中心,在局部检测窗口内利用马氏

距离来区分背景与目标,实现了异常点的检测.传统检测窗口如图１所示,待检测像元位于内窗中,背景则

分布于外窗中,通过窗口的移动,实现对待检测样本像元的处理.

图１ 传统的局部双窗口模型

Fig敭１ TraditionallocaldualＧwindowmodel

RX算子可以看作是一个二值假设检验问题.具有J 维波段的高光谱图像,第i个像元的光谱信号可

表示为一个J 维列向量xi ＝ x１i,x２i,,xJi[ ] T,高光谱图像可以表示为一个二维 M ×J 图像矩阵X ＝
x１,x２,,xM[ ] T,每一个像元均为图像矩阵X中的一个列向量,M 表示图像中所含样本像元的总数.二值

假设检验可定义为

０１２８００２Ｇ２
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x|H０:　n∈N μb,Cb( )

x|H１:　as＋n∈N μs,Cb( ){ , (１)

式中在H０ 条件下,a＝０,未检测到目标;在H１ 条件下,a＞０,检测到目标.s＝ s１,s２,,sJ[ ]T 为目标的光

谱信号,n 为混有噪声的剩余背景信号,a＝ a１,a２,,aJ[ ]T 为信号的权值.在两种假设条件下,二者均服

从多维高斯分布,其中Cb 为数据样本中未知的背景协方差矩阵,μb 和μs 分别为数据样本的背景均值和目

标均值.
由广义似然比检验可得,RX异常检测算法的决策规则为

δRXD x( ) ＝ x－μb( ) TC－１
b x－μb( )

≥η,　H１istenable
＜η,　H０istenable{ , (２)

式中x 为一个J×１的待检测数据样本的光谱向量,η为检测的门限值.

μb＝
１
M∑

M

i＝１
xi, (３)

Cb＝
１
M∑

M

i＝１
xi－μb( ) xi－μb( ) T. (４)

３　实时RX异常检测算法
实时异常检测需要满足两个基本条件,即因果性和时效性.因果性要求处理的数据仅与当前数据样本

像元及其之前的所有数据样本像元有关,而与之后尚未处理的数据样本像元无关.时效性则要保证算法的

处理速度足够快,以满足实际要求,因为从实际应用的角度来说,算法的时间延迟在不同的应用领域具有不

同的定义.例如,运动目标可能会突然出现并很快消失,这就要求数据的处理时间非常短甚至可以忽略不

计;而农业中对于农作物的监测,几分钟甚至几小时都可以认为是实时或近似实时的.为了满足上述条件,
采用 Woodbury引理作为数学基础,实现基于逐行处理的实时RX异常目标检测.

３．１　Woodbury矩阵求逆引理

１９５０年,Woodbury提出了矩阵求逆引理,也称 Woodbury公式.Woodbury指出可以利用原始矩阵的

逆矩阵和k阶修正因子求得某些具有k阶修正因子的矩阵的逆矩阵[１０].该引理的广泛应用解决了信号处

理、自动控制和神经网络等领域的诸多难题[１０].Woodbury引理的简化形式为

A＋UVT( ) －１＝A－１－A－１U I＋VTA－１U( ) －１VTA－１, (５)
式中A 为n×n 的非奇异矩阵,U 和V 均为n×k的矩阵.将 Woodbury引理用于求解样本协方差矩阵的逆

矩阵,可有效降低算法的计算复杂度,提高运算效率.

３．２　基于逐行处理的实时RX架构

目前,基于局部检测的高光谱目标探测技术大多数采用传统的双窗口模型,通过内外两个窗口将目标和

背景进行分离,以达到检测异常目标的目的.但传统的双窗口模型并不满足实时处理中因果性的要求,为
此,采用一种具有因果特性的滑动窗模型[１１].通过动态更新高光谱图像的局部协方差矩阵,实现基于逐行

处理方式的高光谱实时异常目标检测.
具有因果特性的滑动窗模型如图２所示.将整个矩形窗口分为左右两部分,左半部分为当前待测像元

之前的所有数据样本像元构成的因果矩阵窗(长度为a,宽度为b),右半部分为当前待测像元之后的所有数

据样本像元构成的非因果矩阵窗.当图３中的因果滑动窗由检测像元xn 滑动至xn＋１时,窗口中所包含的数

据样本像元将发生变化,如图４所示(实线框内是以xn 为中心的因果滑动窗,虚线框内是以xn＋１为中心的

因果滑动窗).此时原窗口中顶行的所有元素 xn－a,xn－m,xn－２( ) 将被移出,而窗口外新的一行元素

xn－a＋５,xn－m＋５( ) 将被移入当前的滑动窗中.值得注意的是,移入和移出的数据样本像元均为当前检测像元

之前的数据,保证了数据实时处理的因果性.图５为局部逐行处理的RX实时异常检测算法示意图,因果滑

动窗沿推扫轨道的垂直方向进行滑动,完成异常目标的检测.当因果滑动窗滑动至图像数据的两端时,沿推

扫轨道方向平移一行,继续沿推扫轨道垂直方向进行滑动,直至检测过程结束.因果滑动窗的环绕型移动避

免了边界处理时对顶层窗口中数据信息的预存,节约了算法的存储空间.

０１２８００２Ｇ３
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图２ 传统矩阵窗和因果滑动窗

Fig敭２ Traditionalmatrixwindowandcausalslidingwindow

图３ 因果滑动窗模型

Fig敭３ Modelofcausalslidingwindow

图４ 以xn 和xn＋１为中心的因果滑动窗

Fig敭４ Causalslidingwindowat
centersofxnandxn＋１

图５ 基于逐行处理的实时RX算法示意图

Fig敭５ RealＧtimeRXalgorithmdiagrambased
onprogressivelineprocessing

３．３　RTＧRXD异常检测算子

为了表示算法的实时性,具有因果特性的RX算子(CＧRXD)可以写为

δCＧRXD
w xn( ) ＝ xn －μ

~ n( )[ ] TK
~

n( ) －１ xn －μ
~ n( )[ ] , (６)

μ
~ n( ) ＝

１
N∑

N

i＝１
xi, (７)

K
~
n( ) ＝

１
N ∑

N

i＝１
xi－μ

~ n( )[ ] xi－μ
~ n( )[ ]

T, (８)

式中xn 为当前局部检测窗中待检测样本像元的光谱特征,μ
~ n( ) 为当前检测窗中数据样本像元的均值,N

为窗口中所含数据样本像元的总数,K
~

n( ) 为当前检测窗中数据样本像元的协方差矩阵.由(６)式可知,

CＧRXD算子虽能保证实时检测的因果性,但需要对局部窗中的协方差矩阵进行反复的矩阵求逆运算,使计

算复杂度正比于矩阵的维数,降低了算法的运算效率.为此,本文利用 Woodbury求逆引理,实现矩阵的递

归更新.

０１２８００２Ｇ４
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假设xn－１为前一时刻局部检测窗中的待测样本像元,将μ
~ n( ) 记作μ

~
w n( ),则当前待测样本像元为xn

时,具有实时递归特性的样本像元的均值可表示为

μ
~
w(n)＝

１
N∑

i∈nthw

xi＝
１
N ∑

i∈(n－１)thw

xi－∑
L

j＝１
xq

j ＋∑
L

m＝１
xa

m( ) ＝μ
~
w n－１( ) －

L
Nμ Xq( ) ＋

L
Nμ Xa( ) , (９)

式中μ
~
w n－１( ) 为前一时刻滑动窗中数据样本像元的均值,L 表示因果滑动窗中移入或移出的行中所含样

本像元总数,Xq 表示沿待测样本像元滑动时窗口中去除的一行数据样本像元 xq
j{ }L

j＝１,Xa 表示沿待测样本

像元滑动时窗口中移入的一行数据样本像元 xa
m{ }L

m＝１,μ Xq( ) 表示滑动窗的移出行中所含样本像元的均值

μ Xq( ) ＝
１
L∑

L

j＝１
xq

j
é

ë
êê

ù

û
úú ,μ Xa( ) 表示滑动窗的加入行中所含样本像元的均值,μ Xa( ) ＝

１
L∑

L

m＝１
xa

m.

同理,由(８)式可以推得具有实时递归特性的样本协方差矩阵为

K
~
w n( ) ＝

１
N∑

i∈nthw

xi－μ
~

w n( )[ ] xi－μ
~
w n( )[ ] T＝

１
N ∑

i∈(n－１)thw

xi－μ
~
w n－１( )[ ] xi－μ

~
w n－１( )[ ] T{ }－

１
N ∑

L

j＝１
xq

j －μ Xq( )[ ] xq
j －μ Xq( )[ ] T－∑

L

m＝１
xa

m －μ Xa( )[ ] xa
m －μ Xa( )[ ] T{ }＝

K
~
w n－１( ) －

１
N∑

L

j＝１
xq

j xq
j( ) T＋

２L－１
N μ Xq( )μ Xq( ) T＋

１
N∑

L

m＝１
xa

m xa
m( ) T－

２L－１
N μ Xa( )μ Xa( ) T＝

K
~
w n－１( ) －

１
NXqXT

q ＋
２L－１

N μ Xq( )μ Xq( ) T＋
１
NXaXT

a －
２L－１

N μ Xa( )μ Xa( ) T, (１０)

式中K
~
w(n－１)为前一时刻滑动窗中样本像元的协方差矩阵.为了简化矩阵的求逆运算,降低计算复杂度,

利用４次 Woodbury矩阵引理对K
~
w(n)的逆矩阵进行实时递归更新.将(１０)式中的前４项作为一个整体,

记为

K
~
１ n－１( ) ＝K

~
w n－１( ) －

１
NXqXT

q ＋
２L－１

N μ Xq( )μ Xq( ) T＋
１
NXaXT

a. (１１)

　　根据(５)式和(１１)式,令A＝K
~
１(n－１),U＝V＝ ２L－１( )/Nμ Xa( ) ,推出(１０)式的逆矩阵为

K
~
w(n)－１＝ K

~
１(n－１)－

２L－１
N μ Xa( )μ Xa( ) T

é

ë
êê

ù

û
úú

－１

＝

K
~
１(n－１)－１＋

２L－１( )/N[ ]K
~
１(n－１)－１μ Xa( )μ Xa( ) TK

~
１(n－１)－１

１－ ２L－１( )/N[ ]μ Xa( ) TK
~
１(n－１)－１μ Xa( )

. (１２)

　　为了计算未知矩阵K
~
１(n－１)－１,将(１１)式的前３项作为一个整体,记为

K
~
２(n－１)＝K

~
w(n－１)－ １/N( )XqXT

q ＋ ２L－１( )/N[ ]μ Xq( )μ Xq( ) T. (１３)

　　根据(１１)式 和(１３)式,利 用 Woodbury引 理,令 A ＝K
~
２ n－１( ) ,U ＝V ＝ １/NXa,可 以 推 出

K
~
１ n－１( ) －１ 为

K
~
１(n－１)－１＝ K

~
２ n－１( ) ＋ １/N( )XaXT

a[ ] －１＝

K
~
２ n－１( ) －１－ １/N( )K

~
２ n－１( ) －１Xa I＋ １/N( )XT

aK
~
２(n－１)－１Xa[ ] －１XT

aK
~
２(n－１)－１, (１４)

此时K
~
２(n－１)－１为未知量,将(１３)式的前两项作为一个整体,记为

K
~
３(n－１)＝K

~
w(n－１)－ １/N( )XqXT

q. (１５)

　　同理,由(１３)式和(１５)式,利用 Woodbury引理,令A＝K
~
３(n－１),U＝V＝ ２L－１( )/Nμ Xq( ) ,求得

K
~
２(n－１)－１ 为
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K
~
２(n－１)－１＝ K

~
３ n－１( ) ＋

２L－１
N μ Xq( )μ Xq( ) T

é

ë
êê

ù

û
úú

－１

＝

K
~
３ n－１( ) －１－

２L－１( )/N[ ]K
~
３(n－１)－１μ Xq( )μ Xq( ) TK

~
３ n－１( ) －１

１＋ ２L－１( )/N[ ]μ Xq( ) TK
~
３ n－１( ) －１μ Xq( )

. (１６)

　　为求得K
~
３(n－１)－１,根据(５)式和(１５)式,令A＝K

~
w n－１( ),U＝V＝ １/NXq,则有

K
~
３(n)－１＝ K

~
w(n－１)－ １/N( )XqXT

q[ ] －１＝

K
~
w(n－１)－１＋ １/N( )K

~
w(n－１)－１Xq I－ １/N( )XT

qK
~
w(n－１)－１Xq[ ] －１XT

qK
~
w(n－１)－１. (１７)

　　综上所述,可以通过(１７)式,由K
~
w n－１( ) －１推出K

~
３(n－１)－１;然后通过(１６)式,由K

~
３(n－１)－１推出

K
~
２(n－１)－１;接着通过(１４)式,由K

~
２(n－１)－１推出K

~
１(n－１)－１;最后通过(１２)式,由K

~
１(n－１)－１推出

K
~
w(n)－１,由此实现了由K

~
w(n－１)－１到K

~
w(n)－１的实时递归更新.RTＧRXD算法的具体实现过程如下:

１)初始化:确定因果滑动窗尺寸a 和b,计算初始窗中μ
~
w(１)、K

~
w(１)及其逆矩阵K

~
w(１)－１;

２)当算法运行至第n 个检测像元时,当前滑动窗中移入和移出行分别为 Xa 和Xq,对应的均值为

μ Xa( ) 和μ Xq( ),已获取的前一时刻的状态信息为μ
~
w n－１( ) 和K

~
w n－１( ) －１;

３)利用步骤２)中的信息,通过 Woodbury引理,求出K
~
w(n)－１的递归更新;

４)将更新后的K
~
w(n)－１代入RTＧRXD算子中,得到当前检测结果;

５)若当前处理的行数少于高光谱数据的行数,返回步骤２);否则,检测过程结束,输出RTＧRXD检测结果.

利用RTＧRXD算子计算样本K
~
w(n)－１时,需要计算初始样本的K

~
w(１)－１,此时滑动窗口尺寸的选择尤

为重要.为避免奇异性过大而出现病态矩阵,因果滑动窗中包含的样本像元的个数应大于样本像元的维数.
值得注意的是,因果滑动窗的环绕型运动轨迹使得L 的取值并不固定,当因果滑动窗纵向移动时,L 等于滑

动窗口的宽度b,当因果滑动窗横向移动时,L 等于滑动窗口的长度a.

３．４　计算复杂度分析

采用高斯 若尔当反演(GJ)法对矩阵进行求逆运算[１２],一个大小为m×m 的矩阵,利用GJ法对其求逆

时需要的加法计算量S 和乘法计算量P 分别为

S＝
m３

２ ＋m２－
m
２＋２

P＝
m３

２ －
３m
２ ＋１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

. (１８)

　　由(１８)式可知,矩阵求逆算法总的计算量与m３ 成正比,所以利用一个大小为n×n 的矩阵的逆矩阵

(n≤m)递归更新该矩阵的逆矩阵时,算法的计算量将大大降低.为对算法的复杂度进行量化分析,表１分

别统计了RTＧRXD和RXD算子的加法计算量和乘法计算量.
表１　算法复杂度分析

Table１　Algorithmcomplexityanalysis

S P
RXD J３/２＋ N＋１( )J２＋ N－５/２( )J＋１ J３/２＋ N＋２( )J２＋１/２J＋１
RTＧRXD ４L＋７( )J２＋２４L２－２L－３( )J＋L３＋２L２－５L＋３ ４L＋１１( )J２＋ ４L２＋５( )J＋L３＋２L２－３L＋２

　　在算法运行过程中,执行加法操作所耗费的时间非常短,甚至可以忽略,因此仅讨论光谱维数J 和窗口

宽度b对乘法计算量的影响,如图６、７所示.显然,随着J 的增大,与RXD算法相比,RTＧRXD算法的计算

量上升趋势更为缓慢,算法的有效性更加显著.当光谱维数一定时,随着b 的不断增大,RTＧRXD和RXD
算法的计算量分别呈e指数和线性增长,因此过大的窗口尺寸将制约实时算子的有效性.

０１２８００２Ｇ６
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图６ 算法计算量与光谱维数的关系(a＝３７,b＝１７)

Fig敭６ Relationshipbetweencomputationalcomplexity
andspectraldimension

图７ 算法计算量与窗口宽度的关系(a＝３７,J＝１８９)

Fig敭７ Relationshipbetweencomputational
complexityandwindowwidth

４　实验仿真与分析
４．１　AVIRIS模拟数据实验

模拟数据是以某种特定目的、根据真实高光谱数据的光谱特性、人为合成得到的高光谱图像,对实验分

析具有较高的实用价值.为了证明算法的可行性,实验选用一组由USGS网站公布的美国内华达州一个赤

铜矿矿区的真实图像数据.图像大小为３５０pixel×３５０pixel,包含２２４个波段,在去除１~３,１０５~１１５和

１５０~１７０波段范围内的水吸收波段和低信噪比波段后,剩余的１８９个波段用于实验分析.真实图像数据及

其地物分布如图８所示,５种地物分别是明矾石、水铵长石、方解石、高岭石和白云母,分别以A,B,C,K,M
表示,如图８(b)所示.

图８ 赤铜矿矿区的 (a)AVIRIS图像数据及 (b)真实地物分布

Fig敭８  a AVIRISimageand b distributionoftruegroundofcuprite

图９ 异常目标分布

Fig敭９ Distributionofanomalyobjects

根据５种地物的光谱特性,由文献[１３Ｇ１４]中的数据合成过程生成２５个异常点,如图９所示.合成数据

的每一行由５个具有相同光谱特性的地物组成,每一列由具有相同大小形状的异常目标组成.合成数据的

第１、２列分别是大小为４pixel×４pixel和２pixel×２pixel的纯像元,第３列是大小为２pixel×２pixel的混

合像元,第４、５列都是大小为１pixel×１pixel的亚像元.将２５个异常目标嵌入到一个大小为２００pixel×

０１２８００２Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

２００pixel的合成数据图像中,相应位置的背景像元用目标像元替代,将信噪比为２０∶１的加性高斯噪声加入

数据背景中.
接收机工作特性(ROC)曲线是高光谱目标检测中常用的一种评价手段.通过改变假设检验模型中选

取的阈值η,得到由虚警概率pf和检测概率pd 构成的关系曲线.在ROC曲线无法做出评价时,ROC曲线

下所覆盖的面积(AUC)常被用作二值分类器的另一性能指标.AUC的数值越大,表明分类器的工作性能

越好.为了验证窗口尺寸对算法检测性能的影响,表２给出了不同窗口尺寸下RTＧRXD算法的AUC.显

然,随着窗口尺寸的增大,RTＧRXD算法的检测性能不断提高,当窗口尺寸达到长度a＝３７、宽度b＝１７时,
检测性能达到最优并趋于平稳.

表２　RTＧRXD算法在不同因果窗口尺寸下的AUC
Table２　AUCofRTＧRXDalgorithmwithdifferentcausalwindowsizes

Windowsize a＝２３,b＝９ a＝２３,b＝１１a＝２３,b＝１３a＝２９,b＝１５ a＝３５,b＝１５ a＝３７,b＝１７ a＝３７,b＝１９
AUC ０．９７９０ ０．９８０２ ０．９８２０ ０．９８７４ ０．９８８４ ０．９９３０ ０．９９３０

　　实验选取最优局部窗对RXD和RTＧRXD算法进行仿真分析.实验检测灰度图如图１０所示,与RXD
算法相比,RTＧRXD算法对第１列数据的检测效果更好,但对第４列数据的检测结果并不明显.然而,如图

１１、１２所示,分别从两种算法的阈值分割图及三维峰度图可以看出,两种算法的检测效果基本上是一致的,
均能够准确地检测出异常像元的位置.这是因为RTＧRXD算法在检测中第１列异常目标的检测值较大,对
弱异常的检测带来一定影响,造成视觉干扰.

图１０ 检测灰度图.(a)RXD;(b)RTＧRXD
Fig敭１０ Detectionresultsofgrayscaleimage敭 a RXD  b RTＧRXD

图１１ 阈值分割图.(a)RXD;(b)RTＧRXD
Fig敭１１ Detectionresultsafterthresholdsegmentation敭 a RXD  b RTＧRXD

图１２ 三维峰度图.(a)RXD;(b)RTＧRXD
Fig敭１２ DetectionresultsofthreeＧdimensionalkurtosisimage敭 a RXD  b RTＧRXD

０１２８００２Ｇ８
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为了对算法的检测性能进行定量评价,图１３给出了RXD与RTＧRXD算法的ROC曲线,可以看出,两
种算法的检测性能相近.在保证相对一致的算法检测精度的前提下,RXD算法只能给出检测的最终结果,
而RT－RXD算法却可以给出实时检测的处理过程,如图１４所示.随着检测过程的推进,RTＧRXD算法逐

渐检测出图像中异常目标的准确位置.异常检测算法的实时化为数据的实时传输提供了理论支持.

图１３ ROC曲线性能分析

Fig敭１３ PerformanceanalysisofROCcurves

图１４ 实时处理进程.(a)未检测到目标;(b)检测到的第２行目标;(c)检测到的第３行目标;
(d)检测到的第４行目标;(e)检测到的第５行目标;(f)检测到的第６行目标

Fig敭１４ RealＧtimeprocessing敭 a Targetundetected  b detectedtargetofline２  c detectedtargetofline３ 

 d detectedtargetofline４  e detectedtargetofline５  f detectedtargetofline６

４．２　真实数据实验

为了验证所提实时算法的实用性,实验选用一幅取自意大利北部帕维亚城市中心的真实高光谱图像数

据,图像大小为１１５pixel×１１５pixel,波长范围为０．４３~０．８６μm,去除水吸收波段及低信噪比波段后,剩余

１０２个波段用于实验分析.其中桥、水和阴影构成了图像数据的背景,桥上的车辆则为异常目标.图１５即

为高光谱伪彩色图像及真实地面异常目标分布.

图１５ (a)高光谱伪彩色图像;(b)真实地物分布图

Fig敭１５  a Hyperspectralpseudocolorimage  b truegrounddistribution

图１６ 灰度图.(a)RXD;(b)RTＧRXD
Fig敭１６ Grayscaleimages敭 a RXD  b RTＧRXD

０１２８００２Ｇ９
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为了验证真实数据中窗口参数设定对算法检测性能的影响,表３给出了不同窗口尺寸下RTＧRXD算法

的AUC.同样,随着窗口尺寸的增大,算法的检测性能不断提高,当窗口尺寸设定为长度a＝３７、宽度b＝１５
时,AUC达到最大并保持不变.

表３　RTＧRXD算法在不同窗口尺寸下的AUC
Table３　AUCofRTＧRXDalgorithmwithdifferentcausalwindowsizes

Windowsize a＝２１,b＝７ a＝２７,b＝１１a＝２９,b＝１１a＝３１,b＝１５ a＝３５,b＝１５ a＝３７,b＝１５ a＝３７,b＝１７
AUC ０．９８２２ ０．９８４４ ０．９８８８ ０．９９３２ ０．９９８７ ０．９９８８ ０．９９８８

　　选取长度a＝３７、宽度b＝１５的局部窗进行真实数据实验分析.由图１６可知,RXD和RTＧRXD算法的

检测效果基本相同.两种算法的ROC曲线如图１７所示,在同等虚警概率下,两种算法的检测概率基本相

同;在虚警概率不高于０．５％的情况下,所提实时算法具有较高的检测概率.这就意味着对于虚警概率要求

较低的情况,RTＧRXD算法具有更好的适应性,实用价值更高.

图１７ ROC曲线性能分析

Fig敭１７ PerformanceanalysisofROCcurves

图１８为实时算法的检测过程,可以看出,随着检测过程的进行,RTＧRXD算法逐渐检测到异常目标.
但是当算法执行到图１８(a)时,检测到的前两个异常目标均较明亮,随着检测过程的结束,前两个异常目标

被后续检测到的强异常目标所干扰,亮度变暗.

图１８ 实时处理进程.(a)检测到的第１行目标;(b)检测到的第２行目标;(c)检测到的第３行目标;
(d)检测到的第４行目标;(e)检测到的第５,６行目标;(e)检测到的第７行目标

Fig敭１８ RealＧtimeprocessing敭 a Detectedtargetofline１  b detectedtargetofline２  c detectedtargetofline３ 

 d detectedtargetofline４  e detectedtargetofline５ ６  f detectedtargetofline７

４．３　算法时效性分析

为了验证RTＧRXD算法的时效性,表４对有递归更新的RTＧRXD算法和无递归更新的RXD算法在模

拟和真实高光谱数据中总的运行时间进行了分析讨论.实验运行环境:主频为３．５０GHz的IntelCorei７Ｇ
４７７０处理器,安装内存为１６GB,仿真软件为 MatlabR２０１４.为了避免系统脉冲误差对实验结果的干扰,
在相同条件下选用５次检测结果的平均值作为实验检测的结果值.与RXD算法相比,RTＧRXD算法大大

减少了算法的运算时间,提高了算法的运算效率.
表４　时间复杂度分析

Table４　Timecomplexityanalysis

Computationtime/s
RXD RTＧRXD

Speedup

Syntheticdata ３５２．５９９ ６１．２１６ ５．７６０
Realdata ３２．９３７ ７．７０２ ４．２７６

０１２８００２Ｇ１０
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　　为了进一步验证RTＧRXD算法在时效性上的优势,图１９为RXD与RTＧRXD算法处理每行数据样本

像元所需要的时间.由于RTＧRXD算法实现了矩阵的递归更新,避免了大矩阵的求逆运算,因此相比于

RXD算法,具有更快的运算速度.

图１９ 算法时间复杂度分析.(a)模拟数据;(b)真实数据

Fig敭１９ Timecomplexityanalysisoftheproposedalgorithm敭 a Syntheticdata  b realdata

５　结　　论
提出了一种基于逐行处理方式的高光谱实时异常目标检测算法.引入局部因果窗的概念,利用卡尔曼

滤波器的递归思想及 Woodbury矩阵引理,实现了算法的实时递归更新.通过实时处理,可以发现检测过程

中的微弱目标.对算法复杂度进行定量分析,理论上验证了所提实时算法通过对复杂矩阵的递归更新,能够

显著降低算法的计算复杂度.实验结果表明,与非实时算法相比,在不降低算法检测精度的条件下,所提实

时算法大大减少了运算时间,提高了算子的执行效率,在高光谱异常目标检测领域将有更广阔的应用前景.
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