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新型高光谱图像快速实时目标检测与分类方法
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摘要　针对逐像元处理的高光谱图像实时线性约束最小方差(LCMV)检测与分类算法计算量大、运行速度慢的问

题,在LCMV检测与分类算法的基础上,提出了两种逐行的实时LCMV目标检测与分类算法.首先对LCMV算

法进行了因果化,提出了逐行处理的实时因果LCMV(CRＧLCMV)检测与分类算法,再利用 Woodbury引理,推导

出了逐行处理的实时递归因果LCMV(RCRＧLCMV)检测与分类算法.实验结果表明:与LCMV检测与分类算法

相比,两种新型实时算法均能在不影响检测精度的情况下实时地检测目标与对目标进行分类,且所需的数据存储

空间大大降低;与逐像元处理的实时LCMV算法相比,两种新型实时算法可获得几乎与之相同的检测精度,计算

复杂度大大降低,实时处理能力更强,算法在运行时间上具有明显的优越性.
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１　引　　言
利用高光谱遥感影像进行目标检测是高光谱遥感技术研究与应用的热点问题.高光谱图像目标检测被有

效地应用于环境监测、地质岩石矿物的识别、海洋水色定量检测以及军事目标的探测等诸多方面[１]的研究中.
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但在一些实际应用中,如军事中的战场搜救及民用中自然灾害的探测、火灾现场的探测、生产过程中产品的在

线检测等领域亟待实时目标检测方法的发展和成熟.实现感兴趣目标的实时检测的重要性主要体现在两个方

面:１)许多感兴趣目标(如运动目标)会突然地出现然后很快消失,要想有效地检测到这些目标,实时处理显得

尤为重要;２)高光谱遥感在获取地物丰富信息的同时,其大量的数据也给数据存储、卫星下行传输和后续处理

带来了巨大的压力,实时处理可以减少数据存储和处理工作量,提高目标检测和分类的效率和时效性[２].
目前在高光谱图像目标检测领域已经提出了许多实时检测算法[３Ｇ７].线性约束最小方差(LCMV)检测

与分类算法因它的滤波器结构拥有可采用QR分解的脉动阵列实现和对探测出的目标可进行分类这两个优

势,被很多研究者关注[８Ｇ９].LCMV检测与分类算法的主要思想是设计一个有限响应滤波器,在目标信号和

滤波器系数满足线性约束的条件下,最小化由非理想目标源产生的输出能量.由于滤波器的设计需要计算

高光谱数据的自相关矩阵,而计算这一统计特性需要完整的高光谱数据信息,故LCMV检测与分类算法并

不是实时算法.实现LCMV检测与分类算法的实时化成为部分研究者的研究重点.当前LCMV检测与分

类算法实现实时化主要有两种设计思路:１)LCMV的滤波器结构可使用QR分解,即图像的自相关矩阵可

分解为酉阵Q 和上三角矩阵R 之积,基于此,LCMV目标检测器可实现实时逐行检测与分类.但通过研究

发现,该方法只适合于对N×N 大小的高光谱图像进行目标检测,即图像的形状必须是正方形的,否则算法

就会失效.而在实际中,待检测区域并不一定为正方形,因此其适用性不广[１０].２)依据因果实时处理高光

谱图像的概念,即在满足算法时效性的同时,实时探测系统应该是因果的,也就是说,算法所需要的所有信息

都来自当前像元及其之前的所有像元信息,不需要用到后面待处理的像元信息.提出了以逐像元处理方式

实现LCMV检测与分类算法的实时检测与分类,但算法计算量很大,运行速度过慢[１１].鉴于此,本文提出

了以逐行处理方式实现LCMV检测与分类算法的因果化及实时更新的两种新型高光谱快速实时目标检测

与分类方法.这两种方法既克服了第一种设计思路适用情况的局限性,又能在不影响检测精度的情况下快

速地检测目标与对目标进行分类.

２　LCMV目标检测与分类算法
Frost[１２]提出了LCMV波束形成方法,其思想是根据阵列接收数据的统计特性,对权向量加以线性约

束,使波束形成器在信号方向保持单位响应的同时,输出功率达到最小.基于上述思想,LCMV波束形成器

可扩展成LCMV目标检测与分类算法.
假设r＝{ri}Ni＝１为高光谱遥感图像的所有像元向量,其中ri＝[ri１,ri２,􀆺,riL]T 是L 维的像元向量

(１≤i≤N),L 为图像的波段数目,N 为同一波段上图像像元的总个数.D＝[d１,d２,􀆺,dp]为包含p 个理

想目标的特征矩阵,而U＝[u１,u２,􀆺,uq]是包含q个非理想目标的特征矩阵,即目标矩阵T＝[DU].目标

是设计一个有限脉冲响应(FIR)滤波器且使其在约束条件TTW＝C 下输出能量E 最小化,即minW(E)＝minW

{WTRL×LW},其中RL×L＝(１/N)∑
N

i＝１
rirT

i 为图像的自相关矩阵,W＝[w１,w２,􀆺,wm]L×m 为滤波器的权矩阵,

权向量w＝[w１,w２,􀆺,wL]T.C＝[c１,c２,􀆺cm]k×m为约束矩阵,约束向量c＝[c１,c２,􀆺,cp＋q]T,k＝p＋
q为目标总数,目标被分为m 类.采用拉格朗日乘子法求解minW(E),得LCMV目标检测与分类滤波器系

数为

WLCMV＝R－１
L×LT(TTR－１

L×LT)－１C. (１)

　　通过(１)式得到滤波器系数,LCMV检测与分类器可通过DLCMV(r)＝WT
LCMVr检测理想目标D 并对目

标D 进行分类.为了说明上述思想,假设５个理想目标D＝[d１,d２,d３,d４,d５]由３类不同的物质组成,其
中d１ 为A１类,d２、d３ 为A２类,d２、d３ 为A３类,而非理想目标U＝[u１,u２]可作为A４类,则k＝７,m＝４,目
标矩阵T＝[d１,d２,d３,d４,d５,u１,u２].如果利用红、绿、蓝和黑四色区分这四类目标,约束矩阵C 为
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式中c１、c２、c３ 为探测这７个目标的约束向量,红、绿、蓝和黑四色分别用来指定A１、A２、A３和A４类.通
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过对理想目标检测结果进行分类标识,这样就可以在同一幅高光谱图像中进行多目标检测并进行分类

标识.

３　LCMV目标检测与分类算法的实时化
LCMV检测与分类算法是基于高光谱数据的自相关矩阵来进行目标检测与分类的,而计算自相关矩阵

需要完整的高光谱数据信息,可知LCMV检测与分类算法不是实时算法.

３．１　基于逐像元处理的实时因果LCMV和实时递归因果LCMV算法

为了使LCMV目标检测与分类算法实现具有因果特性的实时检测能力,依据Chang等[８]提出的因果

实时处理高光谱图像的概念,(１)式中的RL×L可由采样数据{ri}ni＝１的相关矩阵R(n)＝(１/n)∑
n

i＝１
rirT

i 代替,

其中rn 代表当前检测像元(nth)的光谱向量(n≤N),ri＝[ri１,ri２,􀆺,riL]T 是ith像元的光谱向量.R(n)仅
利用了当前像元rn 及rn 之前的像元信息求得,具有因果性,即实时因果LCMV(CRＧLCMV)算法.因此

LCMV目标检测与分类算法可发展为基于逐像元处理的CRＧLCMV算法,记为实时递归因果LCMV(PCRＧ
LCMV),其特征矩阵为

DPCRＧLCMV(rn)＝{R－１(n)T[TTR－１(n)T]－１C}Trn. (３)

　　PCRＧLCMV算法需要计算R(n)的逆,而R(n)求逆的复杂度会随着矩阵的维数的增加而增加,利用

Woodbury引理简化后的ShermanＧMorrison恒等式

(A＋UVT)－１＝A－１－A－１U (１＋VTA－１U)－１VTA－１, (４)
可有效地降低算法的计算复杂度并缩短计算时间,实现R－１(n)的递归更新,记为R－１

RC(n),表达式为

R－１
RC(n)＝ (１/n)∑

n－１

i＝１
rirT

i ＋(１/n)rnrT
n[ ]

－１
＝

n
n－１

R－１(n－１)－
nR－１(n－１)rnrT

nR－１(n－１)
(n－１)２＋(n－１)rT

nR－１(n－１)rn
,

(５)
式中A＝(１－１/n)R(n－１),U＝V＝(n)－１/２rn.(３)式中的R－１(n)由(５)式中的R－１

RC(n)代替,PCRＧLCMV
算法可发展成基于逐像元处理的RCRＧLCMV算法,记为PRCRＧLCMV,其特征矩阵为

DPRCRＧLCMV(rn)＝{R－１
RC(n)T[TTR－１

RC(n)T]－１C}Trn. (６)

３．２　基于逐行处理的CRＧLCMV和RCRＧLCMV算法

PCRＧLCMV和PRCRＧLCMV算法以逐像元处理方式分别实现了LCMV算法的因果化和实时更新,但
计算R(n)的逆矩阵复杂度很高,计算量过大,使得算法的处理效率很低,且基于逐像元方式边检测目标边

成像显示结果处理时间过长[１１].为了能够快速地探测目标,且不影响探测精度,提出了以逐行处理方式实

现LCMV算法的因果化和实时更新的方法.该方法也是依据“因果”实时处理高光谱图像的概念推导出来

的,具体过程如下.
假设{rij}K,Mi＝１,j＝１为高光谱遥感图像的所有像元向量,其中K 代表图像的行数、M 代表图像的列数,可知

同一波段上图像像元的总个数N 为K×M 个.令L(n)＝{Li}ni＝１＝{rij}n,Mi＝１,j＝１表示前n 行的所有像元向

量(n≤K),其中Li＝[ri１,ri２,􀆺,riM]是第i行的光谱向量.此时采样数据L(n)的相关矩阵R[L(n)]表达

式为
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式中R(Li)＝(１/M)∑
M

j＝１
rijrT

ij为第i行的光谱向量求相关性而得;R[L(n)]由当前Ln 及Ln 之前的所有像元

光谱求相关性而得,具有因果特性.利用R－１[L(n)]代替(３)式中的R－１(n),PCRＧLCMV算法可发展为基

于逐行处理的CRＧLCMV算法,记为LCRＧLCMV,其特征矩阵为

DLCRＧLCMV(Ln)＝{R－１[L(n)]T{TTR－１[L(n)]T}－１C}TLn. (８)

　　(８)式中需要计算R[L(n)]的逆,而R[L(n)]求逆的复杂度会随着矩阵维数的增加而增加.为了有效

降低(８)式的计算复杂度,令A＝(１－１/n)R[L(n－１)],U＝(１/n)R(Ln),V 为单位阵,引入(４)式实现

R－１[L(n)]的递归更新,记为R－１
RC[L(n)],表达式为
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R－１
RC[L(n)]＝R－１[L(n)]＝{(１－１/n)R[L(n－１)]＋(１/n)R(Ln)}－１＝

n
n－１

{R－１[L(n－１)]－Rn/(n－１)[１＋Rn/(n－１)]－１R－１[L(n－１)]}, (９)

式中Rn/(n－１)＝１/(n－１)R－１[L(n－１)]R(Ln).用(９)式中的R－１
RC[L(n)]替换(８)式中的R－１[L(n)],无需

重复计算R－１[L(n)],提高了运算效率,且计算R－１
RC[L(n)]时只需存储当前输入像元Ln 和R－１[L(n－

１)],大大地减少了所需的存储空间.此时LCRＧLCMV算法发展成为基于逐行处理的RCRＧLCMV算法,
记为LRCRＧLCMV,其特征矩阵为

DLRCRＧLCMV(Ln)＝{R－１
RC[L(n)]T{TTR－１

RC[L(n)]T}－１C}TLn. (１０)

　　基于逐行处理的CRＧLCMV和RCRＧLCMV方法的优点:１)两种方法只需当前像元Ln 及Ln 以前的像

元信息,未用到后续需要处理的像元信息,因此均可实现数据下行传输的同时进行数据处理的实时过程;２)
两种方法相较于基于逐像元处理的CRＧLCMV和RCRＧLCMV方法,运算次数减少了 M 倍,因为基于逐行

处理的实时方法处理一行高光谱数据只需计算一次,而基于逐像元处理的实时方法处理一行高光谱数据需

要计算M 次.因此,算法的计算时间大大减少,时效性得到加强.

４　实验结果及分析
４．１　AVIRIS合成数据实验

实验图像为内华达州的某一矿区,拍摄于１９９７年,而实验数据来源于 USGS网站上的公开数据.该

AVIRIS高光谱成像仪有２２４个波段,图像数据大小为３５０pixel×３５０pixel.其中去除了１~３,１０５~１１５
和１５０~１７０等水份吸收波段以及低信噪比波段,剩下的１８９个波段数据用于后续的实验中.图１(a)是一

幅真实的高光谱图像数据,用白色圆圈标记出了５种地物的地理分布,这５种地物分别是明矾石(A)、水铵

长石(B)、方解石(C)、高岭石(K)、白云母(M).在图１(b)中显示了５种地物以及背景均值的光谱信息,利
用这６种光谱特性,设计了如图１(c)所示的大小为２００×２００的合成数据.该合成数据仿照了文献[１３Ｇ１４]
数据的生成过程,具体分布如下:采用图１(b)中的５种地物A、B、C、K、M的光谱特性生成了２５个目标,其
中每一行由同种地物光谱特性构成５个目标,每一列的５个目标大小形状均相同.在这２５个目标中,每一

行的第一列是大小为４pixel×４pixel的纯像元,每一行的第二列是大小为２pixel×２pixel的纯像元,每一

行的第三列是大小为２pixel×２pixel的混合像元,每一行的第４列和第５列是大小为１pixel×１pixel的亚

像元,背景加入了信噪比为２０∶１的加性高斯噪声.图１(d)显示了第５０个波段的图像.

图１ (a)CupriteAVIRIS图像数据及相应５种地物A、B、C、K、M的空间位置;(b)５种地物及背景均值的光谱信息;
(c)合成数据目标分布图;(d)第５０个波段的合成图像

Fig．１  a CupriteAVIRISimagedataandspatialpositionsoffivemineralsA B C KandM 

 b spectralinformationoffivemineralsandbackgroundmeanvalue 

 c objectsdistributioninsyntheticdata  d syntheticimageof５０thband

　　利用合成数据图像做的实验来验证实时算法的有效性.D＝[d１,d２,d３,d４],其中d１ 为A地物、d２ 为

B地物、d３ 为C地物、d４ 为K地物,M地物为非理想目标,即U＝u,可知k＝５和m＝３.此时目标特征矩阵

T＝[d１,d２,d３,d４,u],约束矩阵C＝[c１,c２,c３,c４],而c１＝[１,０,０,０,０]T,c２＝[０,１,０,０,０]T,c３＝
[０,０,１,０,０]T 和c４＝[０,０,０,１,０]T 为探测这五种地物的约束向量.红、绿、蓝和暗红四种颜色分别用来标

注理想目标A、B、C和K地物,黑色用来标注非理想目标 M 地物.图２给出了传统LCMV、PCRＧLCMV、
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PRCRＧLCMV、LCRＧLCMV和LRCRＧLCMV算法目标检测与分类的结果图.图３~６给出了PCRＧLCMV、

PRCRＧLCMV、LCRＧLCMV和LRCRＧLCMV算法对目标进行实时检测与分类的过程.从图２~６显示的

结果可知,本文因果实时算法与传统的LCMV检测分类算法具有几乎相同的目标检测与分类效果,而递

归更新下的实时算法目标检测效果略差一些,但目标分类效果更好.４种实时算法在几乎不影响目标检

测与分类的前提下,能够实现算法的实时处理,这为高光谱数据下行传输的同时进行数据处理提供了算

法支持.

图２ 合成数据检测与分类的结果图.(a)LCMV;(b)PCRＧLCMV;(c)PRCRＧLCMV;(d)LCRＧLCMV;(e)LRCRＧLCMV
Fig．２ Resultsofsyntheticdatadetectionandclassification敭 a LCMV  b PCRＧLCMV 

 c PRCRＧLCMV  d LCRＧLCMV  e LRCRＧLCMV

图３ PCRＧLCMV算法的实时检测与分类过程.(a)未检测到目标;(b)检测到A地物标注为红色;
(c)检测到B地物标注为绿色;(d)检测到C地物标注为蓝色;(e)检测到K地物标注为暗红色;(f)未检测到 M地物

Fig．３ RealＧtimedetectionandclassificationofthePCRＧLCMValgorithm敭 a Notargetsdetected  b Adetectedwithred 

 c Bdetectedwithgreen  d Cdetectedwithblue  e Kdetectedwithdarkred  f Mnotdetected

图４ PRCRＧLCMV算法的实时检测与分类过程.(a)未检测到目标;(b)检测到A地物标注为红色;
(c)检测到B地物标注为绿色;(d)检测到C地物标注为蓝色;(e)检测到K地物标注为暗红色;(f)未检测到 M地物

Fig．４ RealＧtimedetectionandclassificationofthePRCRＧLCMValgorithm敭 a Notargetsdetected  b Adetectedwithred 

 c Bdetectedwithgreen  d Cdetectedwithblue  e Kdetectedwithdarkred  f Mnotdetected

图５ LCRＧLCMV算法的实时检测与分类过程.(a)未检测到目标;(b)检测到A地物标注为红色;
(c)检测到B地物标注为绿色;(d)检测到C地物标注为蓝色;(e)检测到K地物标注为暗红色;(f)未检测到 M地物

Fig．５ RealＧtimedetectionandclassificationoftheLCRＧLCMValgorithm敭 a Notargetsdetected  b Adetectedwithred 

 c Bdetectedwithgreen  d Cdetectedwithblue  e Kdetectedwithdarkred  f Mnotdetected
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图６ LRCRＧLCMV算法的实时检测与分类过程.(a)未检测到目标;(b)检测到A地物标注为红色;
(c)检测到B地物标注为绿色;(d)检测到C地物标注为蓝色;(e)检测到K地物标注为暗红色;(f)未检测到 M地物

Fig．６ RealＧtimedetectionandclassificationoftheLRCRＧLCMValgorithm敭 a Notargetsdetected  b Adetectedwithred 

 c Bdetectedwithgreen  d Cdetectedwithblue  e Kdetectedwithdarkred  f Mnotdetected

　　时效性也是评价实时算法的一个非常重要的因素,故对上述４种实时算法的时效性进行了仿真实验.
实验环境为 Windows７３２位系统,中央处理器(CPU)为IntelCorei３Ｇ２１２０,主频为３．３GHz,系统内存为

４G,仿真软件为MatlabR２０１４a.算法运行时间的数据均为三次实验后取平均的结果,见表１.通过时效性

分析可以看出,所提逐行处理的实时算法在满足算法精度的同时,与逐像元处理的实时算法相比,运算时间

大大降低,其中递归更新下的实时算法比实时因果算法时效性略强.
表１ ４种实时算法的时效性分析

Table１ TimelinessanalysisforfourrealＧtimealgorithms

Processingtime
Algorithm

PCRＧLCMV PRCRＧLCMV LCRＧLCMV LRCRＧLCMV
Perpixel/s ０．０４６０ ０．０４４９ ２．４６９５×１０－４ ２．４４７４×１０－４

Entireimagescene/s １８３９．９９８５ １７９６．９８７９ ９．９８７８ ９．７８９５

４．２　真实高光谱数据实验

实验选取地物分布已知的AVIRIS高光谱遥感图像,该图像拍摄于１９９２年６月,拍摄地为美国印第安

纳州西北部印第安遥感实验区的一部分,原始图像数据包含２２０个波段,大小为１４５pixel×１４５pixel,选取

了１８０个波段数据作为研究对象,其中去除了１~５,１０２~１１３,１４８~１６５和２１５~２２０噪声和水汽吸收较明

显的波段.该数据的伪彩色地物分布如图７(a)所示,图７(b)为标注了感兴趣目标区域d１、d２、d３的图像,而

d１、d２、d３目标的光谱曲线如图７(c)所示.

图７ (a)伪彩色地物分布图像;(b)第２５个波段的图像及感兴趣目标d１、d２、d３的空间位置;(c)目标d１、d２、d３的光谱信息

Fig．７  a ObjectsdistributioninpseudoＧcolorimage  b ２５thbandimageandspatialpositionsofdesiredtargetsd１ d２ d３ 

 c spectrasignaturesofd１ d２ d３

　　为了更好地验证所提实时算法的有效性,在接下来的实时目标探测中,理想目标为D＝[d１,d２,d３],其
中d１ 选取感兴趣目标区域d１中的(１９,４８)、(２３,４８)、(２２,５０)３个理想像元;d２ 选取感兴趣目标区域d２中

的(４２,１２７)、(５６,１３１)、(４７,１３６)、(５２,１３８)４个理想像元;d３ 选取感兴趣目标区域d３中的(７９,１２)、(８２,
１５)、(７８,１９)３个理想像元.选取(９６,１１６)、(４,５５)、(２３,８９)、(１０３,１１)、(１３２,６８)、(１３１,１３６)６个非理想像

元组合为非理想目标U.此时知k＝４和 m＝３.约束矩阵C＝[c１,c２,c３],其中c１＝[１,０,０,０]T,c２＝
[０,１,０,０]T,c３＝[０,０,１,０]T 为探测理想目标D 的约束向量.红、绿和蓝三种颜色分别用来标注感兴趣目

标区域d１、d２、d３.图８给出了传统LCMV、PCRＧLCMV、PRCRＧLCMV、LCRＧLCMV和LRCRＧLCMV算

法目标检测与分类的结果图.图９~１０显示了PCRＧLCMV、PRCRＧLCMV、LCRＧLCMV和LRCRＧLCMV
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算法对目标进行实时检测与分类的过程.从图８~１０显示的结果可知,所提到的因果实时算法与传统的

LCMV检测分类算法具有几乎相同的目标检测与分类效果,而递归更新下的实时算法目标检测效果略差

一些,不过逐行处理的实时递归因果算法比逐像元处理下的目标检测与分类效果略好一些.所提到的４种

实时算法在几乎不影响目标检测与分类的前提下,均实现了算法的实时处理.真实高光谱图像的测试结果

没有合成数据图像的好,主要是因为真实高光谱图像精度不高,图像是从高空拍摄,其分辨率仅为

２０m×２０m.

图８ 真实高光谱数据检测与分类的结果图.(a)LCMV;(b)PCRＧLCMV;(c)PRCRＧLCMV;
(d)LCRＧLCMV;(e)LRCRＧLCMV

Fig．８ Detectionandclassificationresultsforrealhyperspectraldata敭 a LCMV  b PCRＧLCMV 

 c PRCRＧLCMV  d LCRＧLCMV  e LRCRＧLCMV

图９ 逐像元处理的实时检测与分类过程.(a)PCRＧLCMV;(b)PRCRＧLCMV
Fig．９ RealＧtimedetectionandclassificationofthepixelＧbyＧpixelprocessing敭 a PCRＧLCMV  b PRCRＧLCMV

图１０ 逐行处理的实时检测与分类过程.(a)LCRＧLCMV;(b)LRCRＧLCMV
Fig．１０ RealＧtimedetectionandclassificationofthelineＧbyＧlineprocessing敭 a LCRＧLCMV  b LRCRＧLCMV

　　利用探测与分类成像结果对４种实时探测与分类算法进行了有效性分析,由于真实高光谱图像地物分

布已知,可利用三维接收操作特性(３DROC)曲线对传统LCMV和４种实时探测与分类算法进行定量分析.
文献[１５]中有３DROC曲线评价方法的详细推导.实验结果如图１１所示,图１１(a)是５种算法由(t,PF,
PD)三个参数绘制的３DROC曲线图,其中参数t 代表丰度估计值、PF代表虚警率、PD代表探测率;
图１１(b)是图１１(a)对应由(PF,PD)两个参数绘制的二维曲线图;图１１(c)是图１１(a)对应由(t,PD)两个
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参数绘制的二维曲线图;图１１(d)是图１１(a)对应由(t,PF)两个参数绘制的二维曲线图.相应的三种二维

曲线下的面积(AUC)是３DROC曲线评价方法的三个统计量,值均介于０~１.其中(PF,PD)和(t,PD)参
数下的AUC其值越接近于１,表明算法性能越好;而(t,PF)参数下的AUC其值越接近于０,表明算法性能

越好.图１１中５种算法计算出来的AUC统计量记录在表２.从图１１和表２中可以看出,无论是逐像元处

理还是逐行处理的实时因果算法均可在保持检测精度不变的情况下,实时地对理想目标进行检测与分类;而
实时递归因果算法明显可以看出是逐行处理情况下好些.

图１１ (a)(t,PF,PD)参数下的３DROC曲线;(b)(PF,PD)参数下的２DROC曲线;

(c)(t,PD)参数下的２DROC曲线;(d)(t,PF)参数下的２DROC曲线

Fig．１１  a ３DROCcurvesof t PF PD   b ２Dcurvesof PF PD  

 c ２Dcurvesof t PD   d ２Dcurvesof t PF 

表２ 不同算法在三种２DROC曲线下的AUC
Table２ AUCunderthree２DROCcurvesproducedbydifferentalgorithms

Evaluationparameter
Algorithm

LCMV PCRＧLCMV PRCRＧLCMV LCRＧLCMV LRCRＧLCMV
AUCof(PF,PD) ０．９８０７ ０．９８１８ ０．９２１７ ０．９７１７ ０．９８６５
AUCof(t,PD) ０．６０８０ ０．６０９２ ０．７２９２ ０．５９７１ ０．７５８８
AUCof(t,PF) ０．３４８２ ０．３２３２ ０．５０６２ ０．３２１３ ０．４５３１

　　上述只对提出的实时快速算法检测与分类进行了有效性和定量分析,而所谓实时快速说明算法的时效

性也很重要.与合成数据中时效性分析实验环境一样,对４种实时算法的时效性进行仿真实验,实验结果记

录于表３.通过时效性分析可以看出,逐行处理的实时算法与逐像元处理的实时算法相比,所提算法的运算

时间大大降低,其中递归更新下的实时算法比实时因果算法时效性略强.
表３ ４种实时算法的时效性分析

Table３ TimelinessanalysisforfourrealＧtimealgorithms

Processingtime
Algorithm

PCRＧLCMV PRCRＧLCMV LCRＧLCMV LRCRＧLCMV

Entireimagescene/s １０７９．０９６３ １０３５．４２５５ ６．４４３５ ６．４２１５

５　结　　论
随着高光谱数据量的增大,高光谱图像的海量数据给实际应用系统中的传输和处理都带来了一定困难,

实时处理成为高光谱图像目标检测方法研究的重点.针对逐像元处理的两种实时LCMV目标检测与分类

算法计算量大、运行速度慢的问题,提出了基于逐行处理的CRＧLCMV和RCRＧLCMV目标检测与分类算

法,这两种方法不仅满足了一定的时效性还满足了因果特性,为高光谱数据下行传输的同时进行数据处理提

供了算法支持.从三维接收机特性曲线显示的结果可知,与传统LCMV目标检测与分类算法相比,这两种

新型实时算法可获得与之几乎相同的检测精度;与逐像元处理的两种实时LCMV目标检测与分类算法相

比,实时因果算法检测精度与之相差不大,实时递归因果算法检测精度变高.从４种实时算法运行时间显示

的结果可知,所提出的两种实时算法的时效性更强,大大降低了算法的运行时间.考虑到因果化和实时递归

时算法变得较为复杂,后续需要寻找更适合的数学公式来简化算法,以在保证算法精度的同时减少算法的运

行时间.
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