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摘要　针对利用稀疏表示进行高光谱图像异常目标检测效率不高的问题,基于高光谱图像成像原理和图像结构,

充分利用高光谱图像的空间特性和光谱特性,并在它们之间建立协同处理机制,提出了联合空间预处理与谱聚类

的协同稀疏高光谱图像异常目标检测算法.该算法首先对高光谱图像空间特性进行分析,并结合光谱特性进行空

间预处理,使得处理后的高光谱图像更易于异常目标的检测;利用建立在谱图划分思想基础上的谱聚类方法进行

波段子集划分,谱聚类方法具有收敛于全局最优解、聚类速度快的特点;利用提出的新的空间和光谱协同稀疏差异

指数方法对每个子集进行异常目标检测,该协同稀疏方式充分考虑了高光谱图像的空间特性和光谱特性,通过对

每个波段子集检测结果进行叠加,得到最终异常检测结果.利用真实的AVIRIS高光谱图像和合成的高光谱图像

对算法进行仿真实验和结果分析,结果表明该算法具有稳健性,同时检测精度高,虚警率低.
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Abstract　Inordertoovercomethelowefficiencyofanomalydetectionforhyperspectralimagesbasedonsparse
representation ajointspatialpreprocessingandspectralclusteringbasedcollaborativesparsityanomalydetection
algorithmisproposed whichmakesfulluseofthespatialandspectralpropertiesofhyperspectralimages and
establishesacooperativeprocessingmechanismbetweenthespatialandspectralproperties accordingtotheimaging
principleandstructureofthehyperspectralimagery敭Thespatialpropertiesofthehyperspectralimagesareanalyzed 
andthespatialpreprocessingiscombinedwiththespectralproperties whichmakestheanomaloustargetsin
hyperspectralimageseasiertobedetected敭Then thespectralclusteringmethodbasedonspectrogramdivisionis
usedtodividethebandsubsets andthespectralclusteringmethodhasthefeaturesofconvergencetotheglobal
optimalsolutionandfastspeed敭Theanomaloustargetsineachbandsubsetaredetectedwiththeproposednewspace
andspectralcollaborativesparsitydivergenceindexmethod敭Thiscollaborativesparsitymethodconsidersthespatial
andspectralpropertiesofthehyperspectralimagery敭Finalanomalydetectionresultisobtainedbythesuperposition
oftheresultsofeachbandsubset敭TherealAVIRISandsynthetichyperspectralimagerydatasetsareusedfor
simulations敭Simulationresultsdemonstratethattheproposedalgorithmisrobust andhashigherprecisionandlower
falsealarmprobability敭
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１　引　　言
高光谱图像是通过高光谱传感器获取地表物质反射的电磁波谱成像得到的,是一个包括二维空间信息

和一维光谱信息的３D数据集,光谱维含有几十或者成百的连续光谱通道数据,高光谱图像以最大可能的信

息量实现对获取地表物质的清晰表达.因此,近年来高光谱图像在地表物质分类、解混、目标检测等方面得

到了广泛应用.特别是在不需要先验信息的高光谱图像异常目标检测方面,无论是理论研究还是实际应用

中都成为热点.

１９９０年以来,高光谱异常目标检测理论研究和应用经历了几个主要阶段,即从线性方法,到非线性核方

法,再到稀疏表示的引入.１９９０年,Reed等[１]首先提出了线性RX算法,RX算法是高光谱图像异常目标检

测领域最经典的方法之一,RX算法通过构造似然比检测算子、估计背景协方差矩阵等得到异常目标检测结

果.但是由于高光谱图像具有高维性,算法的检测精度和有效性都较差.针对线性方法的不足,研究者提出

了非线性核方法,代表性方法有KernelRX(KRX)和支持向量数据描述(SVDD)的异常检测算法.２００５年,

Kwon等[２]提出了KRX异常检测算法,KernelRX算法将原始数据通过非线性函数映射到高维特征空间,

KRX算法减小了高光谱图像非线性特性对异常目标检测的影响,但算法的复杂度增大,核函数及其参数的

选取对算法的有效性影响较大,因此,研究者在其基础上又提出了若干改进算法.SVDD算法是由Banerjee
等[３]提出的,SVDD算法进行异常检测是通过分类器完成的,利用最小超球面估计支持区的训练数据,进而

寻找到能包围具有共性的一类样本的最小封闭超球体,从而利用判决准则使目标类得到区分[４],实现异常检

测.但是,SVDD也存在着不足之处,主要是算法在核参数的选择上没有提出合理科学的解决方法,导致核

参数选择易受人为因素影响.
近几年,稀疏理论被引入高光谱图像异常目标检测的理论研究和实际应用中,得到了很好的检测效果.

２０１１年,Chen等[５]首先将稀疏表示引入高光谱图像目标检测中,利用压缩感知理论将l０ 范数最小值问题转

化为标准线性规划问题,对目标检测的效果优于一些传统方法;２０１３年,赵春晖等[６]从波段的冗余性和相关

性出发,研究了高光谱图像的空间相关性问题,利用稀疏表示理论,构建了４Ｇ邻域稀疏模型,综合考虑将目

标像素及其４Ｇ邻域像素的稀疏表示,提高了检测算法的效果和效率;２０１４年,Yuan等[７]将稀疏表示用于高

光谱异常目标检测,提出了基于局部稀疏差异指数的异常目标检测算法,该算法设定了光谱差异指数和空间

差异指数,然后将两个差异指数进行加权,得到一个判决公式,得到了较好的异常检测结果;２０１６年,Xu
等[８]利用低秩矩阵和稀疏表示进行高光谱图像异常目标检测,一个低秩表示被用来模拟背景部分,一个稀疏

诱导正则化项被增加用来表示系数,从而对背景和异常目标进行分离,该算法的异常检测结果也较好.Li
等[９]提出了背景联合稀疏表示的异常目标检测算法,进一步改进了异常检测精度.Peng等[１０]基于稀疏理

论提出了利用稀疏核学习进行特性选择,进而得到异常检测结果.唐意东等[１１]针对高光谱图像目标检测问

题,将核方法引入稀疏表示中,构建了自适应核联合表示的异常检测算法.相比于稀疏表示强调系数向量的

稀疏性,该方法更强调背景字典中每一原子的作用,并且系数求解更加简单直接.黄远程等[１２]在稀疏表达

异常目标检测中引入盲分解方法,首先针对异常检测先验信息不足的问题,采用盲分解方法建立描述背景的

冗余字典,然后采用稀疏回归计算每个像元的重建误差,应用局部近邻分析来增强目标在图像邻域的离群表

达,从而获得最终的异常检测特征.张丽丽等[１３]基于稀疏差异指数推导出联合核协同方法,用于异常目标

检测,也得到了较好的检测结果;赵春晖等[１４]利用稀疏理论,提出了分段式正交匹配追踪的高光谱图像目标

检测,对稀疏表示方法用于高光谱图像异常目标检测提出了新的思路.综上所述,基于稀疏表示的异常目标

检测解决方案,在一定范围内优于传统的非稀疏方式的异常检测算法,但是也具有一定的局限性,在检测精

度和算法有效性等方面有待于进一步优化.
高光谱传感器空间分辨率受到技术条件限制,观测的地物情况的复杂性,以及各类空间环境的干扰,使

得高光谱传感器形成的图像在空间特性方面需要进一步处理,以便增加图像后续应用的效果,同时,高光谱
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图像数据具有稀疏特性.现有的基于稀疏表示的高光谱图像异常目标检测算法缺少空间特性的有效利用,
以及空间特性和光谱特性的有机结合.基于以上分析,提出了联合空间预处理和谱聚类(SPSC)的协同稀疏

高光谱图像异常目标检测算法.该算法先通过一种新型的空间预处理方式对高光谱图像进行处理;然后将

整个图像按照波段分成若干个子集,这个过程采用谱聚类方法对图像进行聚类处理;进而对每个波段子集利

用协同稀疏方法分别完成异常目标检测;最后,叠加每个波段子集异常检测结果,得到最终检测结果.用１
组真实高光谱图像和２组合成的高光谱图像数据对提出的算法进行了仿真验证.

２　高光谱图像异常目标检测稀疏表示分析
稀疏表示理论可以很好地解决高维信号处理问题,近年来,在高光谱图像处理上得到广泛应用,稀疏表

示理论模型为

X＝Dα, (１)
式中X＝(x１,,xi,,xN)∈RN 是波段为L 的高光谱数据,D＝(d１,,di,,dK)∈RN×K (N≪K)为过完

备字典,α＝(α１,,αi,,αK)∈RK 为系数,根据稀疏表示理论,α是稀疏的,即只有少数几个分量是非零的.
高光谱图像异常目标检测可以被视为一种特殊的二元分类,即图像中只有背景类和目标类.因为图像

中的像元光谱可以由字典原子的线性组合表示,可以根据表示像元光谱所使用的字典原子属于背景子字典

还是目标子字典来判断该像元的归属[１５].对于任意的待检测像元X,可以假设它处于背景子空间和目标子

空间共同张成的空间里,其光谱可以近似地表示为背景子字典Db 和目标子字典Dt中对应的训练样本的线

性组合:

X ≈αb
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︸
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式中字典D 是由背景子字典Db 和目标子字典Dt构成的L×(Nb＋Nt)的矩阵;α 是对应的未知稀疏系数

权向量,αb 为背景系数权向量,αt为目标系数权向量.
对于稀疏表示理论下的高光谱图像异常目标检测问题,不同于其他传统的RX异常检测、KRX异常检

测等,不再假设目标和背景的分布特性;同时由于背景像元和目标像元本身光谱特性的差别,稀疏系数权向

量α＝αb＋αt.若X 是一个背景像元,则αb 是稀疏的,αt是一个零向量;若X 是一个目标像元,则αb 是一

个零向量,而αt是稀疏的.因此,根据像元X 的稀疏表示其系数向量α 的非零系数位置,就可以判别该像

元是背景还是目标[６].求解高光谱像元X 的稀疏表示的系数向量α 就是求解(３)式的最优化问题.

α＝argmin‖α‖１,subjecttoDα＝X. (３)
由于向量α 的稀疏特性,可以用求解l１ 范数的最小值问题来解决该最优化问题.

３　研究方法
３．１　空间预处理

高光谱图像是由空间维和光谱维组成的三维立体图像,由于高光谱传感器空间获取技术的限制和空间

环境的复杂性,高光谱图像存在着混合像元等情况,异常目标检测效果受到空间特性和光谱特性的共同影

响.因此,在对高光谱图像进行异常目标检测之前进行信息预处理是很有必要的,高光谱图像预处理有很多

方式,如降维、数据去噪和光谱混合像元分解等,本文采用空间预处理方式进行高光谱图像修正[１６],使得处

理后的高光谱图像更易于异常目标的检测.
假设Y 是波段为L 的高光谱图像,M 是一个L×P 的光谱特征矩阵,M＝[m１,,mP]为P 个端元向

量,E＝[e１,,eP]T 为每一列端元向量占有的丰度值向量,高光谱图像数据模型可以写成的矩阵形式为

Y＝ME＋n, (４)
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式中n 为L 维噪声或者误差,P 个端元向量和对应的丰度值都是未知量.
定义ζ(i,j)为一个标量权重,

ζ(i,j)＝∑
i＋d

r＝i－d
∑
j＋d

s＝j－d
β(r－i,s－j)γ(r－i,s－j), (５)

式中

γ(r－i,s－j)＝γ Y(r,s)Y(i,j)[ ] , (６)

γ 是中心像元Y(i,j)和相邻像元Y(r,s)之间的相似度计算,i,j,r,s∈RL×P.d 是空间处理窗口的半径,
在实际计算中,处理的空间区域是以Y(i,j)为中心像元,尺寸为l×l大小的正方形,且l取奇数,因此,d＝
(l－１)/２.ζ(i,j)的值是通过β加权γ 得到的,β是一个标量值,在l×l限定的空间区域内,可以任意设定

β值从而使γ 值加权得到ζ(i,j).
基于标量权重ζ(i,j),再定义每一个像元的空间衍生加权因子为

η(i,j)＝ １＋ ζ(i,j)[ ]
２, (７)

式中η(i,j)≥１.
由此可得

Y′＝
１

η(i,j)(Y－T－)＋T－, (８)

式中Y′是Y 利用加权的空间信息得到的处理后的高光谱图像,通过空间预处理,高光谱图像的光谱信息也

得到了改善,将作为后续处理的原数据;T－ 是高光谱单形体中心,它是所有像元向量的均值.

３．２　谱聚类

谱聚类方法是一种新的聚类方式,它建立在谱图划分理论基础上,能够收敛于全局最优解[１７],对样本空

间没有要求,可以是任意形状.本质上谱聚类是一种点对聚类算法,在谱聚类中,聚类问题实质转化为图的

最优划分问题[１８Ｇ１９].
谱聚类算法实现步骤如下.

１)利用数据样本集(包含N 个点)构造一个无向权图G,G 的每一个节点对应一个数据点,用邻接矩阵

W 表示无向权图G,W 为N×N 的相似矩阵,即

W ＝

w１１ w１２  w１n

w２１ w２２  w２n

⋮ ⋮ ⋮

wn１ wn２  wnn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (９)

　　２)归一化拉普拉斯矩阵.首先定义φ 为W 每一行数据之和构成的对角矩阵,即

φ＝

φ１１ ０  ０
０ φ２２  ０
⋮ ⋮ φii ⋮

０ ０  φnn

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

, (１０)

式中φii＝wi１＋wi２＋＋wii＋＋win.由此,拉普拉斯矩阵L 定义为

L＝D－W, (１１)
归一化后的拉普拉斯矩阵L′表示为

L′＝D－１/２LD－１/２＝I－D－１/２WD－１/２. (１２)

　　３)求出L′的前K 个最小特征值及其对应的特征向量 υk{ }K
i＝１,将这K 个特征向量构成一个N×K 的

矩阵υ＝[υ１,υ２,,υk].

４)利用kＧmeans聚类算法对特征向量进行聚类,聚类的结果中每一行所属的类别就是原来G 中的N
个数据点分别所属的类别.

３．３　联合空间预处理与谱聚类的协同稀疏异常检测

经过空间预处理之后的高光谱图像,通过谱聚类将分为若干个波段子集,然后在每个子集内利用协同稀
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疏方法进行异常目标检测[７],稀疏指数采用将光谱和空间稀疏指数协同加权的方法得到.光谱的稀疏差异

指数表示为

Sspectral＝∑
N

i＝１
‖α∗

i －∑
N

i＝１
α∗

i/N‖２２/N, (１３)

式中α∗为权向量.
空间协同的稀疏差异指数表示为

Sspatial＝
１
P∑

P

j＝１
Sj
spatial, (１４)

式中Sj
spatial为第j个波段的空间稀疏差异指数,P 为波段总数,有

Sj
spatial＝∑

N

i＝１
‖β∗

i －∑
N

i＝１
β∗

i/N‖
２

２
/N, (１５)

式中β∗是第j个波段的协同表示的权向量,N 是其维数,即为第j个波段中局部背景字典原子个数.
将(１３)、(１４)式获得的光谱的稀疏差异指数和空间的稀疏差异指数进行协同稀疏,得到一个新的光谱和

空间协同稀疏加权的差异指数为

Snew＝
τSspectral＋(１－τ)Sspatial

Sspectral∗ST
spatial

, (１６)

式中τ为加权系数,Snew同时反映了光谱相关性和空间相关性.根据每个像元的Snew值设定阈值,进行异常

目标检测.
联合空间预处理与谱聚类的协同稀疏的高光谱图像异常目标检测算法步骤为:１)高光谱图像数据Y 按

照３．１节提出的空间预处理方法进行数据处理,得到空间特性和光谱特性都改善的新的高光谱图像数据Y′;

２)对空间预处理后的高光谱图像数据Y′按照３．２节所述谱聚类方法进行聚类识别.得到整个高光谱图像数

据的波段子集;３)对每个波段子集利用(１６)式提出的新的协同稀疏差异指数Snew进行异常目标检测;４)最
后,叠加每个波段子集的异常检测结果,并设定阈值,得到检测后的二值图像.

４　仿真实验结果与分析
４．１　实验数据源

为了验证提出的SPSC的协同稀疏算法的有效性.利用真实的和合成的３组高光谱图像进行仿真分

析,第１组是美国圣地亚哥海军机场的AVIRIS高光谱图像,如图１(a)所示为其第１５波段的图像,有１２６个

波段,波长范围为０．４~１．８μm,空间大小为１００pixel×１００pixel,空间分辨率３．５m,图１(b)所示为图１(a)
区域对应的３８个异常目标分布情况.

图１ 仿真用高光谱图像和对应的目标分布.(a)第１５波段１００pixel １́００pixel的原始高光谱图像;(b)对应的目标分布

Fig敭１ Hyperspectralimageryusedforsimulationandthecorrespondingtargets敭 a Originalhyperspectralimageof

１００pixel×１００pixelinthe１５thband  b correspondingtargetdistribution

第２组图像是一个合成的高光谱图像,采用的高光谱数据源为AVIRIS图像,如图２所示.该合成图像

为大数据量高光谱图像,空间尺寸为２００pixel×２００pixel,波段数目达到１８９个,图像在复杂背景信息中含

有多个目标点,根据Chang等[２０]所述的图像合成过程可以得到,合成图像的背景如果没有附加噪声则含有

的目标点为２５个,这些点以整个图像的中心为排列中心按照５×５矩阵的形式排列,图２所示为加入噪声之
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图２ 合成的异常目标检测图像

Fig敭２ Synthetichyperspectralimageforanomaloustargetdetection

后的图像,此时图像可识别的点为２１个.
第３组图像是利用２００１年NASAEOＧ１卫星获取的博茨瓦纳奥卡万戈三角洲的真实高光谱图像合成

的,该图像具有３０m的空间分辨率,去除低信噪比波段和被水蒸气吸收的波段后剩余１４５个波段作为高光

谱图像处理使用.为了验证SPSC算法在大数据量的高光谱图像中的异常检测性能,截取了空间尺寸为

４００pixel×２５０pixel的高光谱图像数据,将其作为异常目标检测的背景图像,然后在该背景图像上叠加目标

信号和白噪声,形成包含７个异常目标的合成高光谱图像.图３所示为利用真实的博茨瓦纳高光谱图像合

成的仿真图像,其中图３(a)为第一波段的合成高光谱图像,图３(b)为７个异常目标的实际分布.

图３ 利用真实的博茨瓦纳高光谱图像合成的仿真图像.(a)第一波段的合成高光谱图像;(b)７个异常目标的实际分布

Fig敭３ SyntheticsimulationimagebasedontherealBotswanahyperspectralimage敭

 a Synthetichyperspectralimageinthe１stband  b actualdistributionofthesevenanomaloustargets

对于SPSC算法,为了分析和对比它的有效性和虚警率,同时仿真了利用稀疏表示处理异常目标检测问

题比较经典的局部稀疏检测(LSD)算法[７],以及经典的非线性KRX算法和线性RX算法,仿真使用的软件

是 MatlabR２００８b,WindowsXP操作系统,主频为１．８６GHz,内存为１GB.

４．２　真实高光谱图像的仿真分析

对图１所列的原始高光谱图像进行空间预处理,预处理之后就可以进行谱聚类得到波段子集,然后对每

个波段子集利用(１６)式进行协同稀疏分解,最后得到异常目标检测结果,此时设定仿真检测到的总像元数目

为３００个.空间预处理环节需要确定所选空间尺寸的大小,在仿真中共选取１pixel×１pixel,３pixel×
３pixel,５pixel×５pixel,７pixel×７pixel,９pixel×９pixel五种情况,实验发现１pixel×１pixel不符合实

际图像要求,故去除.其他四种情况的仿真结果二值图像如图４所示.
同时,对这四种空间情况利用接收机操作特性(ROC)曲线进行评价[２１],ROC曲线在检测性能评价中具

有重要的作用,其定义为检测概率 Pd 与虚警概率 Pf 之间的变化关系,其中,Pd＝Nhit/Ntarget,Pf＝
Nfalse/Ntotal,Pd 为检测到的真实目标像元数目Nhit与地面真实目标像元数目Ntarget的比值;Pf为检测到的虚

警像元数目Nfalse与整幅图像像元数目总和 Ntotal的比值[２２].ROC是衡量检测算法性能优劣的一个重要指

标,ROC曲线如图５所示.
通过图４和图５四种不同空间大小情况下异常检测结果的分析,能够发现当空间尺寸取７pixel×

７pixel进行高光谱图像预处理时,图５,图６,表１SPSC算法异常检测性能最好.因此,选取７pixel×７pixel
大小的空间尺寸对原始高光谱图像进行空间预处理,处理后得到的图像如图６所示.
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图４ 四种不同空间大小的异常检测结果.(a)３pixel×３pixel;(b)５pixel×５pixel;(c)７pixel×７pixel;
(d)９pixel×９pixel

Fig敭４ Anomalydetectionresultsoffourdifferentspatialsizes敭 a ３pixel×３pixel 

 b ５pixel×５pixel  c ７pixel×７pixel  d ９pixel×９pixel

图５ 四种不同空间大小的异常检测结果的ROC比较

Fig敭５ ROCcomparisonoftheanomalydetection
resultsoffourdifferentspatialsizes

图６ 空间预处理后的高光谱图像

Fig敭６ Hyperspectralimageryafter
spatialpreprocessing

表１　六个波段子集的划分

Table１　Divisionofthesixbandsubsets

SerialNo． １ ２ ３ ４ ５ ６
BandNo． １Ｇ１２ １３Ｇ２９ ３０Ｇ６０ ６１Ｇ７２ ７３Ｇ９３ ９４Ｇ１２６

　　对空间预处理后的高光谱图像进行谱聚类,根据实际图像情况,利用谱聚类将图像分为六个波段子集,
如表１所示.

在每个波段子集内利用(１６)式进行协同稀疏异常检测,有两个关键的问题需要考虑,一是双窗口大小的

选择,二是加权系数τ的选取.通过对双窗口大小和加权系数τ 的实验对比,选取内５pixel×５pixel(外

１５pixel×１５pixel),τ＝０．１的情况,作为SPSC算法中稀疏分解使用的参数.检测结果如图７所示,同时也

仿真了LSD算法,KRX算法和RX算法进行比较,设定此时仿真检测到的总的像元数目为４００.

图７ 四种算法的异常检测结果.(a)SPSC算法;(b)LSD算法;(c)KRX算法;(d)RX算法

Fig敭７ Anomalydetectionresultsofthefouralgorithms敭 a SPSCalgorithm  b LSDalgorithm 

 c KRXalgorithm  d RXalgorithm

从图７可以得到,SPSC算法相比于其他算法对异常目标的检测精度较高,虚警率较低.LSD算法对于

高光谱图像异常检测也具有较好的稳健性和有效性,但是检测精度不高,说明算法本身还需要进一步改进;
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KRX算法是经典的非线性异常检测算法,但是算法本身仅考虑了光谱信息存在的问题,忽略了空间信息对

图像的影响,以及波段的冗余性和相关性对算法效果的限制,导致检测异常目标能力不强;RX算法是一种

基于广义似然比检验的恒虚警率线性异常目标检测,但是高光谱图像波段间存在非相关性,因此检测精度和

虚警率都不理想.
图７从定性的角度对各类算法的检测性能进行了比较,下面从定量的角度进一步分析.算法能检测到

的异常目标数、总像元中目标数和虚警数是三个重要的性能评定指标,因此,设定检测的总的像元数目为

４００,进行性能比对.结果如表２所示,SPSC算法能检测到３８个异常目标,目标数为３０７pixel,虚警数为

９３pixel;LSD算法能检测到３５个异常目标,目标数为２６３pixel,虚警数为１３７pixel;KRX算法能检测到３４
个异常目标,目标数为１９９pixel,虚警数为２０１pixel;RX算法能检测到２３个异常目标,目标数为１５９pixel,
虚警数为２４１pixel.由表２的定量比较可得到,SPSC算法检测性能最优,该算法的漏检率降低,虚警率低,
算法检测精度明显优于其他几种算法.

表２为检测像元总数固定时得到的检测结果,为了说明像元总数变化时算法的检测性能情况,根据实际

情况选取像元数为５０~３００,如图８所示,随着检测的像元总数的增加,SPSC算法检测能力越来越强,对目

标的识别能力也远远优于其他算法,同时也能发现算法具有较强的稳健性.
表２　四种检测算法定量比较

Table２　Quantitativecomparisonofthefourdetectionalgorithms

Algorithm Anomalynumber Targetnumber/pixel Falsealarmnumber/pixel
SPSC ３８ ３０７ ９３
LSD ３５ ２６３ １３７
KRX ３４ １９９ ２０１
RX ２３ １５９ ２４１

　　利用ROC指标对SPSC算法、LSD算法、KRX算法和RX算法的检测性能进行分析,从图９曲线中能

够发现,SPSC算法的性能与检测的像元总数有紧密联系,当检测的像元总数较少时,SPSC算法性能稍低;
当检测的像元总数较多时,对虚警率要求不高,当虚警率达到０．０５５以上时,检测性能变得突出,这与前文各

项指标对SPSC算法的分析是一致的.

图８ 四种算法检测到异常目标数目的比较

Fig敭８ Comparisonofthedetectedanomaly
numberbythefouralgorithms

图９ 四种异常检测算法的ROC比较

Fig敭９ ROCcomparisonofthefour
anomalydetectionalgorithms

由此,说明算法采用的空谱结合处理策略与协同机制是可行的,通过对高光谱图像预先进行空间信息和

光谱信息处理,使得图像更有利于从复杂背景中识别异常目标信息.

４．３　合成高光谱图像的仿真实验分析

合成的高光谱图像如图２和图３所示,利用SPSC算法对其进行目标检测,即先通过空间预处理,然后

再进行谱聚类,最后利用波段子集内协同稀疏得到异常检测结果.其他几种用于对比的算法也在相同条件

下进行了相应的仿真.

４．３．１　第２组合成图像的仿真分析

图２所示合成图像的空间尺寸为２００pixel×２００pixel,波段数是１８９个.从图１０的二值仿真图像性能
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定量比较可得,对于大数据背景下异常目标个数的检测,SPSC算法检测性能最优,在２１个能够被检测的目

标点中有１６个可以被发现;LSD算法是一种局部稀疏异常指数检测算法,只能检测到８个异常目标;传统

的RX异常检测算法虽然能检测到１４个异常目标,但是该算法检测的稳健性不强;KRX算法是一种基于核

方法的非线性异常检测算法[２３Ｇ２５],但对于大数据量的图像处理效果最差,仅检测到５个异常目标.所以,从
合成的高维图像来看,SPSC算法具有稳健性强、检测精度高、虚警率低的特点,但是异常目标检测计算时间

较长.

图１０ 四种算法的异常检测结果.(a)SPSC算法;(b)LSD算法;(c)KRX算法;(d)RX算法

Fig敭１０ Anomalydetectionresultsofthefouralgorithms敭 a SPSCalgorithm 

 b LSDalgorithm  c KRXalgorithm  d RXalgorithm

４．３．２　第３组合成图像的仿真分析

第３组合成高光谱图像如图３所示,它的空间尺寸为４００pixel×２５０pixel,波段数是１４５,是一个典型的

高维大数据量高光谱图像.利用SPSC算法得到的异常检测结果如图１１所示,同时也仿真了LSD算法,

KRX算法和RX算法.截取的高光谱合成图像达到了４００×２５０×１４５＝１４５０００００pixel,而且图像背景为

NASAEOＧ１卫星获取的真实地物场景高光谱图像,因此背景数据信息较复杂.为了使合成的图像更接近

真实场景存在的异常目标信息,叠加异常目标数据时引入了高斯白噪声[２６].通过仿真结果比较可知SPSC
算法检测结果明显优于其他几种算法,从仿真图像中可以看出,对于人为添加到复杂背景上的７个异常目

标,在引入高斯白噪声的情况下,SPSC算法仍然能检测到６个异常目标.而LSD算法、KRX算法和RX算

法对这种复杂背景下的大数据量高光谱图像异常目标检测能力明显不足,导致检测效果不佳.

图１１ 第３组合成高光谱图像的异常检测仿真结果.(a)SPSC算法;(b)LSD算法;(c)KRX算法;(d)RX算法

Fig敭１１ Anomalydetectionsimulationresultsofthe３rdsynthetichyperspectralimage敭 a SPSCalgorithm 

 b LSDalgorithm  c KRXalgorithm  d RXalgorithm
通过对以上３组高光谱图像的仿真分析,SPSC算法无论对真实图像还是合成图像,特别是复杂背景下

的高维大数据高光谱图像,都有较好的检测性能,具有稳健性强的特点.

５　结　　论
稀疏表示用于高光谱图像异常目标检测是研究热点,有许多需要解决的问题.在分析高光谱图像异常

目标检测原理和高光谱图像特点的基础上,提出了SPSC的协同稀疏异常目标检测算法,该算法利用了高光

谱三维立体图像的特点,对高光谱图像空间特性进行了分析,并在空间维特性和光谱维特性之间建立联动机

制,从而完成了高光谱图像的空间预处理,使处理后的图像更适合于异常目标检测.谱聚类方法的引入使波

段子集划分更加合理和有效,而且谱聚类具有聚类速度快的特点,提高了算法整体的时效性.基于空间和光
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谱特性的协同稀疏检测方法,将高光谱图像的空间特性和光谱特性进行了充分协同利用.与LSD算法、KRX
算法、RX算法相比,SPSC算法在检测精度和虚警率方面都明显优于其他算法,而且算法结构简单.但是SPSC
算法在处理高维的高光谱图像数据时,需要优化算法的处理机制,使得算法处理速度进一步提高.
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