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基于稀疏表示和自适应模型的高光谱目标检测
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摘要　影响传统高光谱目标检测精度的因素主要有两个方面:一是高光谱图像固有的光谱畸变造成的图像噪声;

另一个是传统方法在处理目标检测和利用空间信息时,会将异质区域与同质区域同等对待,然而异质区域却包含

着不同的物质和光谱特征.为了解决以上问题,提出了一种将空间自适应模型与稀疏表示结合起来对高光谱图像

目标进行检测的方法.首先,在重建信号时利用噪声的稀疏表示特性,最大限度地提取噪声中包含的有用信息,以
确保重建信号的特征更加丰富,并接近源信号;其次,提出了一种空间自适应权重模型,并用它来检测中心像素点

同周围邻域不同像素的相似度,最大限度地利用空间邻域像素之间的关系.最终的实验结果表明,所提方法比传

统的稀疏表示高光谱目标检测方法更具稳健性.
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Abstract　Thereexisttwofactorsinfluencingtheaccuracyofconventionalhyperspectraltargetdetection敭Oneisthe
inherentimagenoisesinducedbyspectraldistortion andtheotheristheequalcontributionsofalladjacentpixelsin
theheterogeneousregion敭However infacttheheterogeneityimpliesthatthepixelsarecomposedofdifferent
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targetdetectionmethodbythecombinationofspatiallyadaptivemodelandsparserepresentation敭Thenoisesparse
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１　引　　言

高光谱图像(HSI)具有很高的光谱分辨率,通
常包含数百个连续波段,从红外线到紫外线进行连

续的光谱覆盖,所以高光谱图像与多光谱图像相比

在目标检测方面更具优势.当其空间分辨率低至

１m时,高光谱图像的超高光谱分辨率意味着借助

它可以更加精确地确定地面物体的属性,所以在材

料分类、地质特征识别和环境监测等[１Ｇ２]方面都具有

重要应用.高光谱图像的目标检测问题可以看成是

一个二分类问题,传统高光谱图像目标检测精度较

低的主要原因有以下几点:一是传感器的性能、光照
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等自然条件的影响不可避免;二是高光谱图像具有

很高的光谱维度,光谱特征丰富,但冗余度也较高;
三是目标像素通常较少,且容易被一些加性噪音破

坏,样本目标的数量不足以做出假设性的概率分

布[３].稀疏表示(SR)可以用少量的训练样本有效

地重建信号,已被广泛应用于高光谱图像分类和目

标检测领域.

Chen等[４]采用稀疏表示模型对高光谱图像进

行目标检测,利用目标、背景联级字典对训练样本进

行稀疏分解,得到稀疏向量,然后利用稀疏向量和测

试样本重建稀疏表示过程,通过比较背景重构误差

与目标重构误差来确定测试样本的类别.这种方法

利用了相邻高光谱像素的平滑度信息,虽然与传统

方法相比提高了检测精度,但没有充分利用空间信

息.Zhang等[５]提出了基于二元假设的稀疏表示模

型(SRBBH),利用背景假设和目标Ｇ背景假设得到

联合字典,当目标为亚像元或目标像素占整幅图像

的比例非常小时,这种方法能够有效提高目标的检

测精度,并能在一定程度上解决混合像元的问题,但
期望目标的像素分布密集且均匀.宋琳等[６]提出利

用自回归模型和８邻域空间模型,以便进一步利用

高光谱的空间信息提高分类精度,但是为了简化结

果,邻域内各个像素点的权重值相同.Niu等[７]提

出了基于自完备背景字典(SCBD)的自适应权重学

习(AWLM)方法,在该方法中,AWLM根据目标像

素的不同特性,学习与目标像素相关的自适应权重,
然后构建SCBD,用来保证AWLM 的收敛,这种方

法减小了检测模型对背景先验信息的依赖度,但涉

及３个算法的求解,计算比较复杂,收敛困难.李铁

等[８]和赵春晖等[９]分别从分层稀疏表示和字典递归

更新出发,充分挖掘高光谱图像中隐含的信息,提高

了检测精度.
为了充分利用光谱信息和局部空间信息,同时

考虑到目标像素领域内光谱特征的相似性(同质性)
以及目标周围的像素由不同的地物组成这一情况

(异质性),本文将最大相关熵准则注入空间相关信

息,并将高维非线性特征空间转换为线性特征空

间[１０],这时的线性空间可由给定的二元假设字典进

行稀疏分解,通过稀疏重建过程本身具有的区分特

性来决定目标像素的类别.这种方法充分考虑了邻

域范围内像素之间的空间相关性,通过利用邻域像

素与中心像素的相似度确定不同的权重,保证了与

中心像素更相似的邻域像素可更大程度地影响检测

结果,提高目标检测的精度.

２　基本原理

２．１　稀疏表示模型

由信号处理理论可知,信号可以用基字典的线

性组合表示,这在遥感图像领域同样适用[１１].之所

以利用稀疏表示理论对遥感图像进行目标识别,是
因为稀疏重建过程具有天然的辨别性.这种辨别性

是基于一个潜在的前提,即测试样本理论上能被由

其同类训练样本训练得到的字典线性表示[１２].稀

疏表示旨在寻找给定信号的稀疏解:

ming ０　s．t．　y＝Dg, (１)
式中:g 为系数向量表示;l０ 范式  ０为向量中非

零原子的个数,也叫做稀疏度;y 为待观测信号;D
为字典.由于l０ 最小化求解问题是非确定性多项

式(NP)难问题,而且l１ 范数为l０ 范数的最优凸近

似[１３],所以(１)式中的求解问题就可以松弛为

ming １　s．t．　y＝Dg. (２)

此时,g １ ＝∑
n

i＝１
gi ,n 为向量中元素的个数.

(２)式可由正交匹配追踪(OMP)算法求解.由于目

标检测属于二分类问题,高光谱图像中存在背景和

目标两类低维子空间,所以对于一个测试像素向量

y,可用背景与目标字典的线性组合表示:

y＝db
１α１＋db

２α２＋＋db
NbαNb ＋

dt１β１＋dt２β２＋＋dtNtβNt＝
[db
１　db

２　　db
Nb][α１　α２　　αNb

]T＋
[dt１　dt２　　dtNt][β１　β２　　βNt

]T＝

Dbα＋Dtβ＝[DbDt]α
β
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú＝Dg, (３)

式中:Nb和Nt分别为背景训练样本和目标训练样

本的数量;Db 和Dt 分别为背景字典和目标字典,
随机地将训练样本中的部分像素点作为初始字典中

的基;α 和β为未知向量,分别为背景字典和目标字

典相对应原子的丰度;D 为由Db 和Dt 联级得到的

字典.理论上讲,当测试像素y 属于背景中的像素

时,由(３)式最终求解的α 是含有少量非零元素的

向量,而β则为元素都是零的向量;相反,当测试像

素y 属于目标像素时,求解得到β 中有稀疏的非零

元素,而α 为零向量.由于α 和β 是稀疏向量,因
此g 也是稀疏的.

使用稀疏表示理论时,噪声n 可以有效地处理

畸变等问题[１４].在遥感图像的应用中,受光照和大

气的影响,最后得到的图像光谱会出现不同程度的
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畸变,所以在实际应用中,重建信号并不完全等于测

试信号,故测试信号y 的表达式为

y＝Dg＋n, (４)
式中:n 为误差(噪声)向量.假设误差向量n 也可

以进行稀疏表示,则向量g 能求得最稀疏的解为

argmin
g

Dg＋n－y ２ 　s．t．

g ０ ≤K０and n ０ ≤K０, (５)
式中:K０为稀疏度.

图１(a)是未加入误差向量稀疏表示的原始像

素(实线)和稀疏重建像素(虚线)之间的对比图,原
始像素包含１７０个波段.图１(b)是加入误差向量

稀 疏 表 示 后 的 原 始 像 素 和 重 建 像 素 的 对 比 图.
图１(a)和图１(b)重建残差的均方根误差(MSE)分
别为８．１１×１０－４和３．７９×１０－４.从图１中可以看

出,通过对误差向量进行稀疏表示,可以使向量g
接近更本质的稀疏解,使得重建误差最小.

图１ (a)未加入误差向量的稀疏表示;
(b)加入误差向量后的稀疏表示

Fig．１  a Sparserepresentationwithouterrorvector 

 b sparserepresentationwitherrorvector

２．２　目标重建与检测

由于目标检测属于二分类问题,所以分别由背

景训练样本和目标训练样本分解得到两个稀疏向量

α 和β,对应得到的两个重建残差为

rb＝ y－Dα ２, (６)

rt＝ y－Dβ ２. (７)
通过比较两个重建残差可以最终确定测试样本的类

别.比较两个重建残差的表达式为

r＝rb－rt. (８)

　　由于对误差向量进行稀疏表示的目的是使g＝

[αT　βT]T得到最稀疏解,所以重建过程不涉及误

差向量的重建.当rb≪rt时,测试样本很明显属于

背景,所以当r小于给定的阈值时,测试样本属于背

景;反之,测试样本属于目标.

２．３　基于相关熵的空间自适应模型

文献[１４]Ｇ[１６]在高光谱图像分类中利用了空

间信息,而文献[４]在高光谱图像目标的检测中,假
设所有邻域范围内的像素的光谱特征是相似的,即
同质,但在实际情况中,即使在小的邻域范围内,也
存在不同质的像素.如图２所示,在第２个数据集

中３×３的邻域像素内随机选取４个像素(数据集详

见３．２节),虽然领域内的大部分像素通常包含相似

或相同的光谱特性,如x１、x２和x３,但是依然存在

光谱特性差别很大的像素,如x４.基于此,提出了

相关熵空间模型,根据不同的光谱特性对邻域内的

像素分配不同的权重,这充分考虑到了相邻像素之

间空间信息[１７]的同质性和异质性.

图２ 光谱曲线

Fig．２ Spectralprofiles

相关熵可以用来估计数据的分布,是度量任意

两个向量a、b 之间相似度的一种方法[１４],定义

如下:

f(a,b)＝
１
B∑

B

i＝１
kσ(aj,k －bl,m). (９)

式中:B 为波段数;kσ()为满足Mercer定理的高斯

核函数,kσ(x)＝exp[－ x ２/(２σ２)];σ＝０．０５时

可同时兼顾同质信息和异质信息;bl,m 为中心像素,

aj,k ＝ [bl－１,m－１,bl－１,m,bl－１,m＋１,bl,m－１,bl,m＋１,

bl＋１,m－１,bl＋１,m,bl＋１,m＋１],如图３所示;j、k、l、m 分

别为像素位置坐标.
用sigmoid函数进行归一化处理:

S[f(a,b)]＝
１

１＋exp[－f(a,b)]
. (１０)

　　为了提高算法的运行效率,直接丢弃一些权重

较小的像素,因为它们对目标检测最终结果的影响
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图３ 计算相似度示意图

Fig．３ Schematicofsimilaritycalculation

较小.考虑到光照、传感器等会使光谱发生轻微畸

变,当像素权重高于一定阈值时就认为其与测试样

本完全相同.权重的表达式为

W ＝
０, if０≤S(x)＜t１,

S(x), elseift１ ≤S(x)＜t２,

１, elseift２ ≤S(x)≤１,

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１１)

式中:t１ 和t２ 为阈值,通过调整阈值的大小可以提

高目标检测的精度.实验表明,在大多数情况下,当

t１＝０．２及t２＝０．８时能得到满意的结果.此时自适

应权重模型满足:

AW ＝DG＋N, (１２)

argmin
G

AW －DG－N ２　s．t．

G row,０ ≤K０and N ０ ≤K０, (１３)
式中:A 为包含３×３领域内所有像素的矩阵;W 为

权重矩阵;D 为字典;G＝[g１　g２　　g９]为待重

建的稀疏矩阵;N＝[n１　n２　　n９]为包含邻域

内所有误差向量的矩阵.结合(５)式,最终的求解结

果为

argmin
G

DG＋N－A ２＋λ DG＋N－AW ２　s．t．

G row,０ ≤K０and N ０ ≤K０, (１４)

其中的λ旨在均衡稀疏表示光谱约束与空间约束.
基于相关熵的方法可以在空间约束上充分考虑不同

像素表现的差异性,对与测试样本同质的像素自适

应地赋予更大的权重,以提高检测精度.
综上,整个算法流程如下:

１)输入背景和目标训练样本矩阵:Xb,Xt∈
Rm×n×B;

２)迭代.①归一化处理后,用无学习过程求解

目标字典Dt,用有学习过程求解背景字典Db,将两

个字典进行联级得到全局字典D;②采用(５)式利用

OMP算法求解每个像素点对应的稀疏向量g,得到

稀疏矩阵G;③将邻域窗口设为３×３,在此窗口范

围内逐点检测像素点,采用(９)~(１１)式获得像素点

的权重;④采用(１４)式更新稀疏矩阵G;⑤分别使用

目标字典和背景字典计算重建误差,比较重建误差

的大小,确定中心像素的类别.

３　实验结果与分析

实验部分使用真实高光谱图像进行目标检测,
将所提出的基于稀疏表示与相关熵自适应空间权重

的方法(SRＧCSAW),与 传 统 稀 疏 表 示 检 测 模 型

(SRTD)、基于二元假设的稀疏表示模型(SRBBH)、
基于自完备背景字典的自适应权重学习方法(SCBDＧ
AWLM)进行比较,借助 ROC(Receiveroperating
characteristic)曲线评估算法的性能.

３．１　合成数据集

实验１所用的数据高光谱数据[１８]共有３８４个

波段,去掉坏波段和吸水带(波段１９９~２２１,２７２~
３５１,３６３~３７２和３７７~３８４)共１２１个波段后还剩

２６３个波段.原始图像中的目标只有１个,隐藏在

树林中,所以使用目标植入法[１９]合成具有３个目标

的高光谱图像.图像大小为１００pixel×１００pixel,
如图４(c)所示.

图４ 合成数据集.(a)用于合成的原始目标;
(b)合成后的图像;(c)目标真值图

Fig．４ Syntheticdataset敭 a Originaltargetforsynthesis 

 b syntheticimage  c targettruthmap

稀疏度K０分别为３、５、７、９、１１、１３、１５、１７、１９、

２１、２３时的AUC(areaundercurve)曲线如图５(a)
所示,可见:AUC值先随着稀疏度增大而增大,当稀

疏度为１５时,AUC值达到最大;随着稀疏度继续增

大,AUC值开始减小.在本研究中,不同的稀疏表

示方法设置相同的稀疏度:K０＝１５.从图５(b)可
以看到,平衡因子λ的取值会对检测结果产生影响,

λ＝０．６时所提方法的效果最好.

１２２８００４Ｇ４
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图５ (a)不同稀疏度对应的AUC值;
(b)不同λ值对应的ROC曲线

Fig．５  a AUCvalueatdifferentsparsitylevels 

 b ROCcurvesatdifferentλ

图６展示了不同方法的检测结果,可见:SRTD
和SRBBH的检测结果稍差,SCBDＧAWLM 的检测

效果相对较好;由于充分考虑到了空间信息,所提方

法的检测效果优于SCBDＧAWLM.通过分析４种

检测方法的ROC曲线可以得到定量的结果,如图７
所示.在细节上,SCBDＧAWLM 检测出了６９．７２％
的目标像素,２９个错误像素,但所提方法检测出了

大于８２．５７％的目标像素,有３３个错误像素.总体

图６ 不同方法的检测结果.(a)SRTD;(b)SRBBH;
(c)SCBDＧAWLM;(d)所提方法

Fig．６ Detectionresultsusingdifferentmethods敭 a SRTD 

 b SRBBH  c SCBDＧAWLM  d proposedmethod

来说,SCBDＧAWLM检测的错误像素更少,所提方

法检测出的目标像素的比例更大.图７中的ROC
曲线进一步印证了以上结果.

图７ 不同检测方法对应的ROC曲线

Fig．７ ROCcurvescorrespondingtodifferentmethods

３．２　实验２
实验２所用数据来自加利福尼亚州圣地亚哥机

场的AVIRIS高光谱图像的子图像,共２２４个波段,
空间分辨率为３．５m.从图８中可以看出,测试样

本图像大小为８０pixel×８０pixel,３架飞机(共５７个

像素)被选为目标.去掉吸水带、坏波段和低信噪比

的波段,选取波段３６~９６,９８~１１６,１１４~１５２共

１１９个波段进行实验.

图８ (a)AVIRIS数据集和(b)目标真值

Fig．８  a AVIRISdatasetand b targettruthmap

图９(a)展示了不同稀疏度对应的 AUC值,

K０＝１５时的 AUC值最大.为了得到更精确的实

验结果,这４种 方 法 的 稀 疏 度 都 被 设 置 为 １５.
图９(b)表明,除了λ＝０．２之外,大部分的λ 都能取

得稳定的结果.这可能是由于第１个实验数据有隐

藏的目标,而AVIRIS相比第１个实验数据的目标

结构更为简单.
图１０展示了４种方法的实验结果,可以直观地

看出:所提方法检测出的错误像素比其他方法少.
图１１是４种方法相应的ROC曲线,进一步印证了

以上结论.其中,SCBDＧAWLM 方法在ROC曲线

上的 表 现 比 SRBBH 方 法 差,这 是 因 为 SCBDＧ
AWLM方法太复杂,收敛太慢.
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图９ (a)不同稀疏度对应的AUC值;
(b)不同λ值对应的ROC曲线

Fig．９  a AUCvalueatdifferentsparsitylevels 

 b ROCcurvesatdifferentλ

图１０ AVIRIS数据集的检测结果.(a)SRTD;
(b)SRBBH;(c)SCBDＧAWLM;(d)所提方法

Fig．１０ DetectionresultsforAVIRISdataset敭 a SRTD 

 b SRBBH  c SCBDＧAWLM  d proposed
　　　　　　　method

为了进一步比较４种方法的性能,分别计算了

两种数据集采用不同方法检测时对应的 AUC值,
如表１所示.AVIRIS数据的 AUC值比合成数据

的结果更高,这是因为合成数据的目标属性更具多

样性,包括２辆裸露的坦克和隐藏在树林中的坦克,
而训练样本仅包含裸露的坦克.对于合成数据集来

说,两种基于空间邻域关系的方法优于其他两种方

法,也证明了所提方法对隐藏目标的检测具有稳健

图１１ AVIRIS数据集采用不同检测方法时

对应的ROC曲线

Fig．１１ ROCcurvesforAVIRISdataset
usingdifferentmethods

表１ 不同数据集采用不同方法时对应的AUC值

Table１ AUCvaluefordifferentmethodsanddatasets

Method
AUC

Synthetic AVIRIS

SRTD ０．５６５２ ０．７６９５

SRBBH ０．６７５２ ０．９３２７

SCBDＧAWLM ０．８０７８ ０．９１１９

Proposedmethod ０．８６１７ ０．９７３４

性.另外,对于AVIRIS数据集来说,所提方法比其

他稀疏表示方法的检测结果更好.

４　结　　论

本课题组提出了一种将稀疏表示与空间信息联

合起来的方法.考虑到高光谱图像存在不同程度的

光谱畸变,对噪声进行稀疏分解,以便得到最稀疏

解,使重建信号与原始信号的误差更小,提高最终的

检测精度.同时,考虑到不同像素对最终检测结果

的贡献,为不同的像素分配不同的权重.将所提方

法应用在两个高光谱图像数据集中,结果证明所提

方法在定量和定性分析上都优于传统的稀疏表示方

法.实验结果表明,基于最大相关熵的稀疏表示模

型是学习像素之间空间和光谱关系的一种创新方

法,在不同的目标检测中都表现出较高的精度.在

未来的工作中,本课题组将研究这种方法在纹理、形
状特征不明显的弱小目标识别上的应用.
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