
第３８卷第１２期

２００９年１２月
　　　　　　　　　　　　

光　子　学　报

ＡＣＴＡＰＨＯＴＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．３８Ｎｏ．１２

Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２００９

国家自然科学基金（６０８０２０５９）、高等学校博士学科点基金

（２００６０２１７０２１）和黑龙江省自然科学重点基金（ＺＪＧ０６０６

０１）资助

Ｔｅｌ：０４５１ ８２５６９８１０ Ｅｍａｉｌ：ｍｅｉｆｅｎｇ１２＠１６３．ｃｏｍ

收稿日期：２００９ ０２ ２３ 修回日期：２００９ ０４ １３

基于新型光谱相似度量核的高光谱异常检测算法
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摘　要：提出一种新型光谱相似度量核函数，并应用于高光谱异常检测．由于高斯径向基核函数是

基于光谱向量间欧式距离的度量，其对于光谱向量间距离变化的适应性较强，而对于因光照强度变

化，阴影和遮挡等引起的同种地物光谱变化的适应性较弱，使得基于高斯径向基核的高光谱异常检

测算法性能下降．为解决该问题，从光谱曲线形状描述出发，基于光谱相似度量提出了光谱相似度

量核函数．通过理论分析和真实高光谱数据异常检测实验检验，实验结果说明相对于高斯径向基核

函数，光谱相似度量核函数具有一定的优越性，能改善基于核方法的高光谱异常检测算法的性能．
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０　引言

利用高光谱图像进行目标检测与识别是遥感图

像处理领域的研究热点之一．传统的目标检测算法

一般是在假设数据服从某种统计或几何模型的基础

上构造检测算子，并根据先验信息估计算子中的统

计参量，如光谱匹配算法［１］、正交子空间投影算法［２］

等．然而，在实际应用中，由于缺少完备的光谱数据

库和准确的反射率反演算法使得目标的先验光谱信

息的获得变得非常困难，因此，不需目标先验信息的

异常检测算法更符合实际需求，逐渐成为了研究的

热点［３７］．其中比较典型的就有Ｒｅｅｄ和 Ｙｕ提出的

ＲＸ方法
［３］，该算法建立在多元正态分布基础上，通

过计算检查点数据与背景数据的马氏距离来查找异

常点．实际中地物分布是复杂多变的，这使得高光谱

数据的多元正态分布很难满足；同时由于只利用了

高光谱数据的低阶统计特性，而忽视了高光谱数据

几百个波段中所含有的丰富的非线性信息，影响了

ＲＸ算法的最终检测效果．

近年来，一些学者通过将线性异常检测算法与

核机器学习理论结合，形成了许多基于核的异常检

测算法．包括核ＲＸ算法
［４］，核主成分分析算法，核

Ｆｉｓｈｅｒ分离算法，核特征空间分离算法等
［５］．这些算

法通过引入核方法，将原始高光谱数据映射到高维

特征空间后进行异常点的检测，挖掘了高光谱图像

波段间的非线性统计特性，提高了检测性能，取得了

较好的效果．在这些基于核方法的异常检测算法中，

核函数的选取是一个关键的因素．而高斯径向基核

函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）是大多数算法所

采用的核函数［４５］，由于高斯径向基核函数是基于光

谱向量间欧氏距离的度量，其对于光谱向量间距的

变化比较敏感，而对于由于光谱曲线的细微变化的

区分能力不强，而且对于由光照强度变化，阴影等引

起的同种地面覆盖物质光谱向量间距增大的情况容

易引起误判．本文提出基于光谱相似度量的核函数，

并将其应用于高光谱异常检测算法．通过理论推导

和试验验证，结果说明光谱相似度量核函数具有很

好的光谱曲线非线性分辨能力，能有效的改善高光

谱异常检测的性能．

１　光谱相似度量核函数

核函 数 是 支 撑 向 量 机 （Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）在解决原始样本空间中线性不可分

问题时引入的一种非线性变换［８］．而核函数的非线

性特性使得其广泛应用于非线性分类，检测，识别等

领域．核函数及核方法的研究是ＳＶＭ 以及其他非

线性统计学习理论与方法研究中极为重要的一个

分支．

在已知的核函数中，应用最为广泛的（尤其是在

高光谱异常检测领域）是高斯径向基核函数，其表达

式为

犽狉（狓，狔）＝ｅｘｐ
－狓－狔

２

（ ）犮
（１）

式中，参量犮为径向基核函数的宽度．由于ＲＢＦ核

是平移不变核，只依赖于向量狓和狔之间的变化量

狓－狔，而与各光谱向量的绝对位置无关
［９］，因而很

适合应用在在高光谱异常检测上．

高斯径向基核基于两光谱向量的欧氏距离，对
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于具有犑个波段的两光谱向量狓，狔来说，其间距可

以表示为

犱＝狓－狔＝ ∑
犑

犻＝１

（狓犻－狔犻）槡
２ （２）

因此高斯径向基核对于光谱向量间距的变化十分敏

感，但对于由于光照强度变化、阴影、遮挡等原因引

起的同种地物光谱间距的变化，高斯径向基核则会

增大误判．

光谱相似度量方法对于光谱形状相似性的描述

使得其广泛应用于高光谱地物分类，光谱解混

等［１０１１］，但由于其线性特性使得分辨能力不理想．本

文采用光谱相似度量构造新型核函数，并将之应用

到高光谱异常检测中．

互相关系数被广泛用来描述两个向量之间的相

似程度．光谱向量狓，狔的互相关系数其表示为

　ρ＝
狓－μ（ ）狓

犜
狔－μ（ ）狔

狓－μ（ ）狓
犜 狓－μ（ ）狓 狔－μ（ ）狔

犜
狔－μ（ ）［ ］狔

１／２
（３）

式中μ狓，μ狔 分别为光谱向量狓，狔 的平均值．ρ∈

－１，［ ］１ ，ρ越接近１则两光谱向量的线性相关度越

高，也可以说两光谱向量的形状越相似．

利用互相关系数，定义光谱相似核犽狊为

　犽狊＝
ｅｘｐ

－ｃｏｔ［π（ρ＋１）／４］（ ）θ ρ∈（－１，１］

０ ρ

烅

烄

烆 ＝－１

（４）

式中ｃｏｔ为三角余切函数，θ定义为光谱相似度量核

的相似临界因子．证明式（４）是一个核函数．Ｇｒａｍ

矩阵和半正定矩阵的定义是一个函数作为核函数的

充分必要条件［１２］．

定义１给定一个函数犽：犡２→犓（犓＝犚或犆，犚

为实数集，犆为复数集），以及样本狓１，…，狓犿∈Ｘ，那

么，大小为犿×犿的矩阵犓

犓犻，犼：＝犽（狓犻，狓犼）

称为函数犽关于狓１，…，狓犿 的Ｇｒａｍ矩阵．

定义２对于犿×犿 的复矩阵犓，若对于任意犮犻

∈犆都有∑
犻，犼
犮犻犮犼犓≥０成立，则称该矩阵犓为正定矩

阵［１２］．

定义３令犡为一非空集合，一个定义在犡×犡

上的函数犽，如果满足对所有的犿∈犖（犖 为自然数

集）和狓１，…，狓犿∈犡 都产生一个正定的 Ｇｒａｍ 矩

阵，则称犽为正定核，简称为核．

命题１犽狊是对称函数．

证明：由犽狊的定义可以得到对于任意的向量狓，

狔来说ρ（狓，狔）＝ρ（狔，狓），所以有犽狊（狓，狔）＝犽狊（狔，狓）

成立．

因此，犽狊是对称函数．

命题２由函数犽狊 生成的矩阵犓犻，犼：＝犽狊（狓犻，狓犼）

是正定矩阵．

证明：由命题１可以得知，犽狊（狓，狔）是对称函数．

则有犓犻，犼＝犓犼，犻，所以矩阵犓是对称的．

由于犽狊∈犚且犽狊（狓，狔）≥０，因此犓是一个实对

称阵，所以矩阵犓是正定的．

根据定义３，可以确定犽狊为正定核，称之为光谱

相似 度 量 核 （ＳｐｅｃｔｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ｋｅｒｎｅｌ，ＳＳＭ）．

为了说明高斯径向基核与本文提出的光谱相似

度量核的特点，采用真实高光谱数据的光谱向量曲

线进行试验．如图１，简便起见在两个区域选取三条

光谱向量曲线，分别简记为光谱犪１，光谱犪２ 和光谱

犫．其中犪１ 与犪２ 属于同一地物类型Ａ，但犪２ 由于受

到阴影影响而使得其绝对值要低于犪２，但从光谱曲

线形状上来看还是可以很明显的看出二者的相似性

的；而光谱犫则取自另一地物Ｂ．分别计算光谱犪１

与犫，犪２ 与犫，犪１ 与犪２ 在高斯径向基核以及光谱相

似度量核下的取值，ＲＢＦ中犮取值为４０，而ＳＳＭ中

θ取为０．１，结果如表１．

图１　光谱曲线示意图

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｓｐｅｃｔｒｕｍｃｕｒｖｅｓ

表１　高斯径向基核与光谱相似度量核对比

（犪１，犫） （犪２，犫） （犪１，犪２）

犽狉 ０．７６１６ ０．８８０１ ０．６６９１

犽狊 ０．０００８ ０．０００９ ０．９９５４

　　两向量的高斯径向基核取值或光谱相似度量核

取值都是越接近于１表明二者的相似程度越高，二

者被归为一类的可能性越大．从表１的结果可以看

出，向量犪１，犪２ 与犫的ＲＢＦ核（犽狉）计算结果要大于

犪１，犪２ 与之间的ＲＢＦ核计算结果，若以光谱向量犪１

为参考对象，该计算结果说明光谱向量犫要比光谱

向量犪２ 更有可能判断为犪１ 的同类，但实际情况并

不是如此．相反ＳＳＭ 核（犽狊）的计算结果则认为犪１

与犪２ 的相似程度更高，且犪１，犪２ 与犫不是同一类地

物．尽管从表１中可以看见同一向量对的ＳＳＭ 核

（犽狊）计算结果相对于ＲＢＦ核（犽狉）的计算结果要更

６６１３
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接近于实际情况，但由于二者的参量并未纳入一个

统一的框架下，所以我们不做同一向量对条件下犽狊

与犽狉的横向比较．

光谱相似度量核对于因光照强度变化、阴影、遮

挡等原因引起的同种地物光谱变化的适应性要好于

高斯径向基核．

２　核犚犡异常检测算法

Ｒｅｅｄ与Ｙｕ提出的ＲＸ异常检测算法
［３］通过比

较检测点与背景光谱的差异来进行检测．其局部检

测模型如图２，检测背景分布于外窗，而检测点位于

内窗，内窗中其它部分则作为缓冲区域．

图２　高光谱异常检测同心双窗模型

Ｆｉｇ．２　Ｄｕａｌｃｏｎｃｅｎｔｒｉｃｗｉｎｄｏｗｓｍｏｄｅｌｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｅｒｙａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＲＸ检测算子表示为

ＲＸ（狉）＝（狉－μ
∧

犫）
犜犆
∧
－１
犫 （狉－μ

∧

犫） （５）

式中狉表示当前检测向量，μ
∧

犫 为背景光谱向量平均

值的估计，犆
∧

犫 为背景光谱向量的协方差估计．

Ｋｗｏｎ等人提出的基于核的 ＲＸ算法
［４］，通过

非线性函数Φ将原始输入空间光谱信号非线性映

射到高维特征空间中，使得在原始输入空间中线性

不可分的成分经过非线性映射到高维特征空间成为

线性可分，在高维特征空间实现ＲＸ检测，检测算法

表示为

　ＫＲＸ（Φ（狉））＝（Φ（狉）－μ
∧

犫Φ）
犜犆
∧
－１
犫Φ （Φ（狉）－μ

∧

犫Φ）（６）

式中Φ（狉）为非线性映射到高维特征空间的检测向

量，μ
∧

犫Φ与犆
∧

犫Φ分别为特征空间的背景均值和协方差

估计．

由于特征空间的维数很高（甚至可能趋于无

穷），同时由于非线性映射函数未知，这使得直接在

特征空间进行计算变得很困难甚至于不可能实现．

核方法将特征空间的点积转化为输入空间数据的核

函数来实现［９］，从而巧妙的避开了在高维的特征空

间计算点积．特征空间的点积的核表达形式为

　犽（狓犻，狓犼）＝＜Φ（狓犻），Φ（狓犼）＞＝Φ（狓犻）·Φ（狓犼）（７）

因此不需要知道具体的非线性映射函数Φ，也不需

要在高维的特征空间进行相应的点积运算，通过核

函数将高维特征空间的点积转换为低维输入空间的

核函数表示能够简单的进行核ＲＸ检测．

３　试验与结果分析

为了检验光谱相似度量核的有效性，利用真实

空中可见光／红外成像分光计（ＡｉｒｂｏｒｎｅＶｉｓｉｂｌｅ／

ＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＡＶＩＲＩＳ）高光谱数

据（ＨＳＩ）进行了仿真实验．该图像是美国圣地亚哥

机场的一部分，去掉噪音污染严重及水汽吸收较明

显的波段，选取剩余１２６个波段作为研究对象．截取

的图像大小为１００×１００ｐｉｘｅｌ
２，含有３８个待检测目

标．其第１波段图像及定位后的目标分布如图３．为

了比较，选用核ＲＸ（简记为ＫＲＸ）算法作为高光谱

异常检测算子，分别采用高斯径向基核与本文所提

出的光谱相似度量核进行异常目标检测，同时为了

对比基于核方法的非线性检测算法与经典线性检测

算法的差异，本文将ＲＸ算法也作为比较对象进行

试验．

图３　光谱第１波段图像及相应的目标分布

Ｆｉｇ．３　Ｆｉｒｓｔｂａｎｄｉｍａｇｅａｎｄｒｅａｌｔａｒｇｅｔｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

局部检测模型的背景检测外窗尺寸设为１３×

１３ｐｉｘｅｌ
２，内窗尺寸设为５×５ｐｉｘｅｌ

２．外窗的选择要

保证有足够的背景向量来描述当前检测点所处的环

境，而内窗则要避免异常点混入检测背景中．

高斯径向基核函数的宽度犮的选择至关重要，

参量选择得当可以使数据的所有变化都体现在核函

数中．通过多次实验，将高斯径向基核函数宽度犮定

为４０．利用高斯径向基核函数的 ＫＲＸ算法记为

ＲＢＦＫＲＸ．

通过试验比较，将光谱相似度量核的相似临界

因子θ设定为０．０８，详细的相似临界因子讨论在后

文给出．利用光谱相似度量核函数的 ＫＲＸ算法记

为ＳＳＭＫＲＸ．

三种方法检测结果如图４．从检测结果可以看

出，由于对高光谱波段间的非线性信息不能充分利

用，经典ＲＸ算法的检测效果不是很理想．而利用核

方法挖掘高光谱波段间的非线性信息后，核ＲＸ算
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法的检测效果有了很大改善．由于高斯径向基核是

基于光谱向量间距离的，因此，对于光谱形状的细微

差别不能有效的区分，这使得在受阴影影响区域（如

图３（ａ）中左侧中部区域）的目标检测效果下降．而

基于光谱相似度量核的ＫＲＸ算法的检测效果由于

光谱形状分辨能力的提高，使得其检测结果较ＲＢＦ

ＫＲＸ要好．

图４　ＲＸ、ＲＢＦＫＲＸ和ＳＳＭＫＲＸ算法检测结果三维

示意图

Ｆｉｇ．４　３ＤｐｌｏｔｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＲＸ，ＲＢＦＫＲＸ

ａｎｄＳＳＭＫＲＸ

接收机操作特性曲线（ＲＯＣ）用于描述检测概

率犘ｄ与虚警概率犘ｆ之间的变化关系，能够提供算

法检测性能的定量分析．根据地面目标真实分布图

可以获得每个目标所包含的像素区域坐标，通过考

察检测到的异常点是否落入真实目标分布区域可以

来判定检测到的是真实目标还是虚警．将检测概率

（犘ｄ）定义为检测到的真实目标像素数目犖ｈｉｔ与地面

真实目标像素数目犖ｔａｒｇｅｔ的比值；虚警概率（犘ｆ）定

义为检测到的虚警像素数目犖ｍｉｓｓ同整幅图像像素

数目总和犖ｔｏｔａｌ的比值．

犘ｄ＝犖ｈｉｔ／犖ｔａｒｇｅｔ，犘ｆ＝犖ｍｉｓｓ／犖ｔｏｔａｌ （８）

将检测结果通过不同的阈值分割得到不同条件

下的虚警概率和检测概率数据．图５给出了ＲＸ算

法、ＲＢＦＫＲＸ算法和本文提出的ＳＳＭＫＲＸ算法

应用到真实高光谱数据上得到的ＲＯＣ比较．可以

看出，由于核函数的引入使得 ＲＢＦＫＲＸ和ＳＳＭ

ＫＲＸ算法能够挖掘高光谱波段间的非线性统计特

性，具有很好的非线性检测能力，因而检测性能明显

优于传统ＲＸ算法；由于光谱相似度量核很强的光

谱形状分辨能力，使得ＳＳＭＫＲＸ的检测概率随着

虚警概率的上升而超越了ＲＢＦＫＲＸ算法；但也不

可否认的是正是由于光谱相似度量核对光谱形状的

高度敏感性使得其虚警概率也较高，尤其是在低虚

警概率情况下（犘ｆ＜０．０１２）ＳＳＭＫＲＸ的检测概率

要低于ＲＢＦＫＲＸ．如果我们以不同分割阈值条件

下得到的检测目标个数（犖ｄｔ）与虚警概率（犘ｆ）作为

标准比较，能得到如表２所示的结果．

图５　三种检测算法ＲＯＣ示意图

Ｆｉｇ．５　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＲＸ，ＲＢＦＫＲＸａｎｄ

ＳＳＭＫＲＸ

表２　犛犛犕犓犚犡与犚犅犉犓犚犡检测性能对比

阈值 ０．５ ０．４ ０．３ ０．２ ０．１

ＲＢＦ
犖ｄｔ

犘ｆ（％）

２３

０．６３

２４

０．９７

２６

１．１１

２８

１．４８

３１

２．２１

犖ｄｔ

犘ｆ（％）

２８

０．９９

３２

１．１２

３５

１．７１

３６

２．０７

３８

２．３４

　　从表２的结果可以看出，ＳＳＭＫＲＸ能检测出

所有３８个潜在目标，而相同条件下ＲＢＦＫＲＸ算法

检测出来的目标个数要明显少于ＳＳＭＫＲＸ．这也

说明了光谱相似度量核在高光谱异常目标检测上的

优越性．值得注意的的是，尽管在检测概率上来讲，

如图５，ＲＢＦＫＲＸ算法和ＳＳＭＫＲＸ算法在虚警概

率为１％左右情况下的探测概率应当差不多（或
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ＲＢＦＫＲＸ要稍好于 ＳＳＭＫＲＸ），但由于 ＳＳＭ

ＫＲＸ算法在目标数目上较多，如表２中，ＲＢＦＫＲＸ

在犘ｆ为０．９７％时犖ｄｔ为２４个，而ＳＳＭＫＲＸ在犘ｆ

为０．９９％时犖ｄｔ为２８个，多出来的这几个目标（高

光谱图像左侧）多为亚像素目标，因而在检测概率上

来讲并没有比ＲＢＦＫＲＸ算法高．

为了对光谱相似度量核函数的参量相似临界因

子θ进行初步探讨，将θ分别取值为１．０、０．５、０．１、

０．０１，对高光谱数据进行异常检测，分别得到各自的

接收机操作特性曲线，结果如图６．

图６　不同θ条件下ＳＳＭＫＲＸ的检测ＲＯＣ

Ｆｉｇ．６　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＳＳＭＫＲＸｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔθ

从图６的结果可以看出，相似临界因子θ的取

值对基于光谱相似度量核函数的检测算法的性能有

着十分重要的影响．随着θ的变化，其检测性能有着

较大的起伏，但也有一定的规律可循．当θ较大时

（本文中θ≥１），光谱形似度量核的光谱分辨能力下

降，其表现在检测结果上就是漏检概率的上升，使得

最终检测到的目标数目下降；而随着θ的降低，

ＳＳＭＫＲＸ的检测性能也随之上升，但也不是一直

如此，当θ过小（本文中θ≤０．０１）时，则光谱相似度

量核对于光谱形状间差异过于敏感，使得同类地物

被判为异类的概率上升，表现在最终的检测结果上

为得到相同的检测概率则要付出很大虚警概率的代

价，而这在某些情况下是不允许的．因而，从目前的

试验结果来看，本文认为要取得较好的检测结果，相

似临界因子的取值一般来讲不能超过１，但也不能

太小．即θ∈ ０，（ ）１ ，试验中的具体取值要根据检测

性能对于虚警概率和检测概率的要求进行设定．

４　结论

本文提出了一种基于光谱相似度量核的高光谱

异常检测算法，对光谱相似度量核的构造进行了阐

述并对其核函数的充要性进行了证明．通过与常用

的高斯径向基核函数在理论上和试验中的对比，发

现光谱相似度量核对于光谱曲线形状的区分能力要

强于高斯径向基核，因而对于由于遮挡，阴影等引起

的同种地物光谱变化的适应性更强．在高光谱异常

检测中，基于光谱相似度量核的 ＫＲＸ算法的检测

性能优于基于高斯径向基核的 ＫＲＸ算法．文中对

影响光谱相似度量核性能的相似临界因子的设定进

行了简要探讨．对于进一步改善光谱相似度量核的

性能，对其应用进行推广，以及其参量优化等都是进

一步研究的内容．
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