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一种背景误差累积的高光谱图像异常检测算法

赵春晖，胡春梅，包玉刚
（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院 哈尔滨１５０００１）

摘　要：针对背景信息对高光谱图像异常检测的强干扰问题，提出了一种背景误差累积的异常检测

算法．该算法通过构造背景子空间，利用各像素到该子空间的正交投影，得到有效抑制背景并突显

目标的背景误差数据，用于后续的异常目标检测．最后用真实的高光谱数据进行仿真实验，理论分

析比较和实验结果表明该算法具有较好的检测效果．
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０　引言

高光谱图像具有“图谱合一”特性，成像波段密

集且连续，具有很高的光谱分辨率，所以高光谱遥感

成为地面信息获取，低空间分辨率目标检测的有力

工具［１］．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（ＳｐｅｃｔｒａｌＡｎｇｌｅＭａｐｐｉｎｇ，ＳＡＭ）
［２］、正交子空

间算法（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＳｕｂｓｐａｃｅＰｒｏｊｅｃｔ，ＯＳＰ）
［３］，约

束 能 量 最 小 化 算 法 （Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ

Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＥＭ）
［４］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在很多实际情况下难以获

得，因此，不需目标先验信息，而能直接检测出与周

围景物光谱存在明显差异的光谱信号所在位置作为

异常点的异常检测算法更符合实际需求，对于未知

场景中光谱特性未知目标的检测识别具有重要意

义［５］．常用的异常检测算法主要有ＲＸ（Ｒｅｅｄ＆Ｙｕ）

检测算法［２］，低概率检测算法（Ｌｏｗ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＤ）
［６］等．

由于高光谱图像成像波段密集且连续，所以相

邻波段之间具有很大的相关性，即数据中包含了大

量的冗余信息．为了去除这些冗余信息，本文采用了

自 适 应 子 空 间 分 解 （Ａｄａｐｔｅｒ Ｓｕｂｓｐａｃｅ

Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＡＳＤ）算法，将一组多维的高光谱数

据根据波段间的相关性划分成多组波段子集数据，

并分别对每一波段子集进行特征提取，去除波段之

间的相关性，这样使得高光谱数据的可分性分散到

了各波段子集上．为了减小背景信息对目标检测的

干扰，本文利用主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）算法获得主成分来构造背景子空

间，将每个波段子集的数据分别正交投影到各自的

背景子空间上，得到含有丰富目标信息的背景误差

数据，继而在背景误差数据上采用非线性核ＲＸ算

法完成每个波段子集的异常目标检测，最后对这些

检测结果进行累积处理，从而达到有效检测目标的

目的．

１　算法与原理

１．１　自适应子空间分解

高光谱图像的光谱分辨率很高，所构成的光谱

响应曲线几乎是连续的．这样，邻近波段的高光谱数

据在相应的空间位置上具有相近的光谱特性，即相

近波段图像具有较大相关性，某个包含数个连续波

段的波段子集包含了图像数据中的某些局部光谱特

性．本文首先构造各波段光谱向量，即各波段图像上

的所有像素构成一个列向量，计算任意两个波段之

间的相关系数，得到相关系数矩阵，从相关系数矩阵

可以看出，高光谱数据波段之间的相关性呈现块

状［７］．利用可传递相关向量进行处理，得到相邻波段

之间的相关系数（如图１所示）．从中提取局部相关

的极小值，在相关性极小值小于阈值处，将一组多维

的高光谱数据分为若干个波段子集，从而减小相关

性较小波段对处理结果的影响．
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图１　高光谱图像相邻波段之间的相关系数

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆａｄｊａｃｅｎｔｂａｎｄｓ

ｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ

１．２　主成分分析算法

对高光谱数据进行目标检测时，其数据量往往

是惊人的，因此在检测之前，需要进行必要的预处

理．根据高光谱数据的特点，可去除其相关性引起的

冗余信息．而主成分分析是均方差最小意义上的最

佳正交变化，它能使变换后产生的新分量正交或者

不相关，均方差最小且能量最集中［８］．

原始高光谱数据是一个立方体数据，故必须在

ＰＣＡ之前将其整理成二维数据，各个波段数据均可

看作是一个采样向量，采样样本的数目为波段的数

目犔，即将高光谱图像数据整理成犔×犖 矩阵犡，

犡＝［狓１，狓２，…，狓犖］，其中狓犻 代表一个像素点，每行

代表一个波段，犖 为每个波段的像素数．估算矩阵

犡的协方差矩阵犆，并将估算的背景协方差矩阵进

行特征值分解：犆＝犞Λ犞
犜，其中：

Λ＝

λ１

λ１

…

λ

熿

燀

燄

燅犔

，犞＝［犞１，犞２，…，犞犔］，

Λ的对角元素为背景协方差矩阵犆 的非零特征值

λ犻，犞的各列为非零特征值所对应的特征向量犞犻．由

于其特征值是一个对角阵，所以其各特征向量之间

是相互正交的，或者是不相关的［８］．将采样数据犡

投影到特征向量犞 上，得到的新分量犢＝犞犜·犡之

间即为正交的或者不相关的．

１．３　背景误差累积的核犚犡算法

基于背景误差累积的核 ＲＸ检测（ＫｅｒｎｅｌＲＸ

Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ Ｅｒｒｏｒ Ｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ，

ＢＥＣＫＲＸ）算法分为三个步骤：一是背景信息的提

取；二是在背景误差数据上进行高维特征空间的核

ＲＸ检测；三是检测结果的累积操作．该算法不直接

提取目标光谱信息，而是通过构造背景正交子空间

来间接的突出目标．对于投影到背景正交子空间中

的背景误差数据，将会包含更多的目标信息，呈现明

显的异常状态［９］，非常有利于异常检测，这将会很好

地解决光谱混合带来的背景干扰问题．

各波段子集数据投影到各自的背景正交子空间

之后，原始高光谱图像中背景信息则大幅度削弱，得

到的是含有丰富目标信息的背景误差数据．在实际

检测场景中，异常目标有着较强的稀疏性和异常性，

所以，可以合理地假设背景数据中几乎不包含异常

目标信息．这样，有关异常目标的信息必然存在于正

交投影之后的背景误差数据中，也即异常检测可以

在背景误差数据上进行．经过ＰＣＡ变换之后的数据

之间是不相关的，且前几个主分量包含了图像的主

要信息，即背景信息，这样可将前几个主分量近似地

看作是背景子空间，其中几乎不包含所需要的目标

信息．假设背景子空间为犘，犘＝｛狆１，狆２，…，狆犕｝，其

中犕 为选取的主成分个数．利用式犘⊥ ＝犐－犘

（犘犜犘）犘犜 来构造背景子空间的正交子空间犘⊥，其

中犐为与犘同维的单位矩阵．将原始数据投影到犘⊥

上，得到含有丰富目标信息的背景误差数据，从而可

以在背景误差数据上采用非线性核ＲＸ算法完成异

常目标的检测，有效地利用了高光谱图像波段间的

高阶统计特性和非线性信息，降低了算法的复杂度．

将背景误差数据通过非线性映射函数映射到

高维（可能是无限维）的特征空间中，从而在高维的

特征空间中重新定义ＲＸ算法，形成核ＲＸ算法
［９］．

在高维特征空间中存在这样的两种假设：

犎０∶（狓）＝（狀）　　目标不存在；

犎１∶（狓）＝犪（狊）＋（狀）　　目标存在．

相应的在特征空间中核犚犡算法可表示为

犚犡（（狉））＝（（狉）－μ
∧

犫
）犜犆

∧
－１
犫
（（狉）－μ

∧

犫
）（１）

式中犆
∧

犫
和μ

∧

犫
分别为特征空间中背景协方差矩阵和

均值的估计，如下式

犆
∧

犫＝
１

犖

犖

犻＝１

（（狓犻）－μ
∧

犫
）（（狓犻）－μ

∧

犫
）犜

μ
∧

犫＝
１

犖

犖

犻＝１
（狓犻）．

式（１）给出了非线性特征空间中核ＲＸ算法的

表达式，但是由于数据的维数很高（甚至是无限维

的），不能直接通过非线性映射函数将原始数据映

射到高维特征空间中来实现该算法．为了避免直接

计算式（１），本文采用核技术
［１１］，用原始数据空间中

的核函数来间接地实现高维特征空间中的内积，即

用

（犓）犻犼＝（（狓犻）·（狓犻））＝犽（狓犻，狓犼） （２）

来间接的计算式（１）．

将估计的背景协方差矩阵进行特征值分解为

１３８１
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犆
∧

犫＝犞Λ犞
犜


（３）

式中Λ 的对角元素为特征空间中背景协方差矩阵

犆
∧

犫
的非零特征值，犞 为非零特征值所对应的特征向

量，且每个特征向量都可以表示为特征空间中心化

输入向量的线性组合，即

犞＝
犖

犻＝１
β犻犮（狓犻）＝犡犫β （４）

式中犡犫＝［犮（狓１），犮（狓２），…，犮（狓犖）］，β＝（β
１，β

２，

…，β
犖）犜 为经核矩阵犓 相应特征值的平方根归一化

之后的特征向量．

将式（４）代入式（３）中并求逆得到

犆
∧
－１
犫 ＝犡犫βΛ

－１

β
犜犡犜

犫
（５）

则非线性核犚犡算法可表示为

犚犡（（狉））＝（（狉）－μ犫）
犜犡犫βΛ

－１

β
Ｔ·

　　犡
犜
犫
（（狉）－μ犫） （６）

利用式（２），式（６）可表示为

（狉）
犜犡ｂ＝（狉）

犜［（狓１），（狓２），…，（狓犖）］－

１

犖

犖

犻＝１
（狓犻）＝（犽（狓１，狉），犽（狓２，狉），…，

犽（狓犖，狉））－
１

犖

犖

犻＝１
犽（狓犻，狉）＝犽（犡犫，狉）－

１

犖

犖

犻＝１
犽（狓犻，狉）＝犓

犜
狉 （７）

相似的，

μ
∧
犜
犫犡犫＝

１

犖

犖

犻＝１
（狓犻）

犜（［（狓１），（狓２），…，

（狓犖）］）－
１

犖

犖

犻＝１
（狓犻））＝

１

犖

犖

犻＝１
犽（狓犻，犡犫）－

１

犖２
１

犖

犖

犻＝１

犖

犼＝１
犽（狓犻，狓犼）＝犓

犜
μ犫

（８）

利用核犘犆犃
［１２］中的关系，得到这样的等式

犓－１
犫 ＝

１

犖β
Λ
－１

β
犜 （９）

式中犖 为背景采样的数目，是常数，故可以忽

略．

这样将式（７）、（８）、（９）代入式（６），得到核犚犡

算法的形式为

犚犡犓（狉）＝（犓
犜
狉－犓

犜
μ犫
）犜犓－１

犫 （犓
犜
狉－犓

犜
μ犫
） （１０）

在各波段子集上分别完成基于背景误差的核

ＲＸ异常检测后生成几幅检测的图像中，目标像素

所对应的点表现得较亮，背景像素所对应的点则受

到一定的削弱而表现得较暗．再对这些检测后的图

像进行累积处理［１３］，使累积的结果可显示出所有的

目标信息，累积处理操作如式（１１）所示．

犑（犻，犼）＝Π
犽

狀＝１
犙狀（犻，犼） （１１）

式中犻，犼为图像的坐标，犽为所分波段子集的数

目，犙为经过基于背景误差的核ＲＸ算法检测后得

到的图像．

２　仿真结果及分析

２．１　数据描述

为了验证本文提出的异常检测算法的有效性，

利用先进的机载可见光／红外成像光谱仪（Ａｉｒｂｏｒｎｅ

ＶｉｓｉｂｌｅＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，ＡＶＩＲＩＳ）数

据源进行了仿真实验．ＡＶＩＲＩＳ为采用推扫成像方

式的成像光谱仪，在０．４～２．４５的波长范围内获取

２２４个波长处的空间图像信息，波长间隔为１０ｎｍ．

本实验所用图像是美国圣地亚哥机场的一部分，它

覆盖了从可见光到近红外的光谱范围，去除水的吸

收带和信噪比较低的波段后，余下的１２６个波段参

与仿真实验．所用实验图像大小为 ，图中包含了３８

个待检测目标．所用实验图像的第１０个波段以及地

面真实目标分布如图２、３．

　

图２　第１０波段 图３　目标分布图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｔｅｎｔｈｂａｎｄ Ｆｉｇ．３　Ｔａｒｇｅｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

２．２　实验结果与分析

在实验中，根据相关性的大小（如图１所示），在

相关性值的极小值满足要求处将高光谱图像分为５

个波段子集，波段子集１为第１８波段，波段子集２

为第９７０波段，波段子集３为第７１９４波段，波段子

集４为第９５１１４波段，波段子集５为９６１２６波段．

之后在各波段子集上进行主成分分析，去除波段之

间的相关性，构造背景的正交子空间，将每个波段子

集数据投影到各自的背景正交子空间中，得到背景

误差数据．各波段子集背景误差数据的第一个波段

如图４所示，背景误差数据上进行非线性核ＲＸ检

测的检测结果如图５所示，最后将每个波段子集的

检测结果进行累积操作，得到的检测结果如图６所

示．

２３８１
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图４　每个波段子集的背景误差数据

Ｆｉｇ．４　Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｅｒｒｏｒｄａｔａｏｆｅｖｅｒｙｓｕｂｓｅｔ

图５　每个波段子集的检测结果

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｅｖｅｒｙｓｕｂｓｅｔ

图６　累积后的检测结果

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔａｆｔｅｒｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ

在进行核ＲＸ异常检测时，根据图像的大小和

空间分辨率，将核ＲＸ算法的背景检测窗口大小定

为３×３ｐｉｘｅｌ，目标检测窗口大小定为 像素．本文选

择径向基核函数，其表达形式如下

犽（狓，狔）＝ｅｘｐ（－‖狓－狔‖
２／σ）．

在核函数选择之后其参数的确定是极其重要的，因

为参数的合理选择可以使数据体现我们所需要的非

线性特性．本实验中需要确定的参数为径向基核函

数的宽度 ，由于最优参数的选择还没有完善的指导

理论，所以文中的参数是通过大量的仿真实验比较

确定的，最终本文将径向基核函数的宽度σ定为

０．０７．在利用式（１０）得到各像素点的检测值之后，由

于待检测目标相对较小且都是孤立的，故可采用形

态学方法提取出像素点较少的目标区域．最终处理

得到的二值图像如图７（ａ）所示．

图７　不同算法在相同检测阈值下的检测结果

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｔｔｈｅｓａｍｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

为了便于比较分析，试验中还将原始数据直接

通过核ＲＸ算法（ＫｅｒｎｅｌＲＸ，ＫＲＸ）、基于背景端元

提取的背景正交子空间投影形成背景误差数据的异

常检 测 算 法 （ＫｅｒｎｅｌＲＸ ＢａｓｅｄｏｎＢａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ＥｎｄｍｅｍｂｅｒＥｒｒｏｒ，ＢＥＥＫＲＸ），以及未进行自适应

子空间分解的基于背景误差数据的异常检测算法

（ＫｅｒｎｅｌＲＸＢａｓｅｄｏｎＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＥｒｒｏｒ，ＢＥＫＲＸ）

的检测结果与本文算法进行比较，在相同阈值下其

检测结果分别如图７所示．

从图７的比较结果可以看出，本文提出的算法

较之 ＫＲＸ算法，明显地提高了检测概率并降低了

虚警概率，这是由于直接采用ＫＲＸ算法，忽略了波

段之间较强的相关性及背景信息的存在对目标检测

的影响；基于背景端元提取的背景正交子空间投影

形成的背景误差图像的异常检测算法（ＢＥＥＫＲＸ）

中，由于背景端元的提取受到一定条件的限制，不能

完全保证提取到的端元一定为纯粹的背景光谱，所

以往往会给后续的背景误差数据带来一定程度的影

响，从而导致ＢＥＥＫＲＸ算法检测结果存在较多虚

警；未进行自适应子空间分解的基于背景误差数据
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的异常检测算法（ＢＥＫＲＸ）忽略了波段之间的块状

相关性，距离稍远的较小相关性波段对数据的处理

造成了影响，使之产生了较多的虚警．经过比较可以

明显地看出，本文提出的异常检测算法在提高检测

概率和降低虚警概率上都具有明显的优越性．

为了更具体地说明本文提出算法的优越性，在

相同的检测阈值下，以高光谱图像检测到的目标个

数、目标所占像素数、虚警所占像素数为指标对上述

算法的检测结果进行比较，其比较结果如表１．

表１　算法性能比较

犜犪犫犾犲１　犃犾犵狅狉犻狋犺犿狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｔａｒｇｅｔｓ

Ｐｉｘｅｌｓｏｆ

ｔａｒｇｅｔ

Ｐｉｘｅｌｓｏｆ

ｆａｌｓｅａｌａｒｍ

ＢＥＣＫＲＸ ３８ ３８４ １１６

ＫＲＸ ３５ ２７４ ２２６

ＢＥＥＫＲＸ ３７ ２８４ ２１６

ＢＥＫＲＸ ３８ ３４５ １５５

　　从表１的数据中可以明显地比较出，本文提出

的算法可检测到较多的目标，具有较高的目标检测

率和较低的虚警率，充分地表明了本文提出算法的

优越性能．

接收机工作特性（ＲＯＣ）用于描述不同检测阈

值下检测概率犘ｄ 与虚警概率犘ｆ之间的变化关系，

提供算法检测性能的定量分析．将检测概率犘ｄ 定

义为检测到的真实目标像素数目与地面真实目标像

素数目的比值；虚警概率犘ｆ定义为检测到的虚警像

素数目同整幅图像像素数目总和的比值．通过考察

检测到的异常点是否落入真实目标分布模板区域来

判定检测到的是真实目标还是虚警．上述四种算法

的接收特性曲线如图８所示，从图８可以看出本文

提出算法较好地改进了 ＫＲＸ算法，具有良好的检

测性能和较低的虚警率．

图８　接收机工作特性曲线

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｃｕｒｖｅ

３　结论

本文综合利用背景抑制和高光谱图像的高维统

计特性，提出了一种背景误差数据累积与 ＫＲＸ算

法相结合的异常目标检测算法，对高光谱图像进行

处理取得了较好的效果．该算法充分地利用了各波

段子集内部较高的相关性，有效地抑制了背景信息，

减小了背景干扰对目标检测的影响，且充分挖掘了

高光谱图像波段间的非线性信息和数据之间的高阶

统计信息，具有较好的检测性能和较低的虚警概率．

通过与其它目标检测算法的比较，可以看出本文算

法不仅目标检测性能较好，而且结构较简单，有效地

提高了检测效率．
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