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基于稳健背景子空间的高光谱图像异常检测

蒲晓丰，雷武虎，黄涛，王迪
（电子工程学院 脉冲功率激光技术国家重点实验室，合肥２３００３７）

摘　要：在ＲＸ算法中，局部背景协方差矩阵估计会由于背景受到异常像元的“污染”而不能准确反

映背景分布，从而导致检测性能下降．针对这一问题，提出一种基于稳健背景子空间的异常检测算

法．利用空间秩深度度量背景中每个样本相对于整个背景样本分布空间的位置，将“游离”于背景分

布空间之外的样本看作是潜在的异常样本，并将其映射到背景分布空间之内．在此基础上，通过估

计背景的协方差矩阵，利用主成分分析构造能更精确地刻画背景的子空间，在该子空间进行了基于

马氏距离的检测异常．模拟和真实数据验证了该算法的有效性．
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０　引言

高光谱图像的异常检测是在缺少背景先验知识

的前提下检测出图像中与背景存在光谱差异的小目

标．由Ｒｅｅｄ和ＸｉａｏＹｕ提出的ＲＸ算法
［１］得到广泛

应用，并成为了高光谱图像异常检测的基准算法．它

基于背景服从局部多元正态分布，通过估计局部区

域中背景的协方差矩阵计算异常和背景的马氏距离

来检测异常．但是，在实际应用过程中，局部区域中

常常会包含有少量异常像元，使得对异常比较敏感

的背景协方差矩阵并不能够准确反映背景分布，产

生“掩饰”效应（ｍａｓｋｉｎｇｅｆｆｅｃｔ）
［２］，从而导致该算法

的检测性能受到很大的影响．文献［２］利用最小广义

方差法（ＭｉｎｉｍｕｍＣｏｖａｒｉａｎｃｅＤｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ，ＭＣＤ）

获取稳健的背景协方差矩阵估计，但应用在高维数

据时会受到限制［３］．文献［４］通过去除局部区域中前

期检测的异常样本来避免其对协方差的影响，但会

加剧协方差矩阵估计小样本的问题．

针对这一问题，本文提出一种基于稳健背景子

空间的异常检测算法，利用协方差矩阵的特征值特

征向量来重新表述马氏距离，通过将“游离”在背景

数据云团之外的少量异常数据映射到背景数据云团

内，利 用 主 成 分 分 析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）构造能更好刻画背景的子空间，并

在该子空间中检测异常．

１　犚犡算法

ＲＸ算法是建立在多元正态分布的基础上，整

幅图像中的数据是看作是多个多元正态分布的组

合，而局部区域内的数据可以用一个多元正态分布

近似．该算法假定异常目标光谱和背景的协方差未

知，以检测像元为中心，确定两个同心嵌套的局部检

测窗口，假设背景分布于外窗口，计算检测像元和背

景的马氏距离检测异常为

ＲＸ（狓）＝（狓－狌
∧）Ｔ犆－１（狓－狌

∧） （１）

式中，狓是待检测像元的犔 维光谱向量，狌
∧
是背景的

均值，犆是背景的协方差矩阵．

２　用特征值特征向量表述马氏距离

利用ＰＣＡ对协方差矩阵犆对角化

犆＝犝Λ犝
Ｔ （２）

式中：犝 是特征向量按其对应的特征值由大到小的

顺序排列而成的矩阵，且犝犝Ｔ＝犐；Λ是相对应的特

征值构成的对角矩阵；犐是犔 维单位矩阵．将马氏距

离式（１）改写为由特征值特征向量的表述方式
［５６］

ＲＸ（狓）＝
犔

犻＝１

｛
Ｔ
犻（狓－狌

∧）｝２

λ犻
（３）

式中，犻 和λ犻 分别是犆 的第犻个特征向量和特征

值．令

ＲＸ犻（狓）＝
｛
Ｔ
犻（狓－狌

∧）｝２

λ犻
（４）

式（４）可以被认为是在特征向量犻 上的马氏距离．

但是，异常数据的干扰会导致特征向量发生偏转，从

而影响了各特征向量上的马氏距离．故而，抑制背景

中的异常数据，并在其基础上通过ＰＣＡ构造的背景



１２期 蒲晓丰，等：基于稳健背景子空间的高光谱图像异常检测

子空间能够更好地描述背景．这样，只使用前

犇（犇＜犔）个主向量上的马氏距离，式（３）可以写为

ＲＸ′（狓）＝∑
犇

犻＝１

｛
′Ｔ
犻 （狓－狌

∧

′）｝２

λ
′
犻

（５）

式中，
′
犻和λ

′
犻分别是第犻个无异常干扰的主向量和

特征值．狌
∧

′为背景均值．

３　稳健子空间方法

基于ＰＣＡ构建稳健的背景子空间，ＰＣＡ的优

化目标函数是使样本重建的均方误差最小

犑ｐｃａ（犝）＝∑
犖

犻＝１
狓犻－狓

′
犻
２＝∑

犖

犻＝１
狓犻－犝犝

Ｔ狓犻
２ （６）

式中，狓犻∈犡是犔 维的样本点，犖 是样本个数，犝 是

前犇（犇＜犔）个特征向量组成的特征空间，犢＝犝
Ｔ犡

是将犔 维数据映射到低维子空间中．设数据集犡 中

含有犕 个少量异常数据，则式（６）可以写为

犑ｐｃａ（犝）＝ ∑
犖－犕

犻＝１
狓犻－犝犝

Ｔ狓犻
２＋∑

犕

犼＝１
狓犼－犝犝

Ｔ狓犼
２ （７）

异常数据往往“游离”于服从某一犔维分布的

数据云团，最小化式（７）就是弱化异常数据对均方误

差的影响．其最直接的方法是检测出异常数据并去

除，但是这种方法并不适用于小样本的情况．为此，

引入空间秩深度［７］的概念来度量局部区域中每个样

本数据相对整个数据云团的空间位置，将游离于整

个数据云团之外的数据映射到数据云团内，消除异

常的影响．

３．１　空间秩深度

文献［７］基于空间秩给出了一个数据深度，设狓

是犔 维的样本点（狓∈犚
犱），其相对于服从犔维犘狀 分

布的数据云团犢＝［狔１，狔２，…，狔犖］，狓∈犚
犱（狓犢）的

空间秩深度可以写为

犇（狓，犘狀）＝１－
１

犖
∑
犖

犻＝１

狓－狔犻
狓－狔犻

２

（８）

式中，狔犻是数据云团犢 中第犻个样本，犖 是数据云

团包含的样本个数．其主要具有如下的性质：

１）偏离云团无穷远处深度为０；

２）单调性：数据越靠近数据云团的表面，深度越

小，这保证了异常数据具有较小的深度值．

３．２　映射关系

计算局部区域中每个样本点狓犻（狓犻∈犡，犻＝１，

２，…，狀）相对于其它狀－１个样本点构成的数据云团

的深度．将深度值小于预先设定的阈值犇ａｎｏｍａｌｙ的犕

个样本点犡
－

＝［狓
－

１，狓
－

２，…，狓
－

犕］看作是潜在的异常数

据；将深度值大于预先设定的阈值犇ｂａｃｋｇｒｏｕｄ（犇ｂａｃｋｇｒｏｕｄ＞

犇ａｎｏｍａｌｙ）的犓 个样本点看作是“干净”的背景数据．

利用式（９）将样本点狓
－

犻∈犡
－

映射为狕犻，使得狕犻 的空

间秩深度犇（狕犻，犘狀）大于犇ｂａｃｋｇｒｏｕｄ，这相当于将游离

于数据云团之外的样本映射到数据云团中．

狕犻＝犉（狓
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犻，犡
犫，狌
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式中，狌犫 ＝
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＝
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－

犻）
Ｔ（狌犫－狓

－

犻）

（狌犫－狓
－

犻）
Ｔ（狌犫－狓

－

犻）
．狌
∧
是所有样本的均值，狌犫 是“干

净”的背景数据的均值，即狕犻 可以被看作是狌
∧
在直

线狓
－

犻狌
犫上的投影点．

４　算法的实现

基于本文的讨论，算法采用同心嵌套矩形窗口

选择样本，外窗用于选择背景像元，内窗为待检测像

元．内、外窗大小的选择主要依据异常目标的大小及

光谱维数来确定．具体实现步骤归纳为：

１）输入高光谱图像（犔个波段），对数据进行归

一化处理；

２）计算每个背景样本的空间秩深度，并与预先

设定的阈值犇ａｎｏｍａｌｙ和犇ｂａｃｋｇｒｏｕｄ进行比较，选择出潜在

的异常数据和“干净”的背景数据．利用式（９）对异常

数据进行映射，并将处理后的数据替代异常数据，得

到新的背景样本集犡′；

３）计算犡′的协方差矩阵犆′，对犆′进行ＰＣＡ，利

用前犇（犇＜犔）个较大特征值对应的特征向量构造

背景子空间犞＝［
′
１，

′
２，…，

′
犇］；

４）在子空间犞 中，利用式（５）计算待检测像元

的马氏距离，若大于阈值η，则认为是异常像元，否

则，认为是背景；

５）以内窗大小为步长对整幅图像进行遍历，即

可得到异常像元分布的二值图像．

５　实验分析

为验证算法的有效性，通过实验仿真来说明．

５．１　实验一

为检验空间秩深度探测异常数据的能力，随机

产生５１０个二维数据点作为数据集，其中，正常数据

共５００个服从犖（（０，０），犐）分布，异常数据共１０个

服从犖（（３，３），犐）分布，其分布如图１（ａ）．根据式

（８）计算每个数据点的相对整个数据云团的深度，不

同深度范围的数据分布如图１（ｂ）．通过设定阈值

犇ａｎｏｍａｌｙ＝０．１和犇ｂａｃｋｇｒｏｕｄ＝０．９，选择出潜在的异常数

据集和“干净”的正常数据，利用式（９）对异常数据集

进行映射，其映射数据、异常数据和“干净”数据的分

布如图１（ｃ）．

从图１（ｂ）中可以看出，空间秩深度能够很好地

反映出每个数据相对整个数据云团的位置，深度越

５２２２
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大，越靠近云团的中心，反之亦然．而且，深度等高线

在一定程度上也可以反映出数据云团的实际的形状

分布．同时，分布在深度范围为０．０＜犇（狓）＜０．１的

数据共有６个，且全部是异常数据，表明了利用空间

秩深度探测潜在的异常数据是可行的．图１（ｃ）则表

明，通过映射，异常数据全部分布在数据云团内部，

优化了式（７）的目标函数．

图１　不同情况下仿真数据的分布图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｓｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ

５．２　实验二

为检测算法的有效性，利用真实高光谱数据（如

图２）进行了仿真．高光谱图像共６０个波段，含有

１００×１８０个像元，波长范围为０．４４１～１．３２０８μｍ．

利用１５×１５大小的矩形框选择不包含异常像元的

区域作为背景样本集，如图３．

在高光谱图像中选取２５个异常像元替换背景

集中２５个背景样本，使得该局部背景被异常像元

“污染”，分别利用ＲＸ算法本文算法计算被“污染”

图２　第一波段图像

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｆｉｒｓｔｉｍａｇｅ

图３　不含异常的局部背景

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｌｏｃａｌｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｗｉｔｈｏｕｔａｎｏｍａｌｙ

的背景中每个样本的马氏距离，如图４和表１．其

中，参量犇ａｎｏｍａｌｙ＝０．１，犇ｂａｃｋｇｒｏｕｄ＝０．５，犇＝１０．

图４　样本在不同背景空间上的马氏距离

Ｆｉｇ．４　Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓｄｉｓｔａｎｃｅｓｏｆｅｘａｍｐｌｅｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｐａｃｅｓ

表１　样本集在不同背景空间上的最大、最小马氏距离

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犿犪狓犻犿犪犾犪狀犱犿犻狀犻犿狌犿犿犪犺犪犾犪狀狅犫犻狊犱犻狊狋犪狀犮犲狊

狅犳狋犺犲犲狓犪犿狆犾犲狊犲狋狅狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋犫犪犮犽犵狉狅狌狀犱狊狆犪犮犲狊

Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ

ｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｉｎｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ｓｕｂｓｐａｃｅ

Ｉｎｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ｓｐａｃｅ

Ｍａｘ（犃） ４０６．８１３６８ １７２．１３６４２

Ｍｉｎ（犃） ６３．５４０９３１ ６２．６４４４３９

Ｍａｘ（犅） ５１．６８９９１８ ９９．１４８４５８

Ｍｉｎ（犅） ０．１３０８９８９０ ３２．１６２１８１

（注：Ｍａｘ（犃）、Ｍｉｎ（犃）分别表示异常的最大、最小的马氏距

离；Ｍａｘ（犅）、Ｍｉｎ（犅）分别表示背景的最大、最小的马氏距

离）．

６２２２



１２期 蒲晓丰，等：基于稳健背景子空间的高光谱图像异常检测

　　定义相对应马氏距离较小的异常像元为较弱异

常（一般为亚像元）．从图４和表１可以看出，在本文

算法中，异常和背景的马氏距离存在明显的分离；而

在ＲＸ算法中，异常和背景的分离的程度并不明显，

且存在一定的交叠（表１中加粗字体所示），这对于

检测较弱异常带来困难，因为当分割阈值选取较大

时，异常对背景的影响会“淹没”待检测的较弱异常，

丢失异常目标；而当分割阈值选取较小时，异常的干

扰会导致马氏距离发生偏离，容易造成异常周围的

背景被当作异常检测出来．通过比较表明，本文算法

构造的背景子空间能够有效抑制异常对背景的干

扰，有助于检测较弱异常．

将两个算法应用于整个高光谱图像（如图２），

其中，两个算法使用相同大小的嵌套窗口，外窗为

１５×１５，内窗为５×５，犇ａｎｏｍａｌｙ＝０．１，犇ｂａｃｋｇｒｏｕｄ＝０．５，

犇＝１０，异常检测结果如图５．

图５　两种不同算法的检测结果

Ｆｉｇ．５　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

由于整幅图像背景的复杂性，不能准确获取目

标的详细分布及数目，为定量分析算法，从图像中选

取５０×５０大小的背景（不包含异常）和９４个异常像

元，并将异常像元随机插入到选取的背景中，应用两

种算法对异常进行检测．利用ＲＯＣ曲线描述两个

算法的检测概率犘ｄ 和虚警概率犘ｆ之间的变化关

系，将检测概率犘ｄ 定义为检测到真实目标像素个

数犖ｔ与异常总数的比值；虚警概率犘ｆ定义为检测

的虚警像素个数犖ｂ与总像素个数的比值．

犘ｄ＝犖ｔ／１００，犘ｆ＝犖ｂ／２５００ （１０）

利用不同的阈值分割得到的检测结果得到不同

条件下的犘ｄ 和犘ｆ，图６给出了ＲＸ算法和基于稳

健背景子空间的算法的ＲＯＣ曲线的比较．可以看

出：在虚警概率犘ｆ＜０．０１２时，本文算法的性能略差

于ＲＸ算法，这是因为当局部背景没有或被极少异

常“污染”时，偏离背景较大的背景像元被当作异常

检测出来，引起虚警上升，但这也从反面说明，该算

法估计的背景子空间对于异常和偏离较大的背景像

元非常敏感；当虚警概率犘ｆ＞０．０１２时，本文算法的

性能明显优于 ＲＸ 算法，ＲＸ 算法的检测概率从

０．８６上升到０．９４，其相应的虚警概率从０．００８７上

升到０．０５２，而本文算法虚警概率则只从０．０１１上

升到０．０２６，其主要原因是ＲＸ算法中异常对背景

的干扰造成较弱的异常像元与背景的马氏距离存在

着交叠现象，为了检测出较弱的异常，从而引起虚警

概率骤然上升．

图６　两种算法的ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．６　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

６　结论

提出了一种基于稳健背景子空间的异常检测算

法，并对其有效性进行了阐述，通过与ＲＸ算法进行

比较表明，该算法对于较弱异常具有较强的敏感性，

有效抑制了局部背景中异常干扰的影响，但是当背

景中不含有（或极少）异常时，容易将偏离背景较远

的背景样本检测为异常，引起一定的虚警．尽管，当

数据量比较大时，算法的计算量比较大，但是，相对

于有效检测较弱异常来说，这些计算量还是值得的．
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