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基于ＦａｓｔＩＣＡ的高光谱图像目标分割
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摘　要：针对高光谱图像目标识别与分类的应用背景，提出了一种基于快速独立成分分析的高光谱

图像目标分割算法．通过引入虚拟维数对图像中的目标端元数量进行估计，利用基于非监督正交子

空间投影的异常端元提取算法自动获取目标端元光谱，并将其作为快速独立成分分析的初始混合

矩阵．采用最小噪声分量变换对原始数据进行降维，利用快速独立成分分析从降维后的主成分中依

次提取出图像中的独立分量．最后，对各独立分量进行恒虚警率检测与形态学滤波，从而得到最终

的目标分割结果．对ＡＶＩＲＩＳ型高光谱图像的实验结果表明，该方法可有效探测出图像中的目标，

并可获得较好的分割结果．
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０　引言

目标分割是计算机视觉和图像理解的基本处理

技术，也是目标识别与分类的基础．目前，高光谱图

像目标检测与识别已经成为重要的应用方向，因此

对高光谱图像目标分割算法的研究具有较高的理论

和实际应用价值．对高光谱图像目标分割而言，首先

需要探测出高光谱图像中潜在的目标，进而利用特

定的分割方法进行目标提取．现有的高光谱图像目

标探测研究主要包括以下几个方面［１］：１）已知目标

与已知背景；２）已知目标与未知背景；３）未知目标与

未知背景；４）低维空间情况．对于星载光谱仪获取的

高光谱图像，通常情况下无法获得关于图像足够的

先验知识，因此研究在未知目标与未知背景条件下

的目标分割算法很有必要．针对该条件下的目标探

测，首先需要通过端元提取算法获取感兴趣或疑似

感兴趣目标的光谱表达形式，再对目标进行探测或

者提取．在高光谱图像目标探测领域，Ｈａｒｓａｎｙｉ教

授提出的约束最小能量算子（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＥｎｅｒｇｙ

Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＥＭ）是应用最为广泛的目标探测算

法［２］．寻丽娜利用迭代误差分析获取图像中的端元

光谱，然后将目标光谱代入ＣＥＭ 滤波器得到相应

的探测结果［３］．李庆波将光谱奇异值检测应用于高

光谱图像的小目标检测，获得了较好的小目标探测

准确度［４］．虽然ＣＥＭ 在小目标探测方面取得了显

著的效果，但对大目标的探测效果不佳．耿修瑞提出

了基于加权样本自相关矩阵的目标探测算法，将大

目标转化为“小目标”而进行有效探测［１］．独立成分

分析（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）是２０

世纪９０年代后期发展起来的信号处理新方法
［５］，它

将信号分解成若干个与高光谱图像特征密切相关的

独立成分（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔ，ＩＣ）．ＩＣＡ利用

高阶累积量提取的ＩＣ具有更强的统计特性，更有利

于高光谱图像的后续处理．Ｗａｎｇ利用ＩＣＡ对高光

谱图 像 进 行 降 维［６］，与 主 成 分 分 析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）相比，所提取的ＩＣ能够

更好地保持数据谱向特征；此外，Ｗａｎｇ还利用ＩＣＡ

提取图像中的端元光谱，取得了较好的效果［７］．目

前，将ＩＣＡ 应用于高光谱图像目标探测的研究较

少，其难点主要在于目标数量的选取以及ＩＣ在排序

上的随机性所带来的选取困难［８］．此外，ＩＣＡ本身较

高的运算复杂度也限制了其在高维数据中的应用．

针对上述难点，本文提出了一种基于快速独立分量

分析（ＦａｓｔＩＣＡ）的高光谱图像目标分割算法．通过

引入虚拟维数（ＶｉｒｔｕａｌＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ，ＶＤ）估计图

像中的目标端元个数，进而提取出感兴趣的目标端

元矢量，并初始化ＦａｓｔＩＣＡ的混合矩阵，解决了ＩＣ

在排序上的随机性；利用最小噪声分量（Ｍｉｎｉｍｕｍ

ＮｏｉｓｅＦｒａｃｔｉｏｎ，ＭＮＦ）变换对原始数据进行降维，

并使 用 ＦａｓｔＩＣＡ 从 降 维 后 的 ＰＣ （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ＰＣ）中提取出含有目标信息的ＩＣ；最

后，对感兴趣的ＩＣ图像进行恒虚警率（Ｃｏｎｓｔａｎｔ

ＦａｌｓｅＡｌａｒｍＲａｔｅ，ＣＦＡＲ）检测与形态学滤波，得到
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最终的目标分割结果，实验结果验证了该算法的有

效性．

１　犐犆犃基本模型

ＩＣＡ技术是近年来从盲信号分离领域发展起来

的一种新型信号处理方法，最初目的是将观察到的

数据进行某种线性分解，使其分解成统计独立的分

量．ＩＣＡ的基本模型为：假设观测信号犡＝［狓１，狓２，

…，狓犿］
犜 是由狀个相互统计独立的源信号犛＝［狊１，

狊２，…，狊狀］
犜 线性组合而成，这种线性关系表示为

犡＝犃犛 （１）

式中混合矩阵犃为犿×狀的实系数矩阵．ＩＣＡ所要

解决的问题是以统计独立为优化目标，通过寻找分

离矩阵 犠，从观测信号 犡 中估计出源信号犛．

Ｈｙｖａｒｉｎｅｎ等人提出了基于固定点的ＩＣＡ快速算法

（ＦａｓｔＩＣＡ），其目标函数是基于非高斯性度量的负

熵．本文采用基于渐进正交化的ＦａｓｔＩＣＡ提取独立

分量，基本步骤为

第１步：选取要估计的ＩＣ个数狆，令犻＝１；

第２步：对原始数据进行中心化和白化处理得

到矩阵犣；

第３步：初始化狑犻，使其具有单位范数；

第４ 步：更新 狑犻：犈［犣犵（狑
犜
犻犣）］－犈［犣犵′

（狑犜犻犣）］狑犻狑犻，其中犵＝ｔａｎ犺；

第 ５ 步：对 狑犻 进 行 正 交 规 一 化，即狑犻－


狆－１

犼＝０

（狑犻狑犼）狑犼狑犻，若狑犻尚未收敛，返回步骤４；

第６步：令犻＝犻＋１，若犻≤狆，返回步骤４．

２　基于犉犪狊狋犐犆犃的目标分割算法

线性混合模型在高光谱图像处理中占据着重要

地位，高光谱图像中的每个像元都可近似认为是图

像中各个端元的线性混合像元，如式（２）所示．

狉＝犕犪＋狀 （２）

式中狉为任一像元矢量，犕＝［犿１，犿２，…，犿狆］

为图像中的端元矢量集，犪＝［犪１，犪２，…，犪狆］
犜 为系

数向量，犪犻为狉中端元犿犻 所占的比例（丰度），狀为

噪声项．

实际上，高光谱图像的目标探测过程可以看作

是一个线性光谱解混过程．光谱解混通常包括端元

提取和丰度反演两个步骤，在目标与背景均未知的

条件下，需要利用非监督的端元提取方法自动获取

图像中的端元矢量犕，再根据式（２）进行丰度反演．

对高光谱图像处理而言，若将混合信号犡看作像元

矢量狉，将端元矩阵犕 看作混合矩阵犃，系数向量犪

看作独立信号源犛，此时将ＩＣＡ在盲分离中的基本

模型转化为高光谱图像处理中的线性混合模型．

ＦａｓｔＩＣＡ利用高阶累积量可以更好地提取出图像中

的目标特征，获得理想的目标探测效果．目前，

ＦａｓｔＩＣＡ算法主要针对无噪声的独立分量分析模

型，在无噪声或者噪声较少的情况下有较好的效果，

而式（２）表示的是一个含噪模型．为解决这一不足，

可以考虑通过对原始数据进行降维来达到降噪的目

的．基于上述分析，将ＦａｓｔＩＣＡ引入高光谱图像的

目标分割算法中，提出了图１所示的目标分割流程．

该算法可分为目标探测与提取两部分，其中目标探

测算法包括 ＶＤ估计、端元提取、ＭＮＦ降维以及

ＦａｓｔＩＣＡ变换；在此基础上进行ＣＦＡＲ检测与形态

学滤波，可得到最终的目标分割结果．

图１　基于ＦａｓｔＩＣＡ的高光谱图像目标分割

Ｆｉｇ．１　Ｔａｒｇｅｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ

ｂａｓｅｄｏｎＦａｓｔＩＣＡ

２．１　虚拟维数估计

在满足线性混合的条件下，图像中的每个像元

都可以由其中的所有端元线性混合而成，因此高光

谱图像的端元提取是理解高光谱图像、继而对数据

进一步处理的前提条件．在未知目标与未知背景条

件下进行目标端元的提取，需要解决的首要问题是

端元数量的估计．

高光谱图像波段间具有较强的相关性，这说明

数据集合实际分布于一个波段数较少的低维几何结

构中，这个低维几何结构的维数称为本征维数

（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ，ＩＤ）．本征维数与端元数

量之间存在着必然的联系，严格来讲，端元数量应该

等于本征维数加１．传统的端元数量估计方法是根

据经验获得或者利用ＰＣＡ，通过判定显著特征值的

数量来确定本征维数，进而确定端元数量，但该方法

受数据中噪声的影响比较大，所得结果带有较大的

主观性．针对目标检测与分类的应用方向，虚拟维数

的概念被提出，它完全依据数据中的可分谱向特征

４００１
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数量对本征维数进行界定．ＨＦＣ（Ｈａｒｓａｎｙｉ、Ｆａｒｒａｎｄ

ａｎｄＣｈａｎｇ）是一种基于奈曼皮尔逊检测理论的有

效估计ＶＤ的方法
［９］．对该方法分析可知，最终得到

的虚拟维数（设为狆）是图像中目标端元数量的估计

值，由于图像中的目标是根据目标端元光谱探测得

到的，因而虚拟维数也可以看作图像中潜在的目标

个数．

２．２　目标端元提取与犉犪狊狋犐犆犃初始化

高光谱数据在其特征空间呈现凸面单形体结

构，而组成高光谱图像的各个纯粹地物所对应的端

元位于单形体的各个顶点．在获得目标端元数量的

前提下，需要根据高光谱数据在特征空间这一特殊

的几何结构进行端元提取，得到感兴趣目标在图像

中的分布情况，继而实现对特定目标的探测．如何从

高光谱图像中提取端元一直是一个热点问题．正交

子空 间 投 影 （ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＳｕｂｓｐａｃｅ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，

ＯＳＰ）通过信号光谱的逐步分离来提取感兴趣的目

标，在目标探测的研究过程中，异常检测算子（Ｒｅｅｄ

ＸｉａｏｌｉＤｅｔｅｃｔｏｒ，ＲＸＤ）被引入到端元提取中，用于解

决异常与非异常的划分问题［１０］．本文重点面向未知

任何先验信息条件下的异常目标检测与识别等应

用，因 此，选 取 基 于 非 监 督 正 交 子 空 间 投 影

（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＯＳＰ，ＵＯＳＰ）的异常端元提取算法．

若犡＝｛狉１，狉２，…，狉犖｝为高光谱数据的谱向矢量集，

犖 为矢量数，犚为数据相关阵，异常端元矢量的提取

步骤为

第１步：在原始数据犡中找出满足狉犜犻犚
－１狉犻 最

大的谱向矢量犲１，并令犝＝犲１；

第２步：作投影阵犘＝犐－犝犝＃ （其中犝＃ ＝

（犝犜犝）－１犝犜），在犡中找出满足（犘狉犻）
犜犚－１（犘狉犻）最大

的谱向矢量犲２，并令犝＝ 犲１ 犲［ ］２ ；

第３ 步：重 复 第 ２ 步 过 程，得 到 犲３，并 令

犲１ 犲２ 犲［ ］３ ；

第４步：获得狆个端元矢量时，流程结束．

根据ＶＤ估计算法确定目标个数之后，只要使

用ＦａｓｔＩＣＡ成功抽取出最重要的狆个ＩＣ，就可以有

效探测到图像中的感兴趣目标．ＦａｓｔＩＣＡ可以在未

知任何先验信息条件下提取ＩＣ，其不足是提取出的

ＩＣ在排序上是随机的，每次运算提取出的ＩＣ内容

与顺序都可能不同，并且先提取出的ＩＣ并不意味着

比后提取出的ＩＣ重要，这给ＩＣ的选取造成困难．究

其原因是由于在算法初始过程中，ＦａｓｔＩＣＡ的初始

混合矩阵犃采用的是随机单位投影矢量．由于ＩＣＡ

表征的是一个线性混合模型，混合矩阵犃与地物光

谱间存在某种对应关系，而端元正是与特定的地物

类型相对应，因而可以利用端元矢量初始化混合矩

阵犃来解决ＩＣ的无序性．本文通过从高光谱数据

中提取出感兴趣的狆个异常目标端元作为混合矩

阵犃 的初始矩阵，ＦａｓｔＩＣＡ根据目标端元进行ＩＣ提

取，即第犻个ＩＣ是根据第犻个目标端元提取出来

的，ＩＣ的顺序完全由目标端元的顺序决定．这实质

上是在得到了目标端元的情况下，利用ＦａｓｔＩＣＡ进

行丰度反演，所提取的ＩＣ正是各端元对应的目标图

像．因此，利用端元矢量对ＦａｓｔＩＣＡ进行初始化，不

但解决了ＩＣ在排序上的随机性，而且使得ＦａｓｔＩＣＡ

提取ＩＣ的过程与未知任何先验信息条件下的目标

探测过程相吻合．

２．３　基于 犕犖犉的数据降维

高光谱图像通常包括几十乃至上百个波段，对

如此庞大的数据量进行处理往往需要以巨大的时间

为代价；其次，作为ＩＣＡ的快速算法，ＦａｓｔＩＣＡ在一

定程度上提高了运算效率，但其本身仍具有较高的

运算复杂度．因此，在保证目标与背景有足够分离度

的基础上应首先对原始数据进行降维处理，这实质

上也是一个特征提取的过程．ＰＣＡ根据方差大小对

ＰＣ进行排序，其不足是方差较小的ＰＣ可能具有较

高的信噪比（ＳｉｇｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ），而方差较大

的ＰＣ可能都是噪声．方差并不能有效表示ＰＣ中信

号能量的大小，而将ＳＮＲ作为准则对ＰＣ进行排序

更为合理，更便于ＰＣ数量的选取．ＭＮＦ能够根据

ＳＮＲ对ＰＣ进行排序，因而在高光谱图像处理中得

到了广泛应用［１１］．对于 ＭＮＦ变换，首先估计图像

中的噪声协方差矩阵犓狀，并求得白化矩阵犉

犉犜犓狀犉＝犐 （３）

将犉作用于原始数据的协方差矩阵犓，得到噪声白

化后的协方差矩阵

犆＝犉犜犓犉 （４）

对犆进行特征值分解，令犌＝（狌１，狌２，…，狌犔）为分解

后的特征向量矩阵，Λ＝ｄｉａｇ（λ１，λ２，…，λ犔）为特征

值矩阵，且λ１≥λ２≥λ犔≥０，犔为波段数．经过 ＭＮＦ

降维后的谱向矢量为

狔犻＝犌
犜犉犜（狉犻－μ），犻＝１，２，…，犖 （５）

式中μ为均值向量，狔犻＝（狔犻１，狔犻２，…，狔犻狇）
犜，狇为降维

后的ＰＣ数．犓狀 的估计精度对 ＭＮＦ的效果影响较

大，同时也是目前 ＭＮＦ应用的难点，Ｑ．Ｄｕ给出了

一种简单有效的估计方法［１２］

犓狀＝ｄｉａｇ｛ ， ，…， ｝ （６）

式中 （ｉ＝１，２，…，Ｌ）为犓－１主对角线上的元素．

２．４　犆犉犃犚检测与形态学滤波

ＦａｓｔＩＣＡ提取的每个ＩＣ图像中均只对应同一

类型的目标，这为后续实现不同类型目标的有效分

５００１
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割提供了极大便利．在目标探测的基础上，利用

ＣＦＡＲ检测算法可实现目标的自动检测．ＣＦＡＲ检

测能够自动提供依照统计参数变化的检测门限，使

检测具有相对恒定的虚警概率犘Ｆ．针对不同背景统

计模型的ＣＦＡＲ检测器，其自适应判决准则可表示

为［１３］

犎０：犇＜犜犵，犎１：犇≥犜犵 （７）

式中满足 犎１ 被认定为目标，而满足 犎０ 被认定为

背景，犇 表示检测单元中的检测统计量，犜犵 是由

犘Ｆ、参考单元背景概率统计分布及其参数确定的检

测门限．ＣＦＡＲ检测过程中通常需要在检测单元邻

近区域划分保护单元，以防止目标能量泄漏到参考

单元．多数情况下，ＦａｓｔＩＣＡ从高光谱数据中提取的

ＩＣ背景近似服从高斯分布，此时可采用双参数

ＣＦＡＲ检测算法确定检测门限，进而将目标探测结

果转化为二值图像．本文所关注的是具有较高分辨

率的高光谱数据，因此感兴趣目标会包含一定量像

素，并且具有一定的轮廓结构．ＣＦＡＲ检测后的二值

化图像中可能存在少量的噪声散点（虚警），因此需

要进一步去除孤立噪声点或仅有极少量像素的无意

义连通区域．基于目标及噪声散点不同的结构特征，

可采用形态学滤波的方法消除大部分虚警点．具体

方法是：首先使用开运算实现前景区域的连通；然后

对于每一个前景像素，若其八邻域中存在不少于犽

个前景像素，则认为当前前景像素为目标像素，否则

为背景像素；再使用连通区域的标记算法，即可获得

每个目标的标记区域．

３　实验结果与讨论

为验证算法的有效性，对 ＡＶＩＲＩＳ（Ａｉｒｂｏｒｎｅ

Ｖｉｓｉｂｌｅ／ＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，航空可见

光／红外光成像光谱仪）型高光谱图像进行了仿真试

验，使用的是美国圣地亚哥某机场的两个场景数据，

其覆盖波长范围为０．４２．５μｍ，空间分辨率为

３．５ｍ．去掉水吸收和强噪声波段，从原始２２４波段

中选取１９０个波段作为实验对象．场景一的图像大

小为１２８×１２８个ｐｉｘｅｌ，每个像素保存为２个字节，

图２给出了场景一的第３０波段图像．

图２　场景一

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｅｎｅ１

将原始三维数据表示为二维数据的形式，共犔

行，每一行表示一个波段的数据，使用 ＨＦＣ算法对

机场数据进行ＶＤ估计．表１所示为不同虚警概率

犘ｆ条件下对应的ＶＤ估计结果．

表１　不同虚警概率条件下对应的犞犇估计结果

犜犪犫犾犲１　犞犇犲狊狋犻犿犪狋犲狊狑犻狋犺狏犪狉犻狅狌狊犘ｆ

犘ｆ １０－１ １０－２ １０－３ １０－４ １０－５ １０－６

ＶＤ ３４ １５ １０ ７ ６ ６

　　图像中的端元数量需要根据实际情况选取．为

尽可能提取出图像中潜在的目标，选取犘Ｆ＝１０
－２时

对应的ＶＤ估计结果进行后续处理，即端元数狆＝

１５．采用异常端元提取算法从原始数据中提取出１５

个端元矢量，将其作为ＦａｓｔＩＣＡ的初始混合矩阵．

对于 ＭＮＦ降维，选取ＳＮＲ＞１的ＰＣ，即狇＝６１．利

用ＦａｓｔＩＣＡ从保留的ＰＣ中提取相应的ＩＣ．需要指

出的是，所提取的ＩＣ代表了图像中潜在的目标，并

非所有目标都是感兴趣或有实际意义，图３给出了

其中４个感兴趣目标的端元光谱曲线．

图３　目标端元的光谱特征

Ｆｉｇ．３　Ｓｐｅｃｔｒａｌｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｏｆｔａｒｇｅｔｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ

ＣＥＭ探测算子不需要图像的背景信息，仅仅知

道目标光谱即可．耿修瑞博士在ＣＥＭ 算子基础上

提出了基于加权样本自相关矩阵的目标探测算

子［１］，并给出了３种加权方式，解决了ＣＥＭ 无法对

大目标进行有效探测的不足．选取光谱夹角作为样

本矩阵中各矢量的加权，如式（８）．

犚＝
１

犖

犖

犻＝１
ａｒｃｃｏｓ

〈狉犻，犱〉

‖狉犻‖２‖犱‖（ ）
２

狉犻狉
犜
犻 （８）

式中犚为加权自相关阵，犱为目标端元矢量，狉犻 为

像元矢量，记该方法为ＳＡＷＣＥＭ（ＳｐｅｃｔｒａｌＡｎｇｌｅ

ＷｅｉｇｈｔＣＥＭ）．为验证本文算法的有效性，在目标

端元相同的条件下，分别对ＣＥＭ、ＳＡＷＣＥＭ 以及

本文算法的目标探测性能进行测试，图４给出了与

图３所示端元对应的目标探测结果，从左至右依次

是目标２、４、５与１２．从图４可以看出，ＣＥＭ 的探测

效果并不理想，且无法有效探测大目标；ＳＡＷＣＥＭ

在一定程度上提高了探测效果，对于大目标（目标

２）取得了优于ＣＥＭ 的探测结果；而本文算法的探
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测结果明显优于ＳＡＷＣＥＭ，不仅在突出目标以及

抑制背景方面优于上述两种方法，而且对大目标和

小目标都具有较好的探测性能．ＣＥＭ 与ＳＡＷＣＥＭ

均直接对原始数据进行探测，在处理过程中极易受

到图像中噪声的影响，而本文算法利用 ＭＮＦ变换

对原始数据进行降维，有效降低了噪声对目标探测

带来的不利影响．

图４　ＣＥＭ、ＳＡＷＣＥＭ与ＦａｓｔＩＣＡ探测结果比较

Ｆｉｇ．４　ＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＥＭ，

ＳＡＣＥＭａｎｄＦａｓｔＩＣＡ

在图４所示的目标探测结果上进行ＣＦＡＲ检

测，可得到目标检测的二值图像，如图５（ａ）所示，其

中犘Ｆ＝１０
－１．可以看出，利用ＣＦＡＲ检测后的个别

目标存在较多的虚警，但基本上都是孤立噪声点与

极少量像素的连通区域，它们对目标识别并没有太

大的意义，利用形态学滤波的方法很容易消除此类

虚警，仅留下极个别相对较大的虚警目标，如图５

（ｂ）所示，其中犽＝５．尤其对于目标５的分割结果，

右上方的两个虚警目标与左下方的飞机目标大小相

差很小，它们的存在是完全合理的．

图５　本文算法的目标检测与分割结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｂｙｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

为进一步验证本文算法的有效性，对圣地亚哥

机场的场景二进行目标分割，图像大小为１２８×

１２８，该数据的第３０波段图像如图６（ａ）所示，在犘ｆ

＝１０－２条件下得到的端元数量估计值为１５．图６

（ｂ）（ｄ）给出了各种算法的探测结果（端元１０），（ｅ）

与（ｆ）分别给出了针对ＦａｓｔＩＣＡ探测结果的ＣＦＡＲ

检测结果及目标分割结果．可以看出，本文方法获得

了较好的目标探测与分割效果，说明本文算法具有

较好的稳健性．

图６　场景二的目标探测与分割结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔａｒｇｅｔｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆｓｃｅｎｅ２

通过图４与图６可以看出，ＭＮＦ有效降低了图

像中的噪声，提高了目标图像的质量．为检验算法的

运算效率，对各算法的运算时间进行了测试．表２给

出了ＣＥＭ、ＳＡＷＣＥＭ 及本文算法分别在不采用

ＭＮＦ与采用 ＭＮＦ的运算时间（不包括端元提取），

其中ＣＰＵ为Ｐｅｎｔｉｕｍ３．０６Ｇ，内存为１Ｇ，仿真软件

为 Ｍａｔｌａｂ７．０．虽然ＣＥＭ 的探测时间最少，但其探

测效果较差；ＳＡＷＣＥＭ 在一定程度上提高了探测

效果，但运算量过大；本文算法通过利用 ＭＮＦ进行

降维处理，提高了算法的运算效率，同时获得了较好

的目标探测和分割效果．

表２　运算时间比较

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犆狅犿狆犾犲狓犻狋狔（犝狀犻狋：狊）

ＣＥＭ ＳＡＷＣＥＭ ＦａｓｔＩＣＡ

Ｓｃｅｎｅ１ １６．６１ ２３９．３２ ４４．６４

Ｓｃｅｎｅ２ １６．７２ ２２０．９５ ４３．８８

４　结束语

针对高光谱图像目标识别与分类的后续应用，

提出了一种基于ＦａｓｔＩＣＡ的高光谱图像目标分割

算法．在目标与背景均未知的条件下，利用ＶＤ算法

估计出图像中可能的目标端元数量；采用 ＭＮＦ对

原始数据进行降维，在抑制噪声的同时，有效减少了

算法的运算量，并且 ＭＮＦ比ＰＣＡ更利于ＰＣ的选

取；利用基于ＵＯＳＰ的异常端元提取算法提取出感

兴趣或者疑似感兴趣的目标端元，并将其作为

ＦａｓｔＩＣＡ的初始混合矩阵，使得ＦａｓｔＩＣＡ根据目标

端元进行目标探测，解决了ＩＣ在排序上的无序性．

７００１
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最后，对ＩＣ进行ＣＦＡＲ检测与形态学滤波，可获得

最终的目标分割结果．对圣地亚哥机场的两个场景

的实验结果表明算法是有效和稳健的，这为后续的

目标识别与理解奠定了基础．目前，高光谱图像感兴

趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）编码技术逐渐成

为研究的热点．在目标检测与识别的应用环境下，通

常将感兴趣的目标作为ＲＯＩ．在本文研究的基础上，

很容易对目标区域进行定位，然后利用感兴趣区域

编码技术进行压缩，这也是本文工作的一个重要应

用方向．
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