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一种基于核特征空间的鲁棒性高光谱异常探测方法
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摘　要：传统高光谱异常探测器的背景统计信息易受异常目标干扰，鲁棒性较差，且难以探测非线

性混合的异常目标．针对此问题，运用核特征投影理论，在异常探测器的背景信息构建中引入鲁棒

性分析方法，提出了一种在核特征空间中具有鲁棒性的异常探测方法．该方法可以在不需要确定具

体的非线性映射函数下，将高光谱数据从低维空间映射到高维特征空间，背景和目标在特征空间中

可以用线性模型表示，并在特征空间中构造鲁棒性的探测器．该方法揭示了地物光谱间的高阶特

性，可以较好地反映地物分布复杂的目标光谱特性．通过高光谱真实影像和模拟数据的实验证明：

１）本文提出的异常探测方法具有更优的受试者工作特征曲线和曲线下面积统计值，目标和背景的

分离度更大；２）在核特征空间内，排除异常目标对背景统计信息的干扰，有助于进一步提高探测准

确度；３）特征提取可以更好地利用目标和背景的光谱区分性，是异常探测的重要步骤．
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０　引言

高光谱遥感技术是一种新式的对地观测技术．

与传统全色、多光谱遥感数据不同，高光谱遥感数据

空间维和光谱维结合，呈三维影像立方体形式［１］．光

谱维使高光谱影像包含了细致丰富的地物光谱［２４］，

这为高光谱异常探测技术的发展提供了保障．异常

探测本质上是二类问题，即将影像分为背景和异常

目标两类，异常目标是指光谱与大部分背景地物有

很大差异的目标像元．在探测过程中，异常探测技术

不需要目标和背景地物的先验光谱信息．在很多应

用中我们很难获得影像覆盖区域中地物光谱，异常

探测技术不需要先验光谱信息的特点使其获得广泛

的应用．近年来，高光谱异常探测技术在很多领域中

得到成功应用，如矿物勘测、边境监察、搜索营救等，

因此成为遥感影像处理的一个研究热点［５］．

目前国内外学者对高光谱异常探测技术做了大

量研究，Ｒｅｅｄ和Ｙｕ提出的一种恒虚警率异常探测

算法（ＲｅｅｄＸｉａｏｌｉ，ＲＸ）是异常探测技术中最经典

的基于马氏距离统计的线性探测算法［６］，已被广泛

应用于多光谱和高光谱遥感影像．但由于异常点干

扰了背景模型统计的稳定性，使ＲＸ算法探测性能

较差［７］．国内外学者针对探测器稳定性的增强已经

进行了初步研究，如基于稳健背景子空间的高光谱异

常探测方法［８］，Ｂｉｌｌｏｒ、Ｈａｄｉ等人针对ＲＸ探测算法稳

定性差的特点将鲁棒性分析技术引入异常探测，提出

了封闭自适应高效异常探测器（ＢｌｏｃｋｅｄＡｄａｐｔｉｖｅ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｏｕｔｌｉｅｒ Ｎｏｍｉｎａｔｏｒｓ，

ＢＡＣＯＮ）
［９］，ＢＡＣＯＮ可以很好地抑制了异常目标对

背景模型统计变量的干扰．由于高光谱影像空间分辨

率较低，影像区域中地物也往往比较复杂，混合像元

现象普遍存在．一般认为，电磁波在地表单次反射成

像，这时，如 ＲＸ 和基于聚类信息（ＣｌｕｓｔｅｒＢａｓｅｄ

ＡｎｏｍａｌｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＢＡＤ）
［１０］的异常探测算法以线

性混合模型为基础构建的异常探测器可以很好地对

数据进行描述．然而，高光谱遥感传感器在接收地物

信号过程中，可能会经多种地物表面多次反射［１１］．

这使影像中包含了大量非线性信息，传统线型混合

模型不能准确地描述高光谱遥感影像生成过程，基

于传统线性混合模型的异常探测器解译效果很差．

对非线性信息进行解缠，应用非线性异常探测算法

对影像进行探测可能会得到更好的探测结果［１２］．

Ｋｗｏｎ等人在２００５年将核空间理论应用到异常探

测技术中，提出了ＫｅｒｎｅｌＲＸ探测算法
［１３］．近年来，

非线性异常探测和目标探测算法研究在逐步扩展，

相较于线性算法可以得到更好的探测结果［１４１８］．

本文提出了一种核特征空间的鲁棒性异常探测

器（ＫｅｒｎｅｌＲｏｂｕｓｔＡｎｏｍａｌｙＤｅｔｅｃｔｏｒ，ＫＲＡＤ）．该

方法可以在不需要确定具体的非线性映射函数下，

将高光谱数据从低维空间映射到高维特征空间，背

景和目标在特征空间中可以用线性模型表示，并在

特征空间中构造鲁棒性的探测器．该方法揭示了地

物光谱间的高阶特性，可以较好地反映地物分布复

杂的目标光谱特性．

１　核特征空间鲁棒性异常探测器

理想的高光谱遥感影像数据被认为是各向同性

（ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ），即服从同一模型
［９，１９］．在高光谱异

常探测技术中，通常假设数据服从于单峰正态高斯

分布［１１］．但一般来讲，高光谱传感器获取的影像数

据基本都不会达到理想影像的标准，异常目标的存

在和背景地物的复杂性使得单峰正态高斯模型不能

描述高光谱数据的实际分布情况．影像数据复杂性

对异常探测造成的问题主要包括：１）异常目标对探

测统计的干扰；２）多种地物组成的背景无法看作各

向同性；３）像元光谱并非简单的多种地物光谱线性

混合，如图１（ａ）所示，传感器信号在地物中多次反

射、折射和影像地物复杂性可能使高光谱影像背景

和异常目标呈非线性混合分布，如图１（ｂ）所示．本

文提出的ＫＲＡＤ算法运用鲁棒分析技术和核空间

理论可以解决上述问题．

图１　光谱混合模型

Ｆｉｇ．１　Ｓｐｅｃｔｒａｌｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

高光谱遥感影像异常目标探测技术最常用的探

测机理是基于马氏距离（ＭａｈａｌａｎｏｂｉｓＤｉｓｔａｎｃｅ，

ＭＤ）统计探测值，其中应用最广泛的是由Ｒｅｅｄ和

Ｘｉａｏｌｉ提出的ＲＸ异常探测算法
［６］，ＲＸ探测器基于

异常探测二元假设检验和最大似然比模型建立［１］．

犎０：狓→犖（μ，Γ狓），狓为背景像元

犎１：狓→犖（狊，Γ狓），狓为目标像元
（１）

犚犡（狓）＝（狓－μ）
Ｔ（Γ狓）

－１（狓－μ）
犎１
＞

犎０
＜η

（２）

４８８
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式（１）表示异常探测二元假设检验，式（２）为ＲＸ探

测器构造．两式中，狓为当前探测像元，μ、狊、Γ狓 分别

为影像背景均值、异常目标均值、协方差矩阵，η是

分割阈值．

当影像中异常目标像元数量较多时，基于 ＭＤ

的统计变量，包括均值、协方差，会受到异常目标的

干扰，统计得到的均值和协方差会严重偏离表征背

景像元集的均值及协方差．图２中以简化的二维空

间代表高光谱数据空间，空心点代表背景像元，实心

点代表异常目标，虚线代表探测决策面．图２（ａ）中

所示的探测决策面为 ＭＤ统计不受异常目标干扰

得到的理想决策面，图２（ｂ）中所示的探测决策面为

ＭＤ统计受异常目标干扰后发生的偏移．可见 ＲＸ

算法一般对多异常目标探测稳定性较差［９，１９］．

图２　异常目标对 ＭＤ统计探测的干扰

Ｆｉｇ．２　Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈａｎｏｍａｌｉｅｓｔｏｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

ｏｆＭＤ

ＫＲＡＤ算法采用如下的背景统计特征构建策略：

通过迭代运算在数据中找到不含异常目标的数据

集，以数据集中的少量背景像元为基准数据集，而后

进入迭代运算．每次迭代中通过马氏距离统计和差

方分布包容条件向背景像元集加入背景点，直至没

有新的背景点加入背景像元集为止，最终找到的数

据集中均为背景点数据，这样避免了异常目标对数

据的干扰．将这种统计策略运用到高光谱异常探测

技术中在影像中找到不包含异常目标的背景像元集

合，可以避免异常目标对探测统计的干扰．

为克服影像上存在的非线性数据混合问题，

ＫＲＡＤ方法引入了核学习理论
［２０］．如图３（左）所

示，通过核空间理论也称核机器学习方法可以解决

数据现行不可分问题．图３表现核机器学习理论

（ＫｅｒｎｅｌＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ）在高光谱遥感影像异常

探测中的应用．图３（左）用二维空间代表高光谱影

像原始低维空间，在低维空间中可以很明显看出由

于地物折射或多次反射产生的非线性光谱混合使得

高光谱数据中的背景（空心点）不服从高斯分布，运用

核机器学习理论可以将高光谱原始低维空间投影到

某一高维特征空间使高光谱数据服从全局或局域单

峰高斯分布，从而使数据更利于应用于异常探测，图

３（右）用三维空间代表投影后的高维核特征空间．

图３　高光谱异常探测中非线性数据在原始空间和核特征

空间分布情况

Ｆｉｇ．３　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｏｒｉｇｉｎａｌｓｐａｃｅａｎｄｋｅｒｎｅｌ

ｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

核机器学习是通过选定的核函数将原始低维空

间投影到某一高维核特征空间，使作用于原始空间

的线性方法拓展为作用于高维核特征空间的非线性

方法．运用这样一种非线性投影和特定的核函数可

以在没有真正通过非线性映射Φ投影的情况下，将

数据看作转换到了维数更高（可能为无穷大）的核特

征空间［２０］．核机器学习的精髓在于核技巧（Ｋｅｒｎｅｌ

ｔｒｉｃｋ）的运用．下面将介绍核机器学习的一般过程．

假设，数据位于低维数据空间（χ∈犚犑）中，令Ψ
为某一维数更高的特征空间，Ψ 需满足 Ｈｉｌｂｅｒｔ空

间具有的特点，令Φ为犚犑 投影到Φ 的非线性映射，
则非线性映射可表示为

Φ：χ→Ψ

狓→Φ（狓）
（３）

式中，狓为数据中的数据元向量（狓∈χ），在式中被投

影到一个维数更高的特征空间，通过非线性映射Φ

将数据投影到高维空间Ψ 后，因为投影的方式不确

定，作用于Ψ 的算法无法在计算机中实现．运用核

技巧可以通过用数据间的核函数运算来代替低维空

间中数据的点积运算来避免算法无法实现的问题．

Ｋｅｒｎｅｌｔｒｉｃｋ表达式为

犓（狓犻，狓犼）＝犓〈Φ（狓犻），Φ（狓犼）〉＝Φ（狓犻）·Φ（狓犼） （４）

式（４）在核机器学习理论中称为核技巧（ｋｅｒｎｅｌ

ｔｒｉｃｋ），式中狓犻、狓犼 为低维空间数据向量，Φ（狓犻）、

Φ（狓犼）为高维核特征空间数据向量，犓（．，．）为核函

数．本文提出的ＫＲＡＤ算法运用的核函数是高斯径

向基核函数（ＲＢＦＫｅｒｎｅｌＦｕｎｃｔｉｏｎ）．

综上所述，ＫＲＡＤ算法是在高维核特征空间中

运用鲁棒性迭代统计策略对高光谱遥感影像进行异

常目标探测．具体操作流程如下：

１）首先对高光谱数据进行全局 ＫｅｒｎｅｌＲＸ探

测［１３］，由探测值最小的一些像元建立初始背景集，

初始背景集容量为波段数的３～４倍；

２）基于差方分布由波段数计算得到初始包容

因子ｔｈｒ，进入迭代运算；

３）在每一次迭代中，由影像像元总数、波段数

５８８
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和当前背景集容量计算本次迭代的容量改正因子

Ｃｎｐｒ（如式（３）所示，狀为影像像元总数），ｔｈｒ犆狀狆狉

为本次迭代的包容因子，再由当前背景集统计得到

核矩阵ＧｒａｍＭａｔｒｉｘ
［１３］，然后计算剩余像元的核化

马氏距离探测值［１９］，将核化探测值小于包容因子的

像元加入到背景集中，即

犮狀狆狉＝犮狀狆＋犮犺狉 （５）

式中

犮狀狆＝１＋
狆＋１
狀－狆

＋
１

狀－犺－狆

犮犺狉＝ｍａｘ｛０，（犺－狉）／（犺＋狉）｝

犺＝［（狀＋狆＋１）／２］

狉＝当前背景集容量

４）在迭代中若有新的像元加入到背景集，那么需

要重新计算迭代容量改正因子得到新的包容因子进

入下一次迭代，若在某次迭代中没有背景集没有改

变，那么判定迭代运算终止，可得到最终的背景集；

５）由最终背景集统计得到的核矩阵 Ｇｒａｍ

Ｍａｔｒｉｘ对影像整体进行ＫｅｒｎｅｌＲＸ探测，输出探测

值图像；

６）设置阈值，得到探测结果．

图４为ＫＲＡＤ算法流程框图．

图４　ＫＲＡＤ算法流程框图

Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＫＲＡＤ

　　在使用 ＫｅｒｎｅｌＲＸ和迭代运算中都需要统计

核矩阵Ｇｒａｍ Ｍａｔｒｉｘ，但 ＫｅｒｎｅｌＲＸ和迭代运算的

核矩阵统计方法不同，ＫｅｒｎｅｌＲＸ中核矩阵是以 Ｋ

均值分类的聚类中心计算得到［１９］，迭代运算中的核

矩阵是对当前迭代背景集采样得到统计像元．核矩

阵ＧｒａｍＭａｔｒｉｘ在核特征空间中可表征影像数据

特征，对ＧｒａｍＭａｔｒｉｘ进行背景特征提取可提高探

测器的探测结果，这部分操作可在实验中得到验证．

２　实验结果及分析

２．１　核矩阵（犌狉犪犿犕犪狋狉犻狓）特征提取验证实验

该部分实验数据为ＡＶＩＲＩＳ采集到的美国内华

达州月亮火山湖地区高光谱数据集（如图５所示），

该数据原有２２４个波段，光谱覆盖范围是０．２～２．４

μｍ，光谱分辨率为９．７２ｎｍ，空间分辨率为２０ｍ．数

据大小为２００×２００像素，在去除水蒸气吸收和低信

噪比（ＳＮＲ）波段后剩余１６９个波段．影像中围绕

（７４，７５）的９个像元为异常目标．

图５　月亮湖（Ｌｕｎａｒｌａｋｅ）高光谱数据集第一波段

Ｆｉｇ．５　ＦｉｒｓｔｂａｎｄｏｆＬｕｎａｒｌａｋｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔ

特征提取前后探测纹理如图６、７所示．图８表

明核化算法中若没有进行核矩阵 Ｇｒａｍ Ｍａｔｒｉｘ特

征提取，异常目标的探测值可能会位于背景探测值

分布中或与背景探测值分布有重叠，这样会降低探

测率，甚至可能出现探测率为０的结果．核矩阵特征

提取预处理可以明显地拉大异常目标与背景之间的

分离度，降低探测器对核参数的敏感度，提高探测器

性能．

图６　核矩阵特征提取前探测纹理

Ｆｉｇ．６　ＤｅｔｅｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｏｕｔＧｒａｍＭａｔｒｉｘｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
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图７　核矩阵特征提取后探测纹理

Ｆｉｇ．７　ＤｅｔｅｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈＧｒａｍＭａｔｒｉｘｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

图８　探测结果分离度

Ｆｉｇ．８　Ｄｅｇｒｅｅｏｆｓｅｐａｒａｔｉｏｎｉｎｄｅｔｅｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔ

２．２　非线性高光谱模拟数据实验

本实验模拟数据如图９所示，大小为１００×１００

像素，植入了９个３×３大小异常目标，目标中心分

别位于（２５，２５），（２５，５０），（２５，７５），（５０，２５），（５０，

５０），（５０，７５），（７５，２５），（７５，５０），（７５，７５），（如图９

（ｂ）所示）．背景和异常目标光谱均来自ＥＮＶＩ４．７

光谱库，背景光谱由自然植被光谱库ｖｅｇ＿ｌｉｂ中

ｕｓｇｓ＿ｖｅｇ．ｓｌｉ文件里的三个植被光谱 Ａｓｐｅｎ＿Ｌｅａｆ

（白杨树）、Ｂｌｕｅ＿Ｓｐｒｕｃｅ（云杉）、Ｐｉｎｏｎ＿Ｐｉｎｅ（松树）

作为背景的３个端元，目标光谱来自矿物光谱库

ｕｓｇｓ＿ｍｉｎ中ｕｓｇｓ＿ｍｉｎ．ｓｌｉ文件里的一种矿物岩石

Ａｃｔｉｎｏｌｉｔｅ（阳起石）为异常目标端元，端元光谱如图

１０所示．

本实验用Ｈａｐｋｅｒ近似方程来模拟非线性的训

练样本．通常假设遥感测量的光谱数据具有二向性

反射率，因此用如下表达式将二向性反射率近似转

图９　非线性高光谱模拟数据

Ｆｉｇ．９　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｉｍｕｌａｔｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

图１０　模拟数据端元光谱

Ｆｉｇ．１０　Ｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓｉｎｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ

化为单一散射反照率（ＳＳＡ）．

犚（犻，犲）＝
狑犎（μ）犎（μ０）

４（μ＋μ０）
（６）

式中，犻入射角，犲为视角，μ＝ｃｏｓ犻、μ狅＝ｓｉｎ犻，犎（μ）

表示地物间多向散射的函数，即

犎（μ）＝
１＋２μ

１＋２μ １－槡 狑
（７）

非线性数据模拟具体步骤如下：

１）把典型地物的光谱值转化为相应的反射率；

２）利用式（６）、（７）把反射率转换为单一散射反

照率狑犻；

３）背景像元：在［０，１］之间产生３个随机数犮犻，

并且使得∑
３

犻＝１
犮犻＝１，目标像元：与背景像元相似，控制

目标组分小于２５％，随即选取狑犻 的１次或２次方

作为数据背景端元光谱，目标端元光谱统一设定为

狑４ 的２次方，则混合反射率为

背景：ρ＝∑
３

犻＝１
犮犻狑犻 （８）

目标：ρ＝∑
４

犻＝１
犮犻狑犻 （９）

４）利用式（６）、（７）把混合反照率ρ转化为混合

反射率犚．再在犚附加正态随机噪声，利用式（１０）

计算模拟数据犚
Λ

．

犚
Λ

＝犚 １＋
犖（０，１）（ ）ＳＮＲ

（１０）

式中ＳＮＲ为信噪比，犖（０，１）为０均值，方差为１的

正态随机矢量．

为了考察算法对包含不同组分异常端元的目标

的探测性能，在生成数据时设定９组目标异常组分

分别为１０％～９０％．

图１１表明ＲＸ和ＢＡＣＯＮ算法对非线性数据

背景抑制较差，这是由于在原始空间中数据不呈正

态单峰高斯分布，使得原始空间中特征值与目标相

似的背景没有被抑制．ＫＲＸ和ＫＲＡＤ结果图中背

７８８
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景和目标的对比度增大，即ＫＲＸ和ＫＲＡＤ可以更

好地抑制非线性数据中的背景信息．图１２中受试者

工 作 特 征 （Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，

ＲＯＣ）曲线表明ＫＲＡＤ对非线性数据探测性能远优

于ＫＲＸ、ＢＡＣＯＮ和 ＲＸ算法，非线性数据投影到

核特征空间后再通过鲁棒性迭代分析，既可以使投

影后的数据呈高斯正态分布，也可以在投影后抑制

异常目标对探测统计的干扰．

图１１　模拟数据探测结果

Ｆｉｇ．１１　Ｄｅｔｅｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ

图１２　非线性高光谱模拟数据探测精度评估

Ｆｉｇ．１２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

２．３　真实高光谱遥感影像实验

本实验数据的原始数据集为ＡＶＩＲＩＳ采集到的

洛杉矶机场高光谱数据集（如图１３），大小为４００×

４００像素，包含２２４个波段．将小飞机作为异常目

标，截取数据集左下角６０×６０像素大小的数据子集

（如图１４（ａ）），并去除低信噪比和水蒸气吸收波段

（１６，３３３５，９７，１０７１１３，１５３１６６和２２１２２４），剩余

的１８９个波段用于实验．同时对数据中小飞机目标

做掩膜（如图１４（ｂ））以便评价算法探测性能
［２１］．

图１３　圣地亚哥机场原始高光谱数据集第一波段

Ｆｉｇ．１３　ＦｉｒｓｔｂａｎｄｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔｏｆＳａｎ

Ｄｉｅｇｏａｉｒｐｏｒｔ

图１４　圣地亚哥机场区域裁剪高光谱数据

Ｆｉｇ．１４　ＳｕｂｓｅｔｏｆＳａｎＤｉｅｇｏｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔ

该影像中，波段间的相关性强，波段数多，一般

采用ＫＰＣＡ（ＫｅｒｎｅｌＰＣＡ）
［２１］进行预处理．对预处理

后的数据进行ＲＸ、ＢＡＣＯＮ、ＫＲＸ、ＫＲＡＤ探测，探

测结果和探测精度评估如图１５、１６．

图１５　真实影像探测纹理

Ｆｉｇ．１５　Ｄｅｔｅｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｒｅａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ
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图１６　高光谱真实影像探测精度评估

Ｆｉｇ．１６　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｒｅａｌ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ

实验中，影像上有少部分房屋建筑物地物，光谱

曲线如图１７，其与背景的光谱差异很大，因此也很

容易被视为异常目标．由图１５可以看出，ＲＸ 和

ＢＡＣＯＮ对房屋建筑物抑制能力很差，对应的核化

算法对房屋建筑物抑制能力较好，ＫＲＡＤ抑制能力

最强．ＫＲＡＤ在四种算法中最能拉大背景和目标之

间的分离度，图１６中ＲＯＣ曲线也表明ＫＲＡＤ探测

性能优于ＲＸ、ＢＡＣＯＮ、ＫＲＸ．

图１７　影像主要地物光谱

Ｆｉｇ．１７　Ｐｒｉｍａｒｙｓｕｒｆａｃｅｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｉｍａｇｅ

３　结论

本文提出了一种高光谱遥感影像核特征空间鲁

棒性 异 常 探 测 算 法 （ＫｅｒｎｅｌＲｏｂｕｓｔ Ａｎｏｍａｌｙ

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）．通过引入核机器学习理论和鲁棒性分

析技术使ＫＲＡＤ算法在高维核特征空间中数据投

影更接近正态单峰高斯分布的同时可以抑制异常目

标对背景统计的影响．利用核机器学习理论避免了

实际计算原始空间到高维空间的映射，同时也解译

了数据中的非线性信息．真实高光谱影像和非线性

模拟数据实验证明，本文提出的ＫＲＡＤ算法探测性

能比传统方法更优，背景特征构建方式具有较强的

鲁棒性，为非线性高光谱遥感数据异常探测提供了

有效途径．
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