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基于滑动阵列的高光谱图像非因果
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摘 要:为了有效缓解海量高光谱数据存储与传输压力并快速精确检测异常目标,提出一种以滑动阵列

窗像元为局部背景的高光谱图像非因果实时RXD异常检测方法.利用随数据逐像元接收而滑动的阵列

窗确定局部背景像元,运用 Woodbury引理,通过矩阵与向量的乘法和矩阵的加减实现局部背景协方差

矩阵的求逆运算,在逐像元接收数据的同时实现阵列窗口中心像元的异常检测.模拟和真实高光谱图像

实验结果表明,与现有实时检测方法相比,所提方法在检测性能或运行效率上有所提升;相比非实时的

滑动阵列RXD异常检测,所提方法时间复杂度更低,处理大小为200×200含189波段的图像,其加速

比达到近26倍.实验结果验证了该方法能在不降低检测精度的同时满足低运算量和低存储空间的实时

性要求.
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Non-casualReal-timeRXDDetectionforHyperspectralImagery
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Abstract:Toreducethestorageandtransmissionburdenofmassivehyperspectraldataaswellaskeep
detectingtheanomalytargetsaccuratelyandrapidly,anovelnon-causalreal-timeanomalydetection
algorithmbasedonslidingarraywindowisproposed.Duringreceivingthedatapixel-by-pixel,thearray
windowslidesanddeterminesthelocalbackgroundpixels;andaccordingtotheWoodburylemma,the
computationofthematrixinverseoflocalbackgroundcanbereplacedbythevectormultiplicationand
matrixadditionsequivalently,thentheanomalypixelinthecenteroftheslidingarraywindowwouldbe
detected when receiving the data pixel-by-pixel.The experiments on synthetic and real-world
hyperspectralimagesdemonstratethat,comparedwithseveralexistingreal-timedetectionmethods,the
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proposed methodcanimprovetheperformanceofdetectionaccuracyorcomputationalefficiency.
Comparedwiththenon-real-timeslidingarrayRXDanomalydetector,theproposedalgorithmhasa
lowertimecomplexity,andthespeedupratioisnearly26timeswhenprocessinganimagewith200×200
pixelsand189bands.Experimentalresultsverifiedthattheproposedalgorithmcouldmaintainthe
detectionaccuracyaswellasmeetthereal-timerequirementsoflowcomputationalcomplexityandlow
storagespace.
Key words:Hyperspectralanomalytargetdetection;Real-timealgorithm;Recursivecalculation;
Covariancematrix;Slidingarray
OCISCodes:100.4145;100.3190;100.5010;120.1880;010.7295

0 引言

高光谱遥感图像具有丰富的光谱信息,可以探测在全色和多光谱遥感中无法探测的目标,在侦察、污染

监测、矿物勘探等许多方面都有巨大的潜在应用价值[1].高光谱目标探测可以分为目标光谱已知的目标检

测[2]和目标光谱未知的异常目标探测[3].由于实际应用中,实用而完备的地物光谱库难以建立,准确的地物

反射光谱获取非常困难,因此,无需任何先验信息的异常目标检测实用场景更加丰富.
Reed-Xiaoli检测(RXD)算法[4]是经典的高光谱图像异常检测算法,其实质是计算待检测样本到总体均

值向量之间的马氏距离,即基于马氏距离的RXD(K-RXD).为提高RXD算法的性能,研究者对RXD算法进

行了改进,典型的改进方法包括基于自相关矩阵的 RXD算法(R-RXD)[5]、局部背景估计的 RXD算法

(LocalBackgroundReed-Xiaoli,LRXD)[6]、加权的RXD异常检测算法(WeightedRXD,WRXD)[7]、结合时

空信息的局部求和异常检测算法[8]和基于核函数的RXD检测算法(KernelRXD)[9].随着高光谱遥感的迅

速发展,卫星重访周期短,海量数据给卫星的传输和存储系统带来了沉重的负担.在传输的过程中对感兴趣

的特定目标进行实时检测,可以减少数据存储空间和处理工作量.
上述各种异常检测算法直接用于实时处理,时间复杂度高.近几年,美国马里兰大学的CHANGCI团

队提出逐像元实时R-RXD算法和实时K-RXD算法[10],分别逐像元迭代计算到待检测像元为止所有已接收

像元的自相关矩阵的逆和协方差矩阵的逆;赵春晖等将该思想用于核R-RXD算法,提出实时多项式核R-
RXD算法[11].这两种算法都是全局背景的因果实时RXD算法.研究表明,局部RXD结果优于全局RXD[12].
针对局部R-RXD的实时检测,CHANGCI等进一步提出滑动阵列的因果实时R-RXD(RTC-R-RXD)[13],
从局部背景估计出发,逐像元实现实时检测.文献[14]和[15]利用局部滑动窗背景,针对逐行传输的高光谱

数据分别提出了实时R-RXD和实时K-RXD算法.
目前对于滑动阵列形式的实时异常检测方法设计仅仅局限于R-RXD,由于协方差矩阵包含像元邻域的

距离信息,对异常检测意义更大.为更充分利用邻域信息进行异常检测,本文以滑动阵列中心像元为实时检

测像元,推导了基于滑动阵列的协方差矩阵估计局部背景的非因果实时K-RXD检测算法(LocalReal-time
K-RXD,LRT-K-RXD).基于 Woodbury引理递归计算滑动阵列中像元的协方差矩阵,将求逆运算转化为向

量和矩阵的乘和矩阵的加减,实现边接收边检测,缩短算法运行时间;整个计算过程仅需存储待检测像元为

中心的部分数据,与后续接收的像元信息无关,大大降低了所需的存储空间;由于非因果实时方法以待测像

元的更多邻域信息为背景,相比因果实时,能够提升异常检测的效果.

1 RXD异常检测

RXD[4]是一种二元假设下基于广义似然比检验的恒虚警率检测算法.设高光谱图像波段数为L,则包含

N 个像元点的背景数据可以表示为一个L×N 的矩阵Xb=[x1,x2,…,xN],其中xi=[x1i,x2i,…,xLi]T.令
待检测像元光谱信号为r,则二元假设检验表示为

H0:r=n  目标不存在

H1:r=as+n 目标存在{ (1)

式中,n 表示背景噪声,s为目标光谱信号,a 为目标光谱信号丰度.H0 成立时a=0,表示不存在目标;H1 成

立时a>0,表示存在目标.通过广义似然比检验并经过一系列化简,得到基于马氏距离的K-RXD算法的表

达式为
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δK-RXDr( )=(r-μ)TK-1(r-μ) (2)

式中,μ=
1
N∑

N

i=1
xi 背景均值,K=

1
N∑

N

i=1
(xi-μ)(xi-μ)T 为背景协方差矩阵.设定判决阈值λ,δK-RXDr( )≥λ,

H1 成立,否则H0 成立.由式(2)可知,K-RXD算子实际上是计算待检测像元光谱向量与背景窗口均值向量

的马氏距离.Chang等用自相关矩阵R=
1
N∑

N

i=1
xixT

i 代替协方差矩阵,提出改进的R-RXD算子为[5]

δR-RXDr( )=rTR-1r (3)

2 滑动阵列实时RXD异常检测原理

2.1 基于滑动阵列的实时RXD检测方案

如果将图像中所有N 个像元点的光谱向量以列的形式排列成数据矩阵,则 N 个像元可以表示长度为

N 的阵列.定义一个长为a 的阵列,求阵列内像元的自相关矩阵或协方差矩阵,通过阵列滑动实现目标检测.
设r1…rn-1表示原来已接收像元,rn是当前接收像元,rn+1…rN 表示图像中未接收像元.图1(a)和(b)分别给

出滑动阵列更新中两种不同的实时检测方案.
1)因果实时检测方案

基于滑动阵列的因果实时检测方案中,每个像元检测时只利用待测像元之前接收的阵列数据,而不用之

后接收的数据.如图1(a),rn-1为上一时刻检测的像元,其背景像元为点线框表示的阵列像元,当前接收的像

元rn 为当前待检测像元,其背景像元为虚线框表示的阵列像元.
2)非因果实时检测方案

基于滑动阵列的非因果实时检测方案中,每个像元检测时用以该像元为中心的阵列数据为背景.如图1
(b),rn-a/2-1为上一时刻检测的像元,其背景像元为点线框表示的阵列像元,rn-a/2为当前待检测像元,其背

景像元为虚线框表示的阵列像元.

图1 基于滑动阵列的两种实时检测方案

Fig.1 Real-timedetectorsbasedonslidingarray

从图1(a)和(b)可以看到,两种实时检测方案的滑动阵列更新过程相同,每次更新时将新接收的像元加

入阵列中,同时去除原阵列首像元,阵列长度保持不变.因果实时的优点是可以保证数据实时处理的因果性,
但因为只需要待测像元之前接收的数据,没有充分利用邻域信息;非因果实时虽然不具有因果性,但可以利

用更多的邻域信息.RTC-R-RXD[13]采用因果实时方案,基于自相关矩阵实现RXD检测.由于自相关矩阵不

需计算背景均值,协方差矩阵需要计算背景均值,因此提出的LRT-K-RXD采用非因果实时,可以利用更多

的邻域信息,提高实时检测效果.两种实时方案都可以实现数据的同时传输与处理,只是相比因果实时,非因

果实时的检测结果要滞后一段时间.
2.2 基于滑动阵列的协方差矩阵实时求逆

首先给出 Woodbury引理[16].
设A 是n×n 的矩阵,U 是n×k的矩阵,C 是k×k 的矩阵,V 是k×n 的矩阵,则A+UCV 的逆矩阵可

根据式(4)准则求解.
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(A+UCV)-1=A-1-A-1U (C-1+VA-1U)-1VA-1 (4)
记上一时刻阵列像元的自相关矩阵为Ra(n-1),当前时刻阵列像元的自相关矩阵为Ra(n),利用

Woodbury引理,推导得出:R-1
a (n)可以迭代利用式(5)和(6),由R-1

a (n-1),rn,rn-a递归更新[13].

R-1
a (n)= Ra(n-1)-
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记图1中从rn-a到rn-1的阵列中a 个像元均值为μa(n-1),从rn-a+1到rn 的阵列中a 个像元均值可以

表示为

μa(n)=(1/a)∑
n

i=n-a+1ri=μa(n-1)+(1/a)(rn -rn-a) (7)

式(7)表明,阵列样本均值μa(n)可以由μa(n-1),rn,rn-a递归更新.
记上一时刻阵列像元的协方差矩阵为Ka(n-1),当前时刻阵列像元的协方差矩阵为Ka(n).直接由

K-1
a (n-1)难以推导K-1

a (n)的递归更新公式,但根据自相关矩阵和协方差矩阵的计算公式,不难得到

Ka(n)=Ra(n)-μa(n)μT
a(n) (8)

令A=Ra(n),U=-μa(n),C=1,V=μT
a(n),则根据 Woodbury引理式(4),K-1

a (n)可以巧妙地利用

R-1
a (n)与μa(n)间接递归更新为

K-1
a (n)=R-1

a (n)+
[R-1

a (n)μa(n)][μT
a(n)R-1

a (n)]
1-μT

a(n)R-1
a (n)μa(n)

(9)

综上所述,只需计算初始滑动阵列的均值和自相关矩阵的逆,根据式(9)可以计算初始协方差矩阵的逆,
随后每接收一个数据rn,就可以迭代利用式(5)~(7)和(9),实现后续协方差矩阵的实时求逆.
2.3 实时异常检测算法过程

通过实时更新协方差矩阵的逆和均值,可以得到LRT-K-RXD检测算子为

δRT-K-RXD(rn)=(rn-μa(n))TK-1
a (n)(rn-μa(n)) (10)

LRT-K-RXD算法流程为:
初始化:前a 个像元构成初始阵列,初始n=a+1
计算初始阵列像元均值μa(n-1)、自相关矩阵Ra(n-1)和协方差矩阵K-1

a (n-1),并求前a/2个像元

的检测值D(i)=(ri-μa(n-1))TK-1
a (n-1)(ri-μa(n-1)),i=1,2,…,a/2

初始i=a/2+1,图像像元数N
Whilen<=Ndo

根据式(6)计算 Ra(n-1)-
rn-arT

n-a

a
æ

è
ç

ö

ø
÷

-1

,其结果代入式(5),计算得到R-1
a (n)

根据式(7)计算μa(n)
根据式(9)计算K-1

a (n)
根据式(10)计算第i个像元的检测值D(i)=(ri-μa(n-1))TK-1

a (n-1)(ri-μa(n-1))
更新n=n+1,i=i+1
计 算最后a/2-1个像元的检测值D(i)=(ri-μa(N))TK-1

a (N)(ri-μa(N)),i=N-a/2+1,…,N
输出:整个图像的检测结果D
滑动阵列形式下实时目标检测算法的优点为:1)整个计算过程只需当前接收的像元rn 及前面已接收的

像元信息,与后续接收的像元信息无关,因此可实现实时处理;2)矩阵Ka(n)的求逆转化为向量和矩阵的乘
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和矩阵的加减,能够减少算法计算时间,提高效率.
整个迭代过程需要计算初始的自相关矩阵的逆,为防止出现病态矩阵,用于计算初始自相关矩阵的像元

总数必须大于高光谱数据的波段总数L.因此,滑动阵列的长度也必须大于高光谱数据的波段数.

3 实验结果与分析

为验证本文方法的检测性能和实时性,分别用合成数据和真实高光谱图像对LRT-K-RXD、全局背景下

RXD异常检测器(K-RXD,R-RXD)和滑动阵列形式下基于自相关矩阵的RTC-R-RXD进行实验对比,对

LRT-K-RXD与非实时的滑动阵列K-RXD(L-K-RXD)进行运行时间实验比较.实验硬件条件为:Intelcore
CPUi5-4590,主频3.3GHz,系统内存8GB,64位系统;软件条件为:Matlab2015b.
3.1 合成数据实验分析

采用真实高光谱数据的光谱特性曲线合成具有特定目标分布的高光谱图像.通过合成数据,能够得到详

细的真实地物分布情况,完成对算法的定量评价.
图2为高光谱图像CupriteAVIRIS(AirborneVisible/InfraredImagingSpectrometer),原始图像224

个波段,去除水吸收波段和低信噪比波段之后保留189个波段用于后续实验.在图2(a)中标出了5种地物分

布,分别是明矾石、水铵长石、方解石、高岭石和白云母,分别用A、B、C、K、M 表示,以右上角区域的平均光

谱为背景(Background,BKG)光谱.图2(b)给出了5种地物光谱信息和背景光谱信息.

图2 Cuprite数据

Fig.2 CupriteData

利用图2(b)的光谱信息,按照文献[17]的数据合成过程,生成25个异常目标并嵌入到大小为200×
200、信噪比为20:1的加性高斯噪声组成的背景中.图3给出了合成数据中的25个异常目标分布,每一行的

第一列是大小4×4的纯像元,第二列是大小为2×2的纯像元,第三列是大小为2×2的亚像元目标,第四、
五列是大小为1×1的亚像元目标.其中亚像元目标混合比例与文献[16]中一致.

图3 合成数据异常目标分布

Fig.3 Anomalyobjectsdistributionofsimulateddata

接收机工作特性(ReceiverOperatingCharacteristic,ROC)曲线和(τ,Pf)曲线是高光谱图像目标检测
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常用的定量评估手段.ROC曲线中,纵坐标为检测概率Pd,表示根据检测算法设计的检测器检测结果中目

标像元个数占高光谱图像中总目标像元个数的比率;横坐标为虚警概率Pf,表示检测结果中被错分成目标

的虚警像元个数占高光谱图像总像元个数的比率.对检测结果的Pd、Pf进行统计,可以作为检测算法性能评

估的量化指标.ROC曲线下覆盖面积(AreaUnderCurve,AUC)在0.5~1.0之间,数值接近于1.0表明该方

法能够同时保持高检测率和虚警率,有较好的检测性能.AUC在0.7~0.9时有一定准确性,在0.9以上时有

较高准确性[18].(τ,Pf)曲线建立在分割阈值τ和错检率Pf一致性上,将其曲线下面积记为Az(τ,Pf),该数

值越小表示错检率越低,说明算法对背景的抑制效果越好,因此能够提供背景抑制性能比较.在ROC曲线表

现的性能相近或检测结果无法通过视觉有效评估的情况下,分析(τ,Pf)曲线能够更精确地评估检测效果.
为验证滑动阵列长度对异常检测算法性能的影响,分别对不同阵列长度下的LRT-K-RXD异常检测结

果进行实验比较.图4为合成数据实验中不同阵列长度检测结果的ROC曲线,以及(τ,Pf)关系曲线,其中w
表示阵列长度内像元个数.

图4 合成数据实验中不同阵列长度下LRT-K-RXD算法检测结果

Fig.4 SyntheticdataLRT-K-RXDdetectionresultsindifferentarraylength

从图4可以看出,随着阵列长度增加,ROC曲线逐渐向左上角靠近,这表示滑动阵列形式的LRT-K-
RXD异常检测算法的检测性能不断提高,当阵列长度达到4000像元时ROC曲线完全贴近左上角.(τ,Pf)
关系曲线中,随着阵列长度增加,曲线下面积逐渐减小,这说明LRT-K-RXD异常检测算法对背景的抑制效

果不断提高.
表1给出了不同阵列长度下滑动阵列形式LRT-K-RXD异常检测算法的AUC和Az(τ,Pf)比较.

表1 合成数据实验中不同阵列长度检测性能分析

Table1 Performanceanalysisofdifferentarraylengthdetectioninsyntheticdataexperiment

Windowsize 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3800 4000
AUC 0.8931 0.9302 0.9607 0.9815 0.9929 0.9977 0.9994 1.0000

Az(τ,Pf) 0.0282 0.0269 0.0204 0.0231 0.0214 0.0203 0.0189 0.0177

从表1中数据可以看出,随着阵列长度增加,LRT-K-RXD的AUC数值逐渐增大,检测性能不断提高.
当阵列长度达到2800像元时,AUC在0.9以上,具有较高准确性;阵列长度在3200像元以上时,AUC数

值趋于稳定;当阵列长度达到4000像元时AUC达到1.0.这说明选取合适的阵列长度,LRT-K-RXD能在

保持一定检测精度的同时实现实时处理.
图5给出了不同算法对合成数据的检测结果比较.从图中可以看出4种方法ROC曲线均贴近左上角,

AUC值在0.95以上,说明LRT-K-RXD方法与其他3种方法一样能有效检测异常点,具有较高准确性.R-
RXD检测中,阵列背景下RTC-R-RXD方法比全图背景下R-RXD的AUC数值大,这是由于局部背景中异

常信号更加突出,与文献[13]的结果一致.
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图5 合成数据不同算法检测结果比较

Fig.5 Comparisonresultsofdifferentalgorithmsforsyntheticdata

3.2 圣地亚哥光谱数据分析

采用加利福尼亚州-圣地亚哥(SanDiego)地区某海军机场的 AVIRIS高光谱数据[19]用于真实图像实

验.实验之前先利用ENVI软件对图像进行预处理,除去信噪比较高的波段,保留126个波段,截取原图中含

多架飞机的100×100子图,图6(a)是子图第72个波段图像,该子图含有38个待检测目标像元,图6(b)为

38个目标真实分布.

图6 AVIRIS高光谱图像SanDiego海军机场及目标分布

Fig.6 AVIRIShyperspectralimagesSanDiegoNavyairfieldandtargetdistribution

为验证滑动阵列长度对算法性能的影响,对不同阵列长度下的滑动阵列形式LRT-K-RXD异常检测进

行实验比较.表2记录了不同阵列长度下滑动阵列形式LRT-K-RXD异常检测算法的AUC与Az(τ,Pf)数
值.可以看出,随着阵列长度增加,AUC逐渐增加,Az(τ,Pf)逐渐减小,当阵列长度达到1500像元时,AUC
达到最大0.8377并趋于平稳,Az(τ,Pf)趋于平缓,其后稳定在0.0600左右.即随着阵列长度增加,LRT-K-
RXD检测性能提高并趋于平稳,对背景的抑制效果不断提高.

表2 Sandiego图实验中不同阵列长度检测性能分析

Table2 PerformanceanalysisofdifferentarraylengthdetectioninSandiegographexperiment

WindowSize 500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900
AUC 0.7848 0.8116 0.8245 0.8296 0.8324 0.8377 0.8363 0.8363

Az(τ,Pf) 0.1025 0.1464 0.1145 0.0941 0.0799 0.0696 0.0617 0.0595

图7为4种方法的实验结果,其中LRT-K-RXD阵列长度取1500像元,第一行为检测结果的灰度图,
第二行为使用期望最大方法选取合适阈值分割后的二值图.从图7可以看出,LRT-K-RXD与其他3种方法

比较检测结果基本一致,均能检测出异常点,阈值分割之后能直接显示到目标像元所在位置.后续可以通过

形态学等图像处理方法对二值图中大块的非异常信号区域进行区分,完成对异常点的定位.
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图7 Sandiego图检测结果

Fig.7 Sandiegodetectionresult

图8为4种方法检测结果的ROC曲线以及(τ,Pf)关系曲线展示.从图8可以看出,RTC-R-RXD和

LRT-K-RXD的检测性能略优于非实时的R-RXD和K-RXD.

图8 SanDiego高光谱图像检测结果

Fig.8 SanDiegohyperspectralimagedetectionresults

表3进一步对四种方法对应的AUC和Az(τ,Pf)进行检测性能定量评估.可以看出,对于Sandiego图,
四种方法的AUC值相近,均达到0.8以上,其中,RTC-R-RXD和LRT-K-RXD的AUC数值比R-RXD和

K-RXD的AUC大,这是因为局部阵列背景下异常信号比全局背景更突出,对异常信号与背景信号区分度

更高.LRT-K-RXD的AUC数值最大,这是因为协方差矩阵包含像元邻域的距离信息且每次对阵列中间像

元进行检测,利用更丰富的空间域信息,因此具有最佳的检测性能.

表3 不同检测方法的AUC数值

Table3 AUCvaluesofdifferentdetectionmethods

Algorithm R-RXD K-RXD RTC-R-RXD LRT-K-RXD
AUC 0.8032 0.8050 0.8284 0.8346

Az(τ,Pf) 0.0268 0.0266 0.0392 0.0395

3.3 LCV图像中异常点的检测

为进一步验证LRT-K-RXD异常检测算法在实际应用中的有效性,选取一幅AVIRIS真实高光谱图像
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数据,采集于美国内华达州火山口(LCVA),包含植

被、阴影、矿物等地物分布,大小为200×200,去除

水吸收波段以及低信噪比波段之后共计158个波

段.图9展示了LCVA第30个波段的地物分布,其
中圆圈标注位置存在异常信号.

由于LCVA图没有确定的目标真实分布信息,
无法通过绘制ROC曲线及(τ,Pf)曲线定量评估算

法性能,只能通过视觉观察进行性能评估.进行多次

不同阵列长度实验比较后,确定2000像元为最优

阵列长度进行后续实验对比.图10给出了4种方法

图9 LCVA第30个波段

Fig.9 ThirtiethbandofLCVA

图10 LCVA检测结果

Fig.10 LCVAdetectionresult
的检测结果,可以看出,4种检测方法均能对背景信号产生抑制效果,能有效检测到异常信号所在位置.

图11给出 RTC-R-RXD和LRT-K-RXD检测结果的分时显示和阈值分割后的二值化图,其中第一行

为RTC-R-RXD检测结果,第二行为LRT-K-RXD检测结果.图11(a)~(e)分别为检测到第40、80、120、

160、200行时的分时检测结果,图11(f)为使用期望最大方法选取合适阈值分割后的二值化图.由图11(a)、
(b)可以看出,接收到40行和80行数据时,图9标注的异常点还没出现,只检测到植被区域中的弱异常信

号,异常点与背景信号分离度不高,背景较为明亮;图11(c)~(e)表明,接收到120行数据后,图9标注的异

常点检测结果明显,同时背景信号被抑制;从图11(f)的二值化结果可以看出,LRT-K-RXD的检测结果中异

常点位置更加清晰,大部分弱异常信号点已经被分割出来.这说明对真实高光谱图像,LRT-K-RXD同样能

在保持一定检测精度的同时实现实时处理.

图11 LRT-K-RXD对LCVA的检测结果

Fig.11 LRT-K-RXDdetectionresultsforLCVA

4 算法时效性分析

实时检测的目的是对数据边接收边快速处理以减少存储空间并保持甚至提高检测精度.LRT-K-RXD
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方法通过 Woodbury引理递归更新实时算子,每接收一个像元,均值和协方差矩阵及其逆矩阵都能够完成实

时更新;而对于同样基于滑动阵列形式的局部检测方法L-K-RXD,需要对均值和协方差矩阵及其逆矩阵直

接进行计算.表4以多项式形式分析了两种更新K-1
a (n)方法及RTC-R-RXD方法所需的浮点数计算次数

flops,其中f1表示单次flops,fs表示全图flops,l为波段数,a 为阵列长度,N 为高光谱图像像元个数,
这些参数决定了算法的flops.为了更好地突出算法时效性,表5进一步给出了N=10000,l=128,a=1500
时三种方法的全图flops次数比较.由于实际数值太大,因此表5中给出的是以科学计数法表示的近似值.分
析表4和表5可知,LRT-K-RXD算法与RTC-R-RXD算法的flops量级相同,且完成一次全图检测所需

flops与阵列长度a 无关,说明通过递归更新协方差矩阵的逆能减少大量浮点数计算,满足实时算法的要求.

表4 三种算法的计算复杂度分析

Table4 Computationalcomplexityanalysisofthethreealgorithms

Algorithm L-K-RXD LRT-K-RXD RTC-R-RXD

f1
μa K K-1

(a+1)l 2a(l2+l) l3

μa Ra(n-1)-
rn-arT

n-a

a( )
-1

R-1
a (n) K-1

3l 6l2+5l 6l2+5l 6l2+l

Ra(n-1)-
rn-arT

n-a

a( )
-1

R-1
a (n)

6l2+5l 6l2+5l
fs Nl3+2aNl2+(3a+1)Nl 18Nl2+14Nl 12Nl2+10Nl

表5 三种算法的浮点运算次数比较(N=10000,l=128,a=1500)
Table5 Comparisonforthenumberoffloatingoperationsofthethreealgorithms(N=10000,l=128,a=1500)

Algorithm L-K-RXD LRT-K-RXD RTC-R-RXD
Flops(time) 5.18×1011 2.97×109 1.98×109

通过对比LRT-K-RXD与L-K-RXD两种方法计算时间与处理像元个数的关系,进一步验证本文算法

的时效性.使用Sandiego高光谱图像(N=10000),实验过程中选取阵列长度为1500像元.LRT-K-RXD与

L-K-RXD对前1500像元阵列的协方差矩阵求逆时间相同,从读入第1501个像元开始统计运算时间.图12
给出了分别用LRT-K-RXD与L-K-RXD对Sandiego图像实时检测的检测时间与像元数的关系比较,其中

图12(a)记录两种方法处理单个像元所需时间,图12(b)记录两种方法处理至当前像元累积用时.横轴表示

当前接收像元个数(坐标从1501开始),纵轴表示时间统计.为减少硬件原因对实验结果造成的误差,图中数

据采用5次实验结果的平均值.从图12(a)可以看出,非递归更新的滑动阵列背景下L-K-RXD异常检测方法

对单个像元的检测时间明显比递归更新的LRT-K-RXD的长,从图12(b)中对累计检测时间的统计结果来

看,采用递归更新的方法能够显著缩短检测时间.说明本文方法能够保证时间复杂度稳定,并且具有很好的

时效性.这是因为非递归更新的L-K-RXD方法在计算每个像元的检测值时都需要重新对当前样本数据的协

方差矩阵求逆,并且随着样本数据的增多,协方差矩阵求逆所花费的时间会更多.

图12 计算时间与处理像元个数的关系

Fig.12 Computingtimeversusnumberofprocessedpixels

表6记录了实验中用到的高光谱数据分别用递归更新和非递归更新两种滑动阵列形式K-RXD算子检

测的累积用时,其中a 为阵列长度.
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表6 时间复杂度分析

Table6 Timecomplexityanalysis

Image Imagesize a
Computingtime/s

L-K-RXD LRT-K-RXD
Speedup

TE 200×200 4000pixels 612.33 23.61 25.94
Sandiego 100×100 1500pixels 22.02 1.58 13.90
LCVA 200×200 2000pixels 332.11 22.66 14.66

从表6数据可以看出,与非递归更新的L-K-RXD方法相比,LRT-K-RXD方法明显减少了检测用时,
效果明显.随着阵列长度增加,计算的高光谱像元数增多,加速效果更加明显,最大有近26倍的提速.

5 结论

本文提出了一种滑动阵列形式下基于协方差矩阵递归求逆的实时K-RXD异常检测方法LRT-K-RXD
算法,以滑动阵列样本均值和自相关矩阵的逆的迭代递归为基础,基于 Woodbury引理实现协方差矩阵的实

时求逆,完成滑动阵列中间像元的实时检测.对合成数据进行实验,LRT-K-RXD算法 AUC数值达到

0.9994,具有较高精确性;对真实AVIRIS高光谱数据Sandiego进行实验,LRT-K-RXD算法AUC数值达

到0.8346,高于其他三种经典异常检测算法,检测性能最佳;对包含40000个像元189波段的图像进行异常

检测,LRT-K-RXD算法加速效果比较明显,有近26倍提速.实验结果表明LRT-K-RXD方法与传统方法相

比,在保持较高的目标探测性能的同时具有实时处理的能力,能够有效减少数据存储空间,效率更高、时间复

杂度更低、应用前景更好.下一步工作将尝试进行滑动窗口形式的实时RXD异常检测方法的理论推导和实

验.
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