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基于波段选择与学习字典的高光谱图像异常探测
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摘要：针对高光谱影像数据中存在大量冗余，传统异常探测算法应用高光谱所有波段进行探测计算量巨大的问题，
提出一种基于波段相似性线性预测与学习字典的异常探测算法。 该算法首先通过对波段的相似性进行线性预测，
找到最不相似的波段子集；然后，利用学习字典算法获得能够表征图像背景信息的背景字典，并通过低秩分解的算
法将影像分解为低秩矩阵与稀疏矩阵； 最后，使用经典 ＲＸＤ（Ｒｅｅｄ －Ｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ）探测算法对稀疏影像进行异常探
测。 实验结果表明，该算法可以在减少计算代价、保持波段原始信息不被破坏的同时，能够较好地实现了高光谱影
像的异常探测。
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０ 引言
高光谱遥感影像不同于全色和多光谱遥感影

像，具有光谱分辨率高、图谱合一的特点，在地物目
标探测领域具有独特的优势，可广泛应用于环境监
测和军事侦察等领域，然而在实际应用中研究者往
往很难获得足够的先验知识来表征目标类别的统计

信息，因此在没有可用先验信息辅助的情况下完成
异常目标的探测，成为了近年来高光谱遥感影像目
标探测领域的研究重点

［１］ 。
在高光谱影像中，异常像元的光谱往往不同于周

围背景像元的光谱信息，这就为异常像元能被探测出
来创造了条件。 由 Ｒｅｅｄ和 Ｙｕ在１９９０年发展起来的
ＲＸＤ（Ｒｅｅｄ－Ｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ）算法［２］ ，通过计算待探测像
元与背景的马氏距离来完成异常探测，该算法选取整
幅影像作为背景信息，故又称为全局 ＲＸ（ｇｌｏｂａｌ ＲＸ，
ＧＲＸ），由于使用全图均值和协方差来估计背景均值
与协方差矩阵会影响探测精度，故对此改进的使用局
部计算代替全局计算的 ＲＸ又称之为局部 ＲＸ（ ｌｏｃａｌ
ＲＸ，ＬＲＸ）［３ －５］ 。 然而在真实高光谱影像中，背景信
息复杂，使用估计的协方差与均值向量来表示背景信
息并不准确。 基于此提出的一些改进算法，如权重

ＲＸＤ（ｗｅｉｇｈｔｅｄ －ＲＸＤ，Ｗ －ＲＸＤ）算法［６］
和基于线性

滤波的 ＲＸＤ（ ｌｉｎｅａｒ ｆｉｌｔｅｒ －ｂａｓｅｄ ＲＸＤ，ＬＦ －ＲＸＤ）算
法

［６］ ，这 ２种算法均旨在通过提高背景信息的估计来
提高影像中异常被探测出的概率。 一些基于核理论
的探测算法，如较为经典的非线性核心 ＲＸ 探测
（Ｋｅｒｎｅｌ ＲＸ）算法［７］ ，相比于传统的探测算法［８］

在异

常探测中获得了较好的探测效果。
近年来，基于信号稀疏表示的算法也被应用于

高光谱图像目标探测问题上
［９］ 。 然而这种算法仅

仅考虑了影像的光谱信息，并没有顾及空间信息，故
将其应用于异常探测中，往往难以取得令人满意的
效果

［１］ 。 一种基于协同表示的异常探测算法［１０］

（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ －ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ －ｂａｓｅｄ ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＣＲＤ）
认为每一个背景像元都可以被其空间临域像元近似

表示，而异常像元则不能，并在应用中取得了不错的
探测效果。 不同于信号稀疏表示的算法，赵锐等［１１］

通过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
异常探测算法； 张乐飞等［１２］

基于张量数据模型和

张量代数运算，针对遥感数据多维或高维的特点提
出了一种基于张量学习机的遥感影像目标探测算

法； 彭波等［１３］
基于 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解，将高维矩阵的求
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逆运算转换为求解下三角线性系统，提出了基于
Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解的逐像元实时高光谱异常探测算法。
目前，一些关于低秩分解的算法也被应用于高

光谱异常探测中，如较为经典的鲁棒性主成分分析
（ｒｏｂｕｓｔ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ，ＲＰＣＡ）算法［１４］

被应用于高光谱图像的异常探测中
［１５］ ，其中影像部

分仅仅为单子空间表示，并没有考虑到高光谱影像
中较为复杂的背景地物。 针对该情况提出的低秩表
示（ ｌｏｗ －ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬＲＲ）模型［１６］ ，将低秩
矩阵表示为多个子空间的线性组合。 然而这种算法
在使用时将自身作为字典，对应不同高光谱影像，最
优参数往往不同，这是一个非常明显的缺陷。 Ｘｕ
等

［９］
首次将 ＬＲＲ模型引入到高光谱影像的异常探

测中，提出了基于低秩和稀疏表示（ ｌｏｗ －ｒａｎｋ ａｎｄ
ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬＲａＳＲ）的异常探测算法。 另
一种基于低秩表示与学习字典（ ｌｏｗ －ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎ－
ｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｅａｒｎｅｄ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ＬＲＲａＬＤ）的算法［１７］

在

ＬＲＲ 模型的基础之上引入了仅包含背景光谱信息
的学习字典，实现了高光谱背景与异常的有效分离，
从而提高了算法的鲁棒性。
然而，由于高光谱本身数据的冗余性，使用上述

算法进行异常探测时，往往需要较大的计算代价，如
何在保留最大有用信息的同时，减少波段数量，从而
达到减小计算代价的目的也就成为了研究的热点。
基于此产生的数据降维算法可概括为 ２ 类： 特征提
取

［１８ －２０］
和波段选择。 近些年来，波段选择算法广泛

应用于遥感影像的分类研究中，并取得了不错的分
类效果，如： 基于聚类分析的自组织特征映射神经
网络（ｓｅｌｆ－ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，ＳＯＭ）［２１ －２２］ 、流形
学习应用于高光谱遥感影像

［２３］
和最佳分形波段选

择模型
［２４］ 。 目前较为流行的蚁群优化算法也已经

被应用于高光谱图像的降维中
［２５ －２８］ 。

在考虑到计算的复杂度和时间效率等综合因素

后，本文引入了一种基于波段相似尺度的线性预测
（ｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ ，ＬＰａＢＳ）
算法

［２９］ ，对原始影像进行预处理，即在原始波段特
征空间进行选择，找到波段差异性最大的波段，从而
形成原空间的一个子集，在最大程度上保留了波段
的原始信息，同时降低了维度； 然后对选择的数据
子集进行低秩表示与字典学习，并使用传统经典
ＲＸＤ算法进行异常探测，旨在减少计算代价的同时
提高探测精度，较好地实现高光谱影像的异常探测。

１ 算法研究
１．１ 波段选择

高光谱遥感影像所具有的大量光谱波段为更加

精细的地物分类与异常探测提供了极其丰富的信

息，随着波段数的增多，其光谱特征组合方式更是以
指数形式增长，导致了信息的冗余和数据处理复杂
性的提高。 分类器和探测器的性能在很大程度上依
赖于数据降维的特征提取结果，依赖于这些特征是
否能够精确地描述对象的特征

［３０］ 。 本文所引入的
ＬＰａＢＳ算法，通过在原始波段特征空间进行选择，找
到波段差异性最大的波段，从而形成原空间的一个
子集。
为了在高光谱影像中选出最具代表性的波段子

集，需要某种尺度来衡量波段间的相似程度，常用方
法有 ＪＭ距离和空间相关性等，本文基于 ＬＰａＢＳ算法
选出差异性最大的波段 A１ 和 A２ 作为初始子集Ø，
并通过Ø线性表示出其他波段，再继续通过基于
ＬＰａＢＳ算法不断更新波段子集Ø，直到达到所要求
的波段数。 该方法中有 ２ 个初始参数，分别为初始
波段对Ø和波段数。 假设原始影像集共用 N 个波
段，基于 ＬＰａＢＳ 法则［２９］

为： ①寻找初始波段对 B１

和B２ ，初始子集Ø＝｛B１ ，B２ ｝ ； ②根据评判标准选
出波段 B３ ，并通过Ø＝Ø∪ Bi 升级子集Ø； ③继
续步骤②，当子集Ø满足要求时停止。 初始波段对
的选择算法流程为： ①随机选出波段 A１ ，并将其余
N －１个波段投影到 A１ 的正交子空间上，找出最大
投影波段记为A２ ； ②将其他的 N －１个波段投影到
A２ 的正交子空间上，找到该投影空间上最大投影波
段并记为 A３ ； ③若 A３ ＝A１ ，则认为 A１ 与 A２ 是包

含最多信息的波段对，停止循环，并将其作为初始波
段对Ø，否则进入步骤④； ④对于波段 Ai ，继续步
骤②和③，直到 Ai－１ ＝Ai＋１ ，则将 Ai－１ 与 Ai 作为初

始波段对。 关于评判波段相似性标准，假设当前波
段子集Ø＝｛B１ ，B２ ｝ ，通过波段 B１ 与 B２ 线性预测

波段 B′，即

B′＝a０ ＋a１ B１ ＋a２ B２ ， （１）

a ＝（a０ ，a１ ，a２）
Ｔ ＝（XＴX） －１ XＴy ， （２）

式中： a为参数向量，可以最小化线性预测误差； X
为一个 N ×３维矩阵，第 １ 列元素全为 １，第 ２ 列包
含波段 B１ 中所有像元，第 ３ 列包含波段 B２ 中所有

像元； y为一个包含波段 B中所有像元的N×１维列
向量； 波段 B′为对波段 B的线性预测值，通过最小
二乘算法求解，即

E ＝ B －B′２ ， （３）

式中 E为预测波段误差。 通过计算所有波段与 B′
之间的E ，并找出最大误差对应的波段 B３ ，B３即为

所求波段。

·４３·
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１．２ 低秩与学习字典
高光谱数据存在一个低维线性子空间，通过寻

找该空间来实现对高光谱数据的降维处理，如经典
的主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ，ＰＣＡ）算
法，然而当高光谱数据中存在较大噪声或异常时，则
不能取得理想效果

［３１］ 。 有学者提出了 ＲＰＣＡ［１４］
的

算法，基于影像矩阵源于一个子空间的假设，将图像
数据分解为低秩部分与稀疏部分

［１６］ ，即

Y ＝L ＋S ， （４）

式中： Y，L，S∈Rb×p ， p为像元个数， b为波段数； L
表示低秩矩阵； S表示稀疏矩阵。
不同于 ＲＰＣＡ，假设 ＬＲＲ是基于高光谱数据矩

阵由多个子空间构成，即

Y ＝DZ ＋S ， （５）

式中：D∈ Rb×m
表示字典，m为字典原子个数； Z∈

Rm×p
为系数矩阵； S为包含异常值的稀疏矩阵。 由于

ｒａｎｋ（DZ） ≤ ｒａｎｋ（Z） 故公式（５）的求解等价于

ｍｉｎZ，E ｒａｎｋ（Z） ＋β S ２，１ｓ．ｔ．Y ＝DZ ＋S ， （６）

式中 · ２，１ 表示 l２，１ 范数，为矩阵每列的 l２ 范数之
和； β为低秩矩阵与稀疏矩阵的权衡因子。 在解决
上述公式（６）非凸函数问题时，通常使用优化问题
解决，即

 ｍｉｎZ，E Z * ＋β S ２，１ｓ．ｔ．Y ＝DZ ＋S ， （７）

式中 · * 表示核范数，为奇异值之和。 为了解决
上述凸优化问题引入增广拉格朗日乘子法，公式
（７）可表示为

ｍｉｎZ，E，J J *＋β S ２，１ ｓ．ｔ．Y＝DZ ＋S，Z＝J ，

（８）
公式（８）的增广拉格朗日函数为［１６ －１７］

L ＝ J * ＋β S ２，１ ＋ｔｒ［YＴ
１ （Y －DZ －S）］ ＋ｔｒ［YＴ

２ （Z －J）］ ＋μ
２ （ Y －DZ －S ２

F ＋ Z －J ２
F） ， （９）

式中： Y１ 和 Y２ 分别为拉格朗日乘子； μ为惩罚系
数； · ２

F 表示 F范数的平方。

在解决问题的过程中
［１６ －１７］ ，字典起到了很关键

的作用，初始字典选取的好坏决定了字典收敛程度
与收敛速度，在以往的研究中有些学者提出了使用
数据本身作为字典的算法，在这种情况下平衡参数
β起到了决定性的作用。 若参数过小，探测率不高；
若参数过大，虚警率提高，针对这些问题有学者提出
使用学习字典算法，这样在很好地解决平衡参数问
题的同时提高了探测率，字典学习［１７］

的过程如下：
１）输入： 数据矩阵 Y和字典原子个数 m 。
２）初始化： m ＝２００ ， γ＝０．０１ ， μ＝１０ ，

ε ＝１０－６ ， D为归一化随机正值。
步骤 １： 从高光谱影像中随机选择 m个像元。
步骤 ２： 进行稀疏编码，其公式为

Z ＝ａｒｇｍｉｎ Y i －DZ i ２＋γ Zi １ ，i＝１，２，…，m 。

（１０）

  步骤 ３： 升级字典，其公式为

 D（ n＋１） ＝D（n） －μ∑
m

i ＝１
（D（ n） Zi －Yi） ZＴ

i 。 （１１）

  步骤 ４： 字典 D归一化处理。
步骤 ５： μ→０．９９８μ。
步骤６：检查收敛条件 D（n＋１） －D（n）

� ＜ε是

否成立，如果不成立返回步骤 １，否则输出。
３）输出： 学习字典 D 。

１．３ 算法流程
提出的异常探测算法流程如图 １ 所示，其主要

过程为： ①使用线性预测法则对高光谱遥感影像进
行波段选择，获得最终的高光谱波段子集； ②将高
光谱波段子集转换为二维图像数据； ③利用字典学
习过程进行字典学习，获得 D ； ④利用公式（９）将
二维数据矩阵分解为 L和 E ； ⑤利用 ＲＸＤ 算法对
E进行异常探测，获得最终探测结果。

图 1 算法流程
Fig．1 Framework of the proposed method

·５３·
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２ 实验结果

为了对该算法进行验证，使用了 ４ 幅高光谱影
像进行验证，其中 １ 幅基于 ＨｙＭａｐ 数据的模拟数据
和 ３ 幅 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ，ＨＹＤＩＣＥ，Ｈｙｓｐｅｘ 真实高光谱遥感
影像数据。
２．１ 模拟数据

为了更好地验证本文算法效果，首先使用了 １
幅基于 ＨｙＭａｐ机载高光谱成像仪的模拟数据，该影
像为 ２００６年 ６月拍摄于美国马萨诸塞州区域，影像
大小为 ２８０像元×８００像元，如图 ２（ａ）。

（ａ） Ｂ１４（Ｒ），Ｂ８（Ｇ），Ｂ１（Ｂ）真彩色合成影像

（ｂ） 实验数据区域 （ｃ） 真实异常地物
图 2 HyMap数据集

Fig．2 HyMap data set

  该影像含有 １２６ 个波段，去除水汽吸收波段后
余 １２１个波段，实验中截取影像左侧中间大小 １５０
像元×１５０像元区域合成模拟数据，如图 ２（ｂ），选
择红色棉布光谱作为异常光谱。 基于线性混合模
型，使用异常点埋入的方法生成模拟数据，其表达
式为

z ＝ft ＋（１ －f）b ， （１２）

式中： z为合成异常数据； f为丰度分数； t为异常光
谱； b为背景光谱。 采用埋点的方法随机生成 ２５ 个
异常值，其中丰富分数为从 ０．０５ ～１ 之间以等差数
列形式生成 ２５个丰度值。
为了评估本文提出的基于波段相似性尺度线性

预测的低秩表示与学习字典（ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｂａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｌｏｗ －ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｌｅａｒｎｅｄ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ， ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ）算法的优
越性，分别与 ＧＲＸ，ＬＲＸ，基于马氏距离的非监督最
近邻规则子空间 （ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
ｓｕｂｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ ，ＵＮＲＳ －ＭＤ） ［３２］

与 ＬＲＲａＬＤ等算法进行对比分析。
首先通过基于 ＨｙＭａｐ 数据合成的模拟数据来

证明提出算法的可行性，模拟数据为 １２１个波段，通
过 ＬＰａＢＳ 算法选出具有代表性的 ８０ 个波段。 各种
算法异常探测结果及对应的接收者操作特性曲线

（ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）如图 ３ 所示，
表 １列出了每种算法的 ＲＯＣ 曲线下面积（ ａｒｅａ ｕｎ－
ｄｅｒ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）与运行时间 ２ 个定量评价
指标。

（ ａ） ＧＲＸ （ｂ） ＬＲＸ （ ｃ） ＵＮＲＳ －ＭＤ

（ｄ） ＬＲＲａＬＤ （ ｅ） ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ （ ｆ） ＲＯＣ 曲线
图 3 HyMap模拟数据探测结果及 ROC曲线

Fig．3 Detection results and ROC curves of HyMap simulation data set

·６３·
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表 1 HyMap模拟数据 AUC与耗时性比较
Tab．1 Comparison of AUC and execution

time using HyMap simulation data

指标 ＧＲＸ ＬＲＸ ＵＮＲＳ －ＭＤ ＬＲＲａＬＤ ＬＰａＢＳ －
ＬＲＲａＬＤ

ＡＵＣ ０  ．７４８ ３５ ０ 煙．８３２ ２７ ０ ９．９０５ ５４ ０ 佑．９３３ ７４ ０ 亖．９３７ ００
时间／ｓ ０  ．５３８ １００ 煙．０００ １６５ ９．９００ ６０ 佑．３００ ４９ 亖．１８０

  由图 ３与表 １ 可以看出，使用 ＬＲＲａＬＤ 和 ＬＰａ－
ＢＳ－ＬＲＲａＬＤ 算法能够获得较好的探测效果，但是
ＬＰａＢＳ－ＬＲＲａＬＤ算法在探测精度与运行时间上都

优于 ＬＲＲａＬＤ算法。
２．２ 真实数据
２．２．１ ＨＹＤＩＣＥ 数据

Ｕｒｂａｎ数据是由 ＨＹＤＩＣＥ 机载高光谱成像仪于
城市上空拍摄而得到的空间分辨率近 １ ｍ的高光谱
遥感影像，整幅影像大小为 ３０７像元×３０７像元，包含
２１０个波段，去除低信噪比与水汽吸收波段后剩余
１７４个波段，截取整幅影像右上角 ８０ 像元×１００像元
的子块与其对应的真实异常地物如图 ４所示。

（ ａ） Ｂ４９（Ｒ），Ｂ３６（Ｇ），Ｂ１８（Ｂ） （ｂ） 实验数据区域 （ｃ） 真实异常地物
真彩色合成影像

图 4 HYDICE数据集
Fig．4 HYDICE data set

  为了利用 ＨＹＤＩＣＥ 高光谱成像仪获取的 Ｕｒｂａｎ
数据证明本文提出算法的可行性，首先使用 ＬＰａＢＳ
算法选出具有代表性的 １００ 个波段，再采用 ＬＲ－

ＲａＬＤ算法进行异常探测。 各种不同算法的异常探
测结果及其对应的 ＲＯＣ曲线如图 ５所示，表 ２ 列出
了各种算法的 ＡＵＣ和运行时间。

（ ａ） ＧＲＸ （ｂ） ＬＲＸ （ ｃ） ＵＮＲＳ－ＭＤ

（ｄ） ＬＲＲａＬＤ （ ｅ） ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ （ ｆ） ＲＯＣ 曲线
图 5 HYDICE数据集探测结果及 ROC曲线

Fig．5 Detection results and ROC curves of HYDICE data set

表 2 HYDICE数据集 AUC与耗时性比较
Tab．2 Comparison of AUC and execution

time using HYDICE data set

指标 ＧＲＸ ＬＲＸ ＵＮＲＳ －ＭＤ ＬＲＲａＬＤ ＬＰａＢＳ －
ＬＲＲａＬＤ

ＡＵＣ ０  ．９８７ ２３ ０ 煙．９４９ ２７ ０ ９．９７３ １９ ０ 佑．９９７ ２７ ０ 亖．９９７ ５２
时间／ｓ ０  ．１７８ １ ６１ 煙．４４０ ０ ９８ ９．３８０ ０ ８５ 佑．３７０ ０ ５６ 亖．１４０ ０

  通过图 ５ 可以看出，在各种算法中，使用 ＬＲ－
ＲａＬＤ和 ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ 算法能够获得较好的探
测效果。 由表 ２ 数据可知，ＧＲＸ 算法运行时间最
短，但是探测精度明显低于 ＬＲＲａＬＤ和 ＬＰａＢＳ－ＬＲ－
ＲａＬＤ算法，ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ 算法在探测精度与运

·７３·
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行时间上明显优于其他算法。
２．２．２ Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 数据

Ｈｙｐｅｒｉｏｎ遥感影像数据含有 ２４２ 个波段，光谱
分辨率为 １０ ｎｍ ，波长范围为 ３５７ ～２ ５７６ ｎｍ。 实验
使用的影像数据采集于 ２００８年，影像中主要包括美
国印第安纳州的农业区。 去除低信噪比与未定标波
段后余 １４９ 个波段，在实验中使用含有真实异常数
据的 １５０ 像元×１５０ 像元大小的子区域（如图 ６ 所
示）完成实验，影像中异常值主要为储物仓库和屋
顶。 同样，为了验证本文算法的有效性，首先基于
ＬＰａＢＳ 算法选出具有代表性的 １００ 个波段，然后使
用学习字典并利用增广拉格朗日公式求解进行异常

探测，各种不同算法的探测结果及其对应的 ＲＯＣ曲

线如图 ７所示，每种算法的 ＡＵＣ 与运行时间如表 ３
所示。

（ａ） Ｂ２９（Ｒ），Ｂ２３（Ｇ），Ｂ１６（Ｂ） （ｂ） 真实异常地物
假彩色合成影像

图 6 Hyperion数据集
Fig．6 Hyperion data set

（ ａ） ＧＲＸ （ｂ） ＬＲＸ （ ｃ） ＵＮＲＳ－ＭＤ

（ｄ） ＬＲＲａＬＤ （ ｅ） ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ （ ｆ） ＲＯＣ 曲线
图 7 Hyperion数据集探测结果及 ROC曲线

Fig．7 Detection results and ROC curves of Hyperion data set

表 3 Hyperion数据集 AUC与耗时性比较
Tab．3 Comparison of AUC and execution

time using Hyperion data set

指标 ＧＲＸ ＬＲＸ ＵＮＲＳ －ＭＤ ＬＲＲａＬＤ ＬＰａＢＳ －
ＬＲＲａＬＤ

ＡＵＣ ０  ．９９７ ８２ ０ 吵．７３０ ５３ ０ b．９９９ ６２ ０ �．９９９ ６０ ０ 枛．９９９ ８３
时间／ｓ ０  ．３３１ ６ １７６ 吵．５０ ２７６ b．６０ １１０ �．６０ ８３ 枛．５８

  通过图 ７可以看出，使用 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 数据进行异
常探测，除 ＬＲＸ算法外，其他探测算法均具有较高
的探测精度，其中 ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ 算法探测精度
最高。 由表 ３ 数据可知，ＧＲＸ 算法运行时间最短，
但是探测精度均低于 ＵＮＲＳ －ＭＤ，ＬＲＲａＬＤ 和 ＬＰａ－
ＢＳ－ＬＲＲａＬＤ算法，其中 ＬＰａＢＳ－ＬＲＲａＬＤ算法在探
测精度与运行时间上明显优于其他算法。
２．２．３ Ｈｙｓｐｅｘ 数据

该数据是由机载 Ｈｙｓｐｅｘ 高光谱成像仪于 ２０１４
年 １１ 月在徐州泉山区附近拍摄的条带影像，包含

１６０个可见光波段与 ２８８ 个短波红外波段，光谱范
围为 ４１５ ～２ ５０８ ｎｍ，空间分辨率近 １ ｍ，实验中截
取条带中 ３４０ 像元 ×２６０ 像元区域，其中异常值为
彩钢房屋，影像与真实异常地物如图 ８所示。

（ａ） Ｂ６３（Ｒ），Ｂ３８（Ｇ），Ｂ１３（Ｂ） （ｂ） 真实异常地物
真彩色合成影像

图 8 Hyspex数据集
Fig．8 Hyspex data set

·８３·
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  在Ｈｙｓｐｅｘ 数据集中，首先基于 ＬＰａＢＳ 算法选出
具有代表性的 ４５个波段，然后使用学习字典算法进
行异常探测。

各种探测算法实验结果及各种算法的 ＲＯＣ 曲
线如图 ９所示，每种算法的 ＡＵＣ 与运行时间如表 ４
所示。

（ ａ） ＧＲＸ （ｂ） ＬＲＸ （ ｃ） ＵＮＲＳ－ＭＤ

（ｄ） ＬＲＲａＬＤ （ ｅ） ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ （ ｆ） ＲＯＣ 曲线
图 9 Hyspex数据集探测结果及 ROC曲线

Fig．9 Detection results and ROC curves of Hyspex data set

表 4 Hyspex数据集 AUC与耗时性比较
Tab．4 Comparison of AUC and execution

time using Hyspex data set

指标 ＧＲＸ ＬＲＸ ＵＮＲＳ －ＭＤ ＬＲＲａＬＤ ＬＰａＢＳ －
ＬＲＲａＬＤ

ＡＵＣ ０  ．８４８ ５１ ０ 煙．６５４ ３１ ０ ９．６９２ ５０ ０ 佑．８７７ １８ ０ 亖．９１０ ６９
时间／ｓ ５  ．３３８ ４ ４９４ n５ ５００  ４３０ 佑．５ １０９ 亖．５

  通过图 ９可以看出，使用 Ｈｙｓｐｅｘ 数据进行异常
探测，其中的 ＬＰａＢＳ －ＬＲＲａＬＤ 算法探测精度明显
高于其他算法。 由表 ４ 数据可知，除 ＧＲＸ算法运行
时间最短外，ＬＰａＢＳ－ＬＲＲａＬＤ算法在探测精度与运
行时间上明显优于其他算法。
２．３ 实验小结

通过模拟数据与真实数据实验，可以看出本文
提出算法的可行性，对照实验中所使用的 ＲＸＤ算法
与最近提出的 ＵＮＲＳ －ＭＤ 和 ＬＲＲａＬＤ 算法都是基
于原始数据进行的异常探测，而本文提出算法在降
维的同时探测精度得到了提高，尤其是 Ｈｙｓｐｅｘ 数
据，波段数从 ４４８ 个减少到 ４５ 个，很大程度上去除
了信息冗余，在减少计算代价的同时探测精度也得
到了提高。

３ 结论

针对全局高光谱异常，将低秩分解的算法引入
到高光谱异常探测中，并通过低秩分解将图像表征

为背景低秩矩阵与稀疏矩阵，在求解背景低秩矩阵
过程中采用学习字典来提高背景字典的准确性与鲁

棒性，同时顾及维数灾难对高光谱影响异常探测的
影响。 首先，采用基于波段相似性线性预测的算法
进行降维，在保持原有波段信息不变性的同时有效
地去除数据冗余； 然后，结合学习字典算法在低秩
分解过程中提高背景与异常信息可分性的同时，更
好地挖掘数据本身的低秩特性，从而达到快速收敛；
最后，使用传统的 ＲＸＤ 算法对稀疏矩阵进行异常
探测。
实验表明，本文算法与同类算法相比，在高光谱

影像异常探测中，在进一步降低计算代价的同时，提
高了异常探测率，因此该算法更具有实际应用意义。
由于学习字典的随机性，会使得背景字典中存在异
常的小概率事件发生，针对这种情况，如何找到完全
不存在异常的背景字典来表征背景矩阵，从而使得
背景与异常更加有效地分离将是需要进一步研究的

问题； 同时也建议尝试其他探测算法对稀疏矩阵进
行异常探测，以达到更高精度的探测率。
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