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一 种基于随机场模型的高光谱影像目标探测算法 
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摘 要 利用随机场模型来描述像元的邻域相关性信息，利用这种相关性缩小待探测区域，然后将这种邻域信息引入 

到局域异常探测器中，提出了一种利用随机场模型引入能量函数和邻域信息的高光谱遥感影像局域异常 目标探测算 

法。实验证明，该方法将光谱信息与空间信息相结合，不但比传统算法的探测率更高，且可以更有效地探测出较大的 

异常目标，探测速度更快。 
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Abstract This paper presented an anomaly detection method based on random field model in order tO introduce the spa— 

tial information between the neighborhood pixels in the hyperspectral imagery into the anomaly detection procedure and 

reduce the area for detection．In our method．the pixels’neighborhood relationship in the hyperspectral imagery was de 

scribed by the Random Field mode1．Then this neighborhood relationship information between pixels was introduced into 

the local—region anomaly detector which uses a nested dual window to detect probable anomaly pixels．Experiments show 

that this method perform s better than the traditiona1 RX-algorithm，especially for the larger anomaly targets which US— 

ually contains several neighborhood pixels and with better efficiency． 
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高光谱遥感影像与多光谱、单光谱影像相 比，具有更高的 

光谱分辨率。利用这一特点 ，高光谱遥感影像可以用来探测 

那些光谱特性与背景有差异的异常目标。异常目标具有两个 

显著特点：一是分布数 目少、面积小，即所谓的低概率特点；二 

是在统计特征上背离各种背景地物符合的统计分布。在实际 

中，异常 目标一般是分布于 自然场景中的人工 目标 ，如在森林 

背景中的车辆、人工建筑物等。 

从探测的场景范围来分类 ，高光谱遥感影像的异常目标 

探测方法分为基于全局模型的异常目标探测算法和基于局部 

模型的异常目标探测算法。基于全局模型的异常目标探测算 

法主要是统计一幅场景的全局信息，根据异常 目标和背景的 

分布特性进行异常 目标探测 ，如 C．J．Baker和 n G．Mano— 

lakis提出的全局统计方法 ；基于随机最大期望 (SEM)算法 

的探测算法也是一种全局探测算法口]。基于局部模型的异常 

目标探测算法是现在异常目标探测中使用的主要方法，如 P． 

B Chapple提出的基于局部的统计算法_3]、Margalit提出的基 

于局部的匹配算法[4]和高斯马尔科夫(GMRF，Gauss—Mar- 

kov)算法[5]，又如 Reed和 Yu两位学者提出的一种多光谱恒 

虚警率目标探测算法[6j，即 RX算法，此后又有了许多 RX的 

改进算法 ]。 

本文采用高斯马尔可夫随机场模型表达相邻像元的相关 

性 ，进而缩小带探测区域和利用相关性信息建立异常目标探 

测算法，提出了一种结合光谱信息和空间信息高效的基于高 

斯马尔科夫随机场的异常目标探测方法。 

1 随机场模型 

本文主要应用马尔科夫随机场模型，它拥有两个重要的 

固有特性 ：非因果关系和马尔可夫特性。非因果关系是指任 
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一 像素点的场受到周围各个方向场的影响，没有占优的依赖 

方向。把这些性质拓展到适合高光谱影像的三维场，假设描 

述影像占优背景的高斯过程具有慢变方差结构。把 Jx x 

K处理窗口格子分成大小为 N ×N ×M 的子块，将这些子 

块称为马尔可夫窗。我们一般利用所有可利用的光谱波段， 

则 —K。我们认为在相同马尔可夫窗内的像素相互之间 

具有很大的空间相关性，而忽略不同马尔可夫窗内像素之间 

的空间相关性。在马尔可夫窗 m内，c (1≤ ， ，志≤N )代表 

3D有限格形场，建立由 Woods提出的最小均方误差扩展描 

述的模型。 

诹 一向(簖j-1) +( +1 )+ ( 一1 +(EJm(斗1 )+ 

(簖(H)+ (川))+ (1) 

式中， ， 和 分别是空间和光谱维的预测系数， 是下面 

将讨论的具有特殊相关结构的预测误差。现假定具有零 

Dirichlet边界条件的一阶 3D马尔可夫模型。不失一般性，假 

定背景零均值。实际上，空间变化的均值被局部地估计出来 ， 

然后从数据中移除。在一阶 3D马尔可夫模型中，像素的强 

度由最邻近的6个像强度来表示：4个空间近邻像素和 2个 

光谱近邻像素。高阶马尔可夫模型定义类似，如图 1所示。 

为了简单起见，限定讨论一阶随机场。把大小为N N ×1的 

个向量 ∞ (k)堆在一起 ，得 到背景 向量 ，大小 为 

MN，N ×1。 

图 1 一 阶 3D马尔 司夫模 型 

对处理窗口中的每个马尔可夫窗重复此过程，得到 个 

数据向量集合。误差向量以3D格形预测误差 开始同样的 

方式形成。数据可以用矩阵一向量方程简洁地表示： 

AWm一 (2) 

A— + 2 (3) 

式中，“ ”表示 Kronecker积，数学定义为A B一[n( ) 

B]。如果A的大小是M×N，B的大小是M×N，那么结果 

矩阵大小为 MNXMN。 

研究显示误差向量集合 是零均值、方差∑=dA的高 

斯噪声过程的样本。GMRF模型一个主要的优点是背景方 

差阵的逆∑参数可确定得到。背景方差阵的逆与势矩阵是简 

单的比例关系，∑一(1／ )A。用Kronecker符号形式，背景 

方差阵的逆表示为： 

一  

1 I

Nk INi一 lN H i一譬INk 
H 一 HIN

k
~INi (4) 

4个标量参数 ， ， 和 由近似最大似然估计得到。 

2 基于随机场模型的局域异常目标探测方法 

2．1 基于随机场模型确定 目标存在区域 

随机场模型另外一个重要特点就是可以通过能量函数来 
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反映邻域相关性信息。在高斯马尔可夫随机场中，通过定义 

邻域系统子团的能量函数来表达邻域系统的结构信息[g 。 

根据第 1．1节中定义的高光谱遥感影像的马尔可夫随机场模 

型邻域阶数较低的特点，本文采用如下形式的能量函数： 

U(2)一∑p( ( )) (5) 
f L 

式中，c是一个集簇，即局部像元的集合，而c是影像上所有 

集簇的集合，dc( )是对影像的空域算子运算，由一阶或者二 

阶的线性差分组成[14 15]。在高光谱遥感影像中，单一异常目 

标一般由少数几个像元组成，利用二阶邻域即可包含整个异 

常目标。本文中选用以下4个二阶差分算子来定义能量函 

数 ： 

( ，y)一 一I，y一2岛，y+Zx+l， (6) 

( 。 )：％，，一1—2 ． + ． +l (7) 

d (Zx， )一 [ 一1， 一l--2z~， + +1， +1] (8) 
√Z 

1 

( ， )=去[ 一 +1—2≈， + +1． —1] (9) √Z 

．0(·)为 Huber势能函数，定义为： 

P㈤ 一 ．． 。 (1o) 
’ I 2 liI一 ， lil> 

．D(·)为 1个分段函数，由 1个二次函数和 1个线性函数 

组成。当 趋近于无穷大时，有： 

limp(i)=i (11) 
，—’ o e 

此时包含了邻域结构信息的能量函数为： 

U(z)一∑( ( ． )) (12) 

在高光谱遥感影像中，异常目标与背景地物的差异还突 

出地表现在其光谱曲线的形状与其他背景地物相比，都有很 

大差异。因此在相同的波段上面，存在异常 目标的地方常常 

是相邻像元反射率值发生较大突变的地方，用能量函数来表 

示 ，即能量值非常大的地方。因此，可以用能量函数的变化来 

确定异常目标可能出现的位置。RX等异常目标探测算法， 

需要计算每个局域窗口范围内的背景协方差矩阵的逆，因此 

时间代价较大。而能量函数只需经过简单的差分运算即可得 

到，因此利用能量函数的大小来初步确定异常目标的区域，并 

缩小探测区域，可以有效地减少时间代价。由于高光谱影像 

为多波段数据，在实际探测中，逐个波段计算能量函数，记录 

每个能量函数变化比较大的像元位置；最后将各个波段的结 

果合并起来，得到最终的能量函数突变的所有像元位置，即可 

得到异常目标可能出现的所有位置。异常目标在影像中出现 

的概率通常很小，可以认为其像元数目占影像像元总数的比 

例一般小于 1 [7]。在本文的方法中，为防止遗漏异常目标， 

取每个波段能量最大的 2 作为可能的异常 目标位置记录下 

来。由于异常目标至少在一个波段上会表现出能量剧变，因 

此将每个波段上的能量剧变的位置都合并起来，可以保证所 

有的异常目标的位置均被记录。对这些记录的位置再应用局 

域异常探测算法 ，可以大大减少计算代价。 

2．2 基于随机场模型的异常探测算子 

将邻域信息引入到局域异常探测算法中，发展出基于邻 

域信息的局域异常探测算法。具体地，将每个输入的光谱信 

号视为一个由各个波段上的数据组成的多维向量 ： 

z( )一( 1( )，2／72( )，⋯ ， ，( )) (13) 

异常探测的两个假设写为： 



 

Ho：z— (目标出现) ⋯ 、 

Hl： —n 十，2(目标未出现) 

式中，在 H0的条件下 a=0，而在 H 的条件下 n>O。 是一 

个代表背景噪声的随机过程。s是 目标信号的光谱向量：s一 

( ，s 一，SJ) r。目标的光谱向量 S和背景协方差C 都是未 

知的。此模型假设影像中的所有数据都是来 自于两类正态概 

率密度函数 ，并且这两类函数拥有相同的协方差矩阵不同的 

均值。在 H0的条件下，背景数据符合这样一个正态分布模 

型：N(O， )，而在 H 的条件下数据符合这样的一个正态模 

型：N(s， )。在 RX算法中，一个关键性 的假设就是 目标和 

背景数据都有相同的协方差矩阵。但是一般而言，在探测一 

个特定的目标结构时，这种假设未必正确。所以更合理的情 

况应该是假设有两个不同的协方差结构：一个用来描述异常 

目标点或杂波噪声，一个用来描述背景像元信号。但是，由于 

完全无法确定异常目标点的统计结构 ，异常目标点的协方差 

结构无法得到估计，因而这里将异常目标点与背景采用相同 

的协方差矩阵。 

这样，假设 目标点向量为 r，RX算子就可以写成 ： 

RX(z)一 (x-- A ( + (
x --  z 一  

 ̂  ̂

肚6) ) (x--／~b) (15) 

对上式设定阈值 叩，大于 时认为目标出现； 是从背景 

数据中得到的协方差矩阵， 是背景的采样均值。当实验影 

像中的像元数目较多，即当M—cx3时，RX算法收敛于： 

RX(r)一 (r一 ) C6一 (r一 ) (16) 

将式(4)代人上述公式，得到基于高斯马尔可夫随机场模 

型的局域异常探测算法： 

Detector(r)一(r-- ) ∑(r一 ) (17) 

图 2 本文算法 流程 

本文应用此公式时，采用同中心双窗口策略 ，即内层为 目 

标区域，外层为目标的背景区域。因为所探测 目标为亚像元 

目标，所以内层窗口为一个像元大小．夕 层窗口的大小选择比 

较复杂，需要使场景中该外层窗 口的范围内非目标点符合高 

斯分布。在本文中主要采用调整窗 口尺寸进行试探 ，排除微 

小误差，以符合高斯分布的性质为标准，选择尽可能符合高斯 

分布的场景范围，即确定外层窗口大小。具体地，利用扭曲度 

(skewness)或峭度(kurtosis)，也就是三阶和四阶矩来确定外 

层窗口大小。它们是从图像空间角度来描述小目标奇异特性 

的有效度量。在算法的假设中，认为局部区域内背景均一 ，那 

么背景向量将符合高斯分布。在实际实验中，用外层窗 口大 

小为 N的同中心双层窗口去遍历整个影像区域，设定阈值为 

9O ，即保证 9O 以上的区域符合高斯分布，这时的 N 即为 

所要求的外层窗口尺寸。 

本文算法的完整流程如图2所示。 

3 实验与分析 

3．1 模拟数据实验 

利用 ENVI软件标准光谱库中的多种地物光谱合成模拟 

数据。采用合成模拟数据的原因是为了获得足够的亚像元异 

常 目标 ，克服真实影像中亚像元 目标数目不足的缺点。具体 

地，使用如下 5种地物的光谱来合成模拟数据的背景 ：裸土、 

鲜草、灌木、枯草和树叶，它们的光谱 曲线如图 3所示。通过 

将 5种地物的光谱曲线与标准的 AVIRIS数据的波段进行匹 

配，选择质量较高的 100个波段得到所需的 5种地物的光谱 

数据。模拟数据是由40000个点组成 200*200的影像，顺次 

均匀地分为4组：第1组由50 的裸土和 50 的鲜草光谱数 

据混合而成；第 2组由 50％的灌木和 5O 的鲜草光谱数据混 

合而成；第 3组由 5O 的裸土和 5O 的灌木光谱数据混合而 

成；第 4组由 5O 的枯草和 5O 的树叶光谱数据混合而成。 

0 500 1CO0 1．500 2OOO Z；00 

菠长(y-m) 

图 3 5种地物的光谱曲线 

0．9 

0．8 

盯  

嘶  

N-0．5 
每 “ 

0．3 

02 

0．1 

0．0 

1000 1500 2OOO 25加  

波长( m) 

目标光谱曲线 

然后，从 ENVI光谱库中选取矿石光谱视为 目标 ，如图 4 

所示，在模拟数据中添加目标光谱生成最终的模拟数据影像。 

具体方法为：首先将原模拟影像作为背景影像，在影像正中的 

竖直方向上 ，从上至下每间隔一个像元依次生成 i00个 目标 

像元 ，这样就生成了第一幅模拟数据影像，如图 5左所示。这 

100个 目标像元平均分为 5组 ，依次含有矿石光谱的比例为 

1O ，2O ，40 ，6O ，8O ；相应 目标点上含有背景光谱的 

比例分别减少到 9O ，8O ，6O ，4O ，20 。然后在影像 

的随机位置用同样的方法加入 100个 目标 ，这样得到了第二 

幅模拟数据影像 ，其外观如图 5右所示。 

黑  

l ■一 
图 5 合成数据影像 

实验中，使用经典的RX算法做对比实验，其实验的结果 

图在外观上与本文的方法差别不大。采用同样的阈值进行分 

割，统计两种方法对两幅影像的定量探测结果，如表 1所列。 

从表 1可知，本文算法将第一幅影像中的 100个 目标成功探 

测出 96个 ，探测率达到 96％，虚警率为 O ；将第二幅影像 中 

的 100个目标中成功探测出 98个，探测率达到 98 ，有两个 

虚警目标，虚警率为 3 。从表 1可知，本文的算法比 RX算 

法的探测率更高 ，虚警率更低。在第一幅影像中所有的目标 
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均是亚像元的单像元 目标，本文的算法与 RX算法的差别并 

不明显。下面进一步分析两种算法中对不同大小目标的探测 

效果。 

表 1 定量探测结果 

方法 —  

在第二幅影像中，考察目标的尺寸，发现有 5个 目标是由 

两个或多个像元组成的大目标，对这部分目标的探测结果统 

计如表 2所列。从表 2可知，本文的方法将包含多个像元的 

大 目标的目标点几乎全部探测出来，而 RX算法却只能探测 

出大目标的部分组成像元。可见，本文的方法探测大目标的 

效果比RX算法更好。究其原因，主要是由于本文的方法充 

分地利用了邻近像元的类别相关性，克服了窗口策略的平滑 

效应；而 RX算法是基于中心像元相对于周边窗口区域的统 

计异常度的，因此常常只能提取局域范围内异常度最大的单 

个 目标点。 

表 2 探测出大目标像元的数目 

!堡 量!鱼鱼堡垂墼 ! ! !! ! ! 
本文的方法 2 1 3 2 2 

RX算法 1 0 l 1 1 

3．2 真实数据实验 

本文使用的真实数据是 A．VIRIS高光谱遥感影像，影像 

波段数目为 224，影像大小为 200×200。该影像主要由红色 

的氧化玄武岩、流纹岩、沙漠盆地、阴影和植被 5种地物组成， 

其中包含一个由两个像元组成的异常目标，是高光谱遥感 目 

标探测中被普遍使用的一幅影像[1 。该影像第 35波段的图 

像如图 6所示 ，其中的异常 目标用白色圆圈圈出。从图 6可 

知，目标在视觉上无法辨别。实验中，我们剔除大气吸收和低 

信噪比的波段，得到158个波段，分别应用本文的算法和RX 

算法进行实验。图 7为本文算法对该影像的探测结果，RX 

算法的探测结果图与其视觉差别不大。图8和图9分别是本 

文的算法和RX算法经阈值分割后最后的探测结果图，其中 

的黑色点表示探测出的目标像元。从图8可知，本文的算法 

将两个像元组成的大异常目标全部探测出，没有虚警目标；而 

从图9可知，RX算法只将大异常 目标中的一个像元探测出， 

还有一个虚警 目标。可见，本文的算法对大于一个像元的异 

常目标的探测结果确实更好。此外，统计两种方法的时间代 

价，RX算法为 32s，而本文算法为 21s，速度提高了 52．4 。 

这主要是本文算法利用领域相关性事先减小了待探测区域， 

而这种方法仅是差分计算 ，时间代价较小；RX算法则需要对 

整个影像进行协方差逆矩阵求解，因而时间代价较大。 

■ ■ 
图6 真实数据影像 图 7 本文算法探测后影像 
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图8 本文算法最终结果 图 9 RX算法最终结果 

结束语 利用高斯马尔可夫随机场模型可以反映邻域像 

元相关性的特点，不但减小了待探测区域 ，而且可利用该模型 

表达像元的邻域与中心像元的相关性，并将这种相关性引入 

到局域异常探测算法中。本文提出了一种减小探测区域、充 

分顾及影像内邻域相关性的高光谱遥感影像局域异常 目标探 

测方法。实验证明，该方法与 RX算法相比，可以有效地利用 

邻域相关性探测出多像元的大异常目标，而且探测速度大大 

提高。 
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