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自适应加权特征字典与联合稀疏相结合的遥感目标检测
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(长沙理工大学计算机与通信工程学院综合交通运输大数据智能处理湖南省重点实验室　长沙４１０１１４)
　

摘　要　随着分辨率的提高,遥感图像空间包含的有用信息越来越丰富,这使得遥感数据的处理变得更加复杂,容易

发生维数灾难并影响识别效果.针对这一情况,提出一种自适应加权特征字典与联合稀疏相结合的遥感图像目标检

测方法(GJＧSRC).首先将训练图像和待测图像进行 Gabor变换以提取特征图像.然后计算各个特征值在进行稀疏

表示时的贡献权重,通过自适应方法构造特征字典,使字典具有更强的判别能力.最后,提取每一类图像的公共特征

和单个图像的私有特征构成联合字典,并利用测试图像稀疏表示进行目标检测识别.为了避免 Gabor变换产生的维

数灾难,在处理过程中采用PCA方法对特征字典进行降维,以降低计算成本.实验表明,与现有的SRC方法和遥感

目标检测方法等相比,所提方法具有较好的检测效果.
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RemoteSensingTargetsDetectionBasedonAdaptiveWeightingFeatureDictionariesandJointSparse

WANG Wei　CHENJunＧwu　WANGXin
(HunanProvincialKeyLaboratoryofIntelligentProcessingofBigDataonTransportation,SchoolofComputerand

CommunicationEngineering,ChangshaUniversityofScience& Technology,Changsha４１０１１４,China)

　

Abstract　Withtheimprovementofresolution,moreandmoreusefulinformationiscontainedinremotesensingimaＧ

ges,whichmakestheprocessingofremotesensingdatabecomemorecomplex,anditiseasytocausethecurseofdiＧ

mensionalityandthepoorrecognitioneffect．Inviewofthissituation,aremotesensingtargetsdetectionapproach(GJＧ

SRC)basedonadaptiveweightingfeaturedictionariesandjointsparsewasproposed．Firstly,theGabortransformis

usedtoextractthefeaturesfromthetrainingimagesandthetestingimages．Then,thecontributionweightsofeacheiＧ

genvalueinsparserepresentationarecalculated,andthefeaturedictionaryisconstructedbytheadaptivemethod,which

makesthedictionarymorediscriminative．Finally,thecommonfeaturesofeachcategoryandtheprivatefeaturesofa

singleimageareextractedtoformajointdictionary,andthesparserepresentationofthetestimageisusedfortarget

recognition．InordertoavoidthecurseofdimensionalitycausedbytheGabortransform,thePCAmethodisusedtoreＧ

ducethedimensionofthefeaturedictionaryinordertoreducethecomputationalcost．Experimentsshowthatthis

methodhasbetterdetectioneffectcomparedwiththeexistingSRCmethodandremotesensingtargetdetectionmethod．

Keywords　Remotesensingtarget,Sparserepresentation,Gabortransform,Jointsparse

　

　　近年来,随着我国航天事业的迅速发展,利用遥感图像来

检测和识别重要目标已经被广泛应用于各行各业,对遥感图

像进行精确的鲁棒分类识别成为目标识别与目标检测研究领

域中的热点和挑战[１].特别是近年来兴起的稀疏表示与压缩

感知等算法,为遥感图像分析提供了更好的技术支持.

稀疏表示作为计算机视觉研究领域中一个重要的信号和

图像表示模型,受到了国内外学者的高度关注[２].随着获取

遥感数据技术的发展,对遥感数据处理的要求变得越来越高.

原始的基于稀疏表示的遥感图像目标检测并没有考虑图像中

的结构信息,其识别效率与识别速率略显不足.

Jia等人使用３ＧDGabor变换提取图像特征,利用特征向

量较强的图像分类辨别能力进行高光谱图像分类[３].Cui等

人采用多尺度稀疏表示对高光谱图像进行分类识别与检

测[１],并将自适应加权分配方案融入到分类框架中,利用多尺

度信息结合自适应权重分配使高光谱图像分类具有更高的分

类精度.针对遥感图像中的飞机目标检测问题,Wu等人利

用相似度测度对遥感飞机目标进行检测,将类型识别问题转

化为重建问题,采用拼图匹配追踪算法来解决重建问题[４].

Jiang等人提出了一种新的时频分析方法,利用稀疏恢复理论

和正交匹配追踪法对飞机遥感目标进行检测[５].上述研究虽



然在一定程度上提高了普通图像稀疏求解进行识别的效率,

但并未针对飞机遥感图像,讨论其复杂的结构信息和提取向

量时的数据高维数问题.另外,在稀疏求解中,选择具有高判

别能力的原子、构造高效且简洁的图像字典也尤为重要.

本文针对飞机遥感图像由于图像数据丰富导致的特征提

取困难、维数灾难、识别鲁棒性较差等问题,利用 Gabor变换

在不同尺度和方向上提取遥感图像的特征向量,自适应分配

特征向量作为原子在稀疏表示中的贡献能力.然后采用

PCA进行降维,结合联合稀疏模型,在稀疏表示的基础上进

行遥感图像目标检测识别.

１　稀疏表示模型

稀疏表示分类方法(SparseRepresentationＧbasedClassiＧ

fier,SRC)是在稀疏表示的基础上提出的一个全新的分类识

别框架,目前在目标识别领域获得了广泛关注.在SRC系统

中,所有训练样本的每一幅图像转化为列向量(即原子),所有

的列向量组成字典.假设有k类训练样本,每类有n个训练

样本,把每一幅样本的维数 m＝l×w 转换为一个列向量

y∈Rm,则第i类的训练样本可组成矩阵Ai＝[yi,１,yi,２,􀆺,

yi,n]∈Rm∗n,其中,yi,n表示第i类样本中的第n 个样本.整

个训练字典可以表示为A＝[A１,A２,􀆺,Ak]∈Rm∗(n∗k),则测

试信号在字典A 的稀疏表示模型为:

y＝Ax＋z (１)

其中,y∈Rm 表示测试样本向量,A 为训练样本字典,x∈Rn∗k

为测试向量y 在字典A 下求得的稀疏系数,x中只有很少一

部分非零元素,z∈Rm×１为此模型的噪声项[６].

x中的稀疏系数表示字典不同原子对测试样本的不同贡

献,x越稀疏,则字典中不同类别的原子的贡献越小,同类别

的原子贡献越大.因此需要求出最稀疏的x:

x
∧

０＝argmin‖x‖１

s．t．‖y－Ax‖２≤ε
(２)

令δ(x
∧

０)是与x
∧

０ 有相同维数的类别选择向量,表示x
∧

０ 中

与第i类对应的非零元素,即δ(x
∧

０)＝[０,􀆺０,xi,０,􀆺,０]T,

则测试样本利用稀疏系数可以表示为yi＝Aδi＋n,然后根据

重构误差最小判定准则把y归类为‖y－yi‖２ 最小的一类,

即:

class(y)＝argmin‖y－Aδi‖２,i＝１,２,􀆺,k (３)

２　Gabor小波变换特征提取

Gabor小波在频域和空域均具有很好的局部性,能充分

描述图像纹理,在图像处理中得到了广泛应用,特别是在提取

局部特征方面效果显著.二维 Gabor函数为[７]:

ψu,v(m,n)＝k２

σ２exp(－k２(m＋n)２
２σ２ )􀅰[exp(ik􀅰(m

n
))－

exp(－σ２

２
)] (４)

其中,k＝kv(cosθ,sinθ)T,θ＝πu
８

,θ体现滤波器的方向选择

性;kv＝kmax/fv,kmax是最大频率.(m,n)为图像空间坐标;u
和v分别为 Gabor小波的方向和尺度;σ为高斯函数的半径,

它规定了二维 Gabor小波的尺寸大小;i为复数算子.文献

[８]表明采用５个尺度(v＝０,１,２,３,４)和８个方向(u＝０,１,

２,３,４,５,６,７)的效果最好.图像I(m,n)的 Gabor小波变换

是图像与不同尺度方向的 Gabor滤波器作卷积,即:

Fu,v(m,n)＝I(m,n)⊗ψu,v(m,n) (５)

其中,Fu,v(m,n)为图像I(m,n)卷积后的 Gabor特征.

３　联合稀疏理论

联合稀疏模型(JointSparseModel,JSM)最开始提出来

是为了能够对多个相关信号进行有效的编码[９].在JSM 模

型中,由于信号之间的相关性,可以把一类信号当作一个信号

集,其中每个信号都能够在某个变换基下稀疏表示为公共特

征和私有特征[１０].其中,公共特征即为该类别下信号集所有

信号的公共部分,私有特征即为各个信号独有的特征部分.

显然,公共特征和私有特征都能够在同一个变换基下稀疏表

示.即某一类图像可以表示为如下形式:

yi,j＝zc
i＋zi

i,j,j∈{１,２,３,􀆺,J} (６)

把一幅图像转换成一维列向量y∈Rm,假设所有图像可

以分为K 个不同类别,每个类别有J个训练图像,则其中一

个类别的图像可以表示为:

yi＝[yi,１,yi,２,􀆺,yi,J]T (７)

根据JSM 模型,第i类第j个图像可以表示为:

yi,j＝zc
i＋zi

i,j (８)

其中,zc
i 表示第i类图像的公共特征,zi

i,j表示第i类第j个图

像的 私 有 特 征.如 果 有 一 正 交 矩 阵 (如 DCT 基)为 Ψ∈

RN∗N ,同时训练样本可以在该变换基上稀疏表示为θi,j＝

Ψyi,j,将式(６)代入θi,j＝Ψzc
i＋Ψzi

i,j中,则可以得到θi,j是yi,j

在稀疏基上的稀疏表示:

θi,j＝θc
i ＋θi

i,j (９)

其中,θc
i 是在变换基上公共特征zc

i 的稀疏表示,θi
i,j是私有特

征zi
i,j在变换基上的稀疏表示.因此两边同时乘以 ΨT 可以

表示为ΨTθi,j＝ΨTθc
i ＋ΨTθi

i,j,即:

yi,j＝ΨTθc
i ＋ΨTθi

i,j (１０)

由此可以得到第i类图像的联合表示为:

(１１)

将式(１１)简化,则字典中某一类图像可以表示为:

yi＝ΨWi (１２)

其中,Ψ 是一个由两个矩阵组成的过完备字典,表示为Ψ＝
[A,B],其中 A＝[ΨTΨT 􀆺ΨT]T,B＝diag(A),Wi＝[θc

i,

θi
i,１,θi

i,２􀆺θi
i,J]T.由于字典的冗余性,可以通过求解下式的

最优化问题来求得稀疏解,即:
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Wi＝argmin‖Wi‖１

s．t．yi＝ΨWi

(１３)

在得到一类字典的稀疏解后,通过求其逆变换就可以得

到第i类字典在Ψ 域上的公共特征和私有特征,即:

zc
i

zi
i,１

zi
i,２

⋮

zi
i,J

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝

ΨT

ΨT

ΨT

⋱

ΨT

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

θc
i

θi
i,１

θi
i,２

⋮

θi
i,J

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１４)

通过式(１４)可以分别求出一类图像的公共特征和私有特

征.我们将一类图像的私有特征求和[１１],即:

zA
i ＝∑

J

i＝１
zi

i,j,j＝１,２,􀆺,J (１５)

因此,对于一类图像,只需保存其共有特征zc
i 和私有特

征之和zA
i 即可.

４　自适应加权 Gabor特征字典和联合稀疏相结合

的遥感图像目标检测

　　针对遥感图像包含数据丰富、图像较大、计算复杂、识别

率较低等情况,本文基于自适应加权 Gabor特征字典和联合

稀疏表示方法(GJＧSRC)对遥感目标进行检测识别.将图像

预处理后,采用 Gabor变换对训练样本和待测样本提取特征

图像,并计算各个特征向量在进行稀疏表示时的贡献权值,自

适应地构造新的特征字典.同时,针对 Gabor变换提取的特

征维数较大的问题,采用PCA方法降维.然后应用联合稀疏

模型得到每一类图像的公共特征和私有特征,构成联合字典,

使字典蕴含更好的目标信息,提高稀疏表示的检测率,增强字

典和重构误差在特征层面上的判别能力.本文算法的框架如

图１所示.

图１　本文算法框架图

Fig．１　Frameworkdiagramofthisalgorithm

４．１　Gabor特征向量自适应加权重构方法

图像特征向量作为稀疏表示字典中的原子,在求解稀疏

解时,主要体现对测试图像的不同贡献.因此,如果能够使原

子的贡献能力更加明显,那么识别效果会更理想.对于每一

个特征向量,本文用其标准差或方差来衡量该样本的波动大

小,其标准差或方差越大,说明样本数据波动越大,包含的信

息也就越突出[１].在构建联合字典时,将每一类图像的私有

部分组合在一起,不同样本含有的目标信息并不相同,样本方

差越大,说明目标信息越多.因此,可以考虑增加有用信息在

字典中的权重,减少含有目标信息较少的样本的权重,以提高

特征字典的判别能力.因此,在利用 Gabor小波变换求得一

幅图像的特征向量F＝[F１,F２,􀆺,Fn]T 后,本文对其做如下

改变:

F′＝[F１′＝|F１－F|
F

F１,F２′＝|F２－F|
F

F２,􀆺,

Fn′＝|Fn－F|
F

Fn]T (１６)

其中,F＝F１＋F２＋􀆺＋Fn

n
.最后用改变后的特征向量作为

图像向量y来进行联合稀疏表示.由于式(１６)是自适应地对

每一个样本向量元素进行加权重构,在一定程度上增加了样

本向量的标准差或方差,从而使得由样本向量作为原子构成

的特征字典包含更多的识别信息,对提升检测效率有较好的

效果[１２].由于上述方法获得的向量维度较高,需要进行降

维.本文采用PCA 算法降维,以有效地压缩数据,减少冗余.

对特征向量进行自适应加权重构后,即可得到对稀疏表

示贡献更加突出的特征字典.

４．２　稀疏检测步骤

在JSM 模型下,需要提取每一类图像的公共特征和私有

特征,不同于JSM 模型仅将私有特征求和,本文利用共有特

征和私有特征组合成联合字典D,在此基础上求解测试图像

与自适应联合字典的稀疏解,并对其进行目标识别检测.其

主要步骤如下.

１)对遥感图像进行图像预处理,然后采用 Gabor小波变

换提取特征向量.

２)对特征向量进行自适应加权重构,得到特征字典,并利

用PCA技术对特征字典进行降维.

３)对每一类图像提取共有特征和私有特征,将每一类图

像的共有特征组成矩阵A,将私有特征组成矩阵B,则联合字

典D 表示为:

D＝[A,B]＝[zc
１,zc

２,􀆺,zc
K,zi

１,１,􀆺,zi
１,J,zi

２,１,􀆺,

zi
２,J,􀆺,zi

K,１,􀆺,zi
K,J] (１７)

４)将测试图像y在联合字典D 上进行稀疏表示,求出稀

疏解系数:

θ~＝argmin‖θ‖１

s．t．y＝Dθ
(１８)

５)计算重构误差,差值最小的一类则为待测样本所属类

别:

i＝argmin
i

‖y－Dδi(θ
~)‖２ (１９)

５　实验分析

为了验证本文 GJＧSRC算法的有效性,参考文献[４]所使

用的数据集,利用 GoogleEarth７．１．５选取遥感飞机图像数

８７２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



据集进行实验,图像来自 QuickBird商业卫星和LANDSATＧ７
卫星.实验采用不同拍摄时间和地点的图像作为数据集.实

验所使用的计算机配置为InterCorei５３．３０CPU 和８GB内

存,采用 Matlab２０１４a进行仿真.

为了突出遥感图像中的飞机目标,削弱干扰信息,实验首

先对遥感图像进行预处理,主要是图像灰度化、图像去噪增强

以及主要目标图像获取.

图像灰度化采取加权平均法对遥感图像进行灰度处理,

根据R,G,B三分量对不同权值进行加权平均:

gray＝wR∗R＋wG∗G＋wB∗B (２０)

其中,gray为灰度值,wR,wG,wB３个灰度系数分别取０．３０,

０．５９,０．１１[１３],使用加权法灰度化的结果如图２所示.

图２　加权法灰度化的结果图

Fig．２　Imagesafterweightedgrayscale

在图像去噪增强方面,采用３∗３中值滤波方法滤除干扰

信息,突出有用信息,如图３所示.

图３　灰度图像滤波后的结果图

Fig．３　Grayscaledimageafterfiltering

在处理后的遥感图像中,选取出１０类遥感飞机图像作为

数据集,每类４０幅目标图像.所获得的１０类飞机机型对应

的图像如图４所示.

　　(a)AＧ１０　 　(b)BＧ１　 　(c)BＧ５２　 　(d)CＧ１７　 　(e)EＧ３

(f)FＧ１５　 　(g)FＧ２２　 (h)KCＧ１０　 (i)HHＧ６０ 　(j)VＧ２２

图４　目标图像示例图

Fig．４　Examplesoftargetimages

通过选取训练样本将各个机型图像构建成联合字典,将

剩余图像作为测试图像进行稀疏求解.利用稀疏重构图像,

从联合字典中检测出当前目标的所属类别.图５(a)为原图,

图５(b)为稀疏重构后的检测图像.从图中可以看出,检测出

的目标形态比较完整.

　　　 　　　(a) (b)

图５　AＧ１０目标图像的原图和检测图

Fig．５　OriginalimageandrecognizatiedimageofAＧ１０targetimage

实验将GaborＧSRC算法[１]、GaborＧJSM 算法[１１]和本文提

出的 GJＧSRC算法进行对比.每一类随机选取６幅图像作为

训练样本,其余作为测试样本,分别用３种方法做１０次实验

取平均值,实验结果如图６所示.

图６　３种方法的目标检测率

Fig．６　Targetdetectionrateofthreemethods

由图６可以看出,在相同维数下,本文算法的分类识别率

要优于其他两种方法.在上述实验的基础上,针对遥感图像

维数较大的情况,我们采用 PCA 降维技术对图像进行降维,

之后再对其进行对比分析.每类图像选取１０张作为训练样

本,取不同维数对３种算法做１０次实验并取平均值,实验结

果如表１所列.

表１　不同维数对应３种算法的检测率

Table１　Detectionrateofthreealgorithmswithdifferentdimensions
(单位:％)

维数 GaborＧSRC GaborＧJSM GJＧSRC
１００ ９１．８８ ９２．５８ ９３．２４
２００ ９２．８６ ９４．０２ ９４．９８
３００ ９３．５５ ９４．５８ ９５．４５
４００ ９４．８６ ９５．８９ ９６．６６

由表１可以看到,本文方法在图像处于不同维数的情况

下,对目标的检测率依然是最高的.这也证明了 GJＧSRC算

法可以在确保一定识别率的前提下降低特征维数,从而减少

数据量,减轻数据传输负担.

为了验证 GJＧSRC算法的时间效率,将训练图像分别设

定为８幅和１０幅进行实验仿真.统计每种方法的检测时间,

结果如表２所列.

表２　不同训练样本数下３种算法的检测时间

Table２　Detectiontimeofthreealgorithmwithdifferent

trainingsamples
(单位:s)

训练样本数 GaborＧSRC GaborＧJSM GJＧSRC
８ ９６．３ ９７．５２ ９８．６３
１０ １００．７６ １０４．１２ １０６．３１
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　　由表２可知,由于 Gabor小波变换和特征向量自适应重

构等步骤,GJＧSRC算法的运算时间有所增加,但是相差不大.

为了验证 GJＧSRC 算法在遥感飞机目标检测上的有效

性,选取 DGＧSRC[３],REＧSRC[４],TFＧSRC[５]３种飞机遥感图

像目标检测算法进行对比.在每一类中随机选取１０幅图像

作为训练样本,其余作为测试样本,分别用４种方法做１０次

实验,取平均值,得到图７所示的实验结果.

图７　４种方法的目标检测率

Fig．７　Targetdetectionrateoffourmethods

从图７可以看出,GJＧSRC算法依然有比较出色的检测效

率,目标检测率优于其他３种算法.同样地,为了验证 GJＧ

SRC算法在低维空间的有效性,采用 PCA 对训练样本图像

进行不同维度的降维,并进行比较实验,从而得到表３结果.

表３　不同维数对应４种算法的检测率

Table３　Detectionrateoffouralgorithmswithdifferentdimensions
(单位:％)

维数 DGＧSRC REＧSRC TFＧSRC GJＧSRC
１００ ９３．２８ ９３．０１ ９２．５９ ９４．２２
２００ ９４．４６ ９３．８２ ９３．４２ ９５．２３
３００ ９５．５５ ９４．７９ ９４．４８ ９５．８８
４００ ９６．２４ ９５．７８ ９５．２６ ９６．９０

由表３可知,相对于其他３种算法,GJＧSRC算法在不同

维数情况下的检测效率最高.同时将这４种算法的训练样本

数分别设置为８和１０,剩余样本做测试样本,统计４种算法

的检测时间,结果如表４所列.

表４　不同训练样本数下４种算法的检测时间

Table４　Detectiontimeoffouralgorithmswithdifferent

trainingsamples
(单位:s)

训练样本数 DGＧSRC REＧSRC TFＧSRC GJＧSRC
８ ９５．４２ ９５．４３ ９２．４３ ９８．６３
１０ ９７．３３ ９６．２５ ９３．７６ １０６．３１

由表４可知,其他３种算法在字典构建上比 GJＧSRC算

法简单,所需时间相对较短.

综合上述实验结果可知,本文算法在几种飞机遥感图像

的目标检测中具有最好的检测率,虽然检测时间略有劣势,但
相对来说其综合性能仍然是最优的.

结束语　本文针对遥感图像维数较大、检测困难等情况,

提出了一种 GJＧSRC目标检测方法.该方法首先进行特征提

取,并对特征向量进行自适应加权重构,然后增加原子对稀疏

求解的贡献,同时利用PCA降低向量维数,减少计算量.

在构建联合稀疏模型时,我们针对训练样本的每一类图

像,结合联合稀疏模型提取出公共特征和私有特征,从而构建

联合字典,使字典具有更强的判别能力,最后通过稀疏表示进

行类别判定.与传统的稀疏表示的SRC方法以及联合稀疏

模型BＧJSM 方法相比,本文提出的 GJＧSRC方法的检测率更

高.与最近提出的几种飞机遥感图像目标检测方法相比,GJＧ
SRC依然具有更优的综合表现.同时,由于自适应特征向量

和联合字典的构建,算法的检测时间有所增加.
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