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基于逐像素递归处理的高光谱实时亚像元目标检测
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(杭州电子科技大学计算机学院　杭州３１００１８)１　(浙江大学电气工程学院　杭州３１００２７)２

　
摘　要　亚像元目标检测是高光谱图像应用的关键技术.由于高光谱数据的高维度增加了存储空间和数据处理的复

杂度,实时处理成为了目标检测面临的重要问题.自适应匹配滤波算法(AMF)是一种有效的亚像元目标检测算法.
在基于 Woodbury引理实现以逐像素排列格式传输和存储的高光谱数据协方差矩阵实时求逆的基础上,以 AMF为高

光谱图像亚像元目标检测算法,推导出了基于逐像素递归处理的高光谱图像实时 AMF目标检测流程.通过仿真数

据和真实高光谱图像实验证明,相比于非实时 AMF,实时 AMF只需少量的存储空间便可得到同样甚至更高的检测

精度.
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RealＧtimeSubＧpixelObjectDetectionforHyperspectralImageBasedonPixelＧbyＧpixelProcessing
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Abstract　SubＧpixeltargetdetectionisoneofthekeytechnologiesintheapplicationsofhyperspectralimages．Sincethe
highdimensionsofhyperspectraldataincreaseapparentlythestoragespaceandcomplexityofdataprocessing,realＧtime
processinghasbecomeacrucialproblemfortargetdetection．Adaptivematchedfilter(AMF)isaneffectivealgorithm
forsubＧpixeltargetdetection．ThispaperderivedtherealＧtimeAMFtargetdetectionprocedureofhyperspectralimages
byusingAMFasthesubＧpixeltargetdetectionalgorithm,basedontherealizationofrealＧtimeinversingofhyperspecＧ
traldata’scovariancematrixwiththepixelＧbyＧpixelformattransmissionandstoragebyusingWoodburylemma．ExpeＧ
rimentswereconductedonsyntheticdataandrealhyperspectralimages．Theresultsdemonstratethatcomparedwith
nonＧrealtimeAMF,realＧtimeAMFneedslessstoragespaceandcanachievethesameorslightlybetterdetectionaccuＧ
racy．
Keywords　Hyperspectralimageprocessing,PixelＧbyＧpixelprocessing,SubＧpixeltargetdetection,Causalprocessing,

Adaptivematchedfilter

　

１　概述

随着高光谱遥感的迅速发展,卫星重访周期缩短,海量的

数据给卫星的传输和存储系统带来了沉重的负担.由于在不

同应用场合用户关心的目标不同,在实际应用中可以在传输

的过程中对感兴趣的特定目标进行实时检测,以减少数据存

储空间和工作量.
高光谱遥感图像数据的存储和传输格式一般分为 BIP

(BandInterleavedbyPixel)格 式、BIL(BandInterleavedby
Line)格式和BSQ(BandSequential)格式３种,不同格式的实

时处理过程不同.近年来,美国马里兰大学遥感信息和图像

处理实验室的Chang小组采用 Woodbury引理[１]作为数学基

础,对３种格式的实时约束能量最小化法(ConstrainedEnergy

Minimization,CEM)[２Ｇ４]进行了研究,提出了一系列实时目标

检测算法.国内关于实时目标检测的研究也有少量成果,赵
春晖等提出了基于BIP格式的实时 RX异常检测[５]和多项式

递归核的实时异常检测[６];Yang等基于 FPGA 设计了 BIP
格式的实时CEM 和实时 RX[７].目前大多数文献只针对 RX
和CEM 两种算法进行了实时目标检测的研究,但其设计思

想可以用于其他实时目标检测算法的设计.
高光谱目标探测可以分为目标光谱未知的异常目标探测

和目标光谱已知的目标检测[８].本文主要研究目标光谱已知

的目标检测方法,其中CEM[３]是以自相关矩阵求逆为基础的

目标检测算法.不 同 于 CEM,自 适 应 匹 配 滤 波 (Adaptive
MatchedFilter,AMF)[９Ｇ１０]是以协方差矩阵求逆为基础的高

光谱图像亚像元目标检测算法,对于一些真实高光谱图像,其



检测性能优于CEM[１１].本文基于 Woodbury引理,设计了以

BIP格式存储和传输的实时 AMF检测流程.

２　AMF算法原理

AMF算法是基于非结构背景建模而提出的.设待观测

数据r要么存在目标d,要么只属于背景,其二元假设为:

H０:r＝ε, 目标不存在

H１:r＝dα＋ε, 目标存在{ (１)

其中,ε表示背景噪声向量.根据二元假设,在 H０ 中r~N
(０,Σ),在 H１ 中r~N(dα,Σ),Σ表示背景协方差矩阵.基于

多元正态分布,用广义似然比方法得到[１０]:

D(r)＝
(dTΣ－１r)２

(dTΣ－１d)(dTΣ－１d)＞
H１

＜
H０

η (２)

由于Σ表示协方差矩阵,光谱向量r和目标向量d 需要

减去背景均值μ
[１２],从而得到:

DAMF(r)＝
((d－μ)TK－１(r－μ))２

((d－μ)TK－１(d－μ))
＞
H１

＜
H０

ηAMF (３)

３　BIP格式高光谱数据的协方差矩阵实时求逆

AMF算法实时处理的关键是协方差矩阵 K 的逆矩阵的

实时求解,其理论基础是 Woodbury引理.

首先给出 Woodbury引理[１].

引理１　设A 是n×n的矩阵,u是n×１的向量,v是１×

n的向量,则有:

[A＋uvT]－１＝A－１－
[A－１u][vTA－１]

１＋vTA－１u
(４)

BIP格式的高光谱遥感图像数据是逐像素传输和接收

的,每接收一个像元就可以完成相应的实时处理.假设rn 为

当前待检测的像元,{ri}n－１
i＝１表示已经被检测过的像元,μ(n)为

前n个样本的均值,则有:

μ(n)＝(１
n

)∑
n

i＝１
ri＝(１－１

n
)μ(n－１)＋(１

n
)rn (５)

则前n个样本构成的协方差矩阵可以表示为:

K(n)＝(１
n

)∑
n

i＝１
rirT

i －μ(n)μT(n)

＝(１－１
n

)K(n－１)＋(n－１
n２ )[(rn－μ(n－１))(rn－

μ(n－１))T]) (６)

令A＝(１－ １
n

)K(n－１),u＝v＝( (n－１)/n)(rn －

μ(n－１)),根据 Woodbury引理,得到协方差矩阵K 的逆矩阵

实时更新算子为:

　　K－１(n)＝[(１－１
n

)K(n－１)]－１－
(１－１

n
)－２( n－１

n
)２[K－１(n－１)(rn－μ(n－１))][(rn－μ(n－１))TK－１(n－１)]

１＋(１－１
n

)－１( n－１
n

)２[(rn－μ(n－１))T{K(n－１)}－１(rn－μ(n－１))]
(７)

４　BIP格式高光谱数据的实时AMF检测流程

记K
~ －１(n－１)＝(１－ １

n
)K－１(n－１),r~n＝ n－１

n
(rn－

μ(n－１)).根据式(５)和式(７)设计BIP格式的实时 AMF检

测流程,如图１所示,其中D 表示一个单位的延时,虚线框内

对应的是协方差矩阵求逆的实时更新过程.从图１可以看

出,只要已知前n－１个数据的均值μ(n－１)、协方差矩阵的

逆K－１(n－１)、目标光谱d和接收到的第n个数据rn,就可以

递归得到前n个数据的均值μ(n)和协方差矩阵的逆 K－１

(n),从而得到第n个数据的检测值.
由于在计算K－１(n)时需要用到前一时刻的逆矩阵 K－１

(n－１),因此需要给定一个初始的协方差矩阵的逆矩阵.为

防止出现病态矩阵,用于计算初始协方差矩阵的像元数必须

大于高光谱数据的波段总数L.最后,对于初始像元用最后

的协方差矩阵重新求解检测值,以提高初始像元的检测精度.
本文设计的 AMF检测流程的优点如下:

１)在卫星遥感数据下行传输的同时进行数据处理,实现

了实时处理.

２)不需要对采样数据的协方差矩阵K(n)重复求逆,只需

对当前存储的K－１(n－１)进行递归更新,因此能够减少数据

处理的时间,提高检测效率.

３)只需要记录当前像元信息、K－１(n－１)以及前n－１
个样本的均值μ(n－１),无需存储完整的高光谱数据,相比

传统方法,其 能 够 有 效 减 少 数 据 处 理 过 程 中 所 需 的 存 储

空间.

图１　BIP格式的实时 AMF检测

Fig．１　RTＧAMFdetectioninBIPformat
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５　实验

为了验证本文提出的实时 AMF检测方法的有效性,分
别用仿真合成数据和真实高光谱图像对实时 AMF检测方

法、非实时 AMF检测方法和其他典型亚像元目标检测方法

进行实验比较.

１)http://aviris．jpl．nasa．gov/html/aviris．freedata．html
２)http://www．ehu．es/ccwintco/index．php/Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes

５．１　仿真数据实验

５．１．１　实时 AMF与非实时 AMF的实验比较

使用高光谱数据文件１)的f０９０８１９t０１p００r０６rdn_b_sc０１_

ort_img提供的图像,其空间分辨率达２０m,图像大小为７８１×
６９５５,每个像元光谱包括２２４个波长,波长范围为３６９．９２９８~
２４９６．２３６nm.从起始坐标(２１０,４４７７)中截取一个６４×６４的

小区域,如图２所示.

图２　真实背景仿真目标的图像

Fig．２　Realbackgroundsimulationimage

将加利福尼亚州Ｇ圣地亚哥地区某海军机场的 AVIRIS
高光谱图像[１３]中的飞机光谱按波长信息进行拟合并作为目

标光谱d,将其与图２中坐标(m,n)处的像元r(m,n)基于线

性混合模型进行混合,产生仿真亚像元目标点.具体的混合

公式为:

r(m,n)＝(１－s)∗r(m,n)＋s∗d (８)

其中,s为混合比例.

图２中的方框标出了仿真的９个亚像元目标点,３行目

标的坐标分别为:A１(１０,３２),A２(１０,４２),A３(１０,５２);B１(３２,

３２),B２(３２,４２),B３(３２,５２);C１(４２,３２),C２(４２,４２),C３(４２,

５２),混合比例分别为１０％,１５％,２０％.图３给出了拟合后

的目标光谱及９个目标点的混合光谱.

图３　目标光谱和混合光谱

Fig．３　Targetspectrumandmixedspectrum

为防止出现病态矩阵,前２２５个像元用于计算初始逆矩

阵,从第２２６行像元开始逐像元检测,用最后得到的全局协方

差矩阵的逆求得前３００个像元的检测值.图４给出了检测结

果的分时显示图和二值图,其中第一行为非实时 AMF检测

结果,第二行为实时 AMF(从第２２６个像元开始)检测结果,

图４(a)－图４(e)分别为检测到的第１２,２４,３６,４８,６４行时

的分时检测结果,图４(f)为二值化结果,其中灰色区域表

示没有目标,白点位置表示有目标,亮度越高对应目标的

比例越高.

从图４可以看出,在非实时 AMF检测结果中,当检测到

第１０行１０％混合比例的像元时,目标点被检测到并且因为

高强度值作为亮点被突出,如图４(a)和图４(b)所示;当检测

到第３２行１５％混合比例的像元时,第３２行的目标点因为目

标信号占比更高而作为更纯净的亮点被突出,而第１０行的目

标点变为普通亮点,如图４(c)所示;同样的情况出现在图４
(d)和图４(e)中,因为第４２行存在混有２０％目标信号的目标

点,信号强度更高的目标点作为更纯净的亮点被突出,之前检

测到的目标点变为普通亮点,第１０行的亮度更接近背景亮

度.在实时 AMF检测结果中,之前检测到的目标点并不会

因为待检测像元数据的读入而被掩盖掉,在图４(a)－图４(e)

的分时图中,混有不同比例的目标信号均以高亮度值突出在

检测背景中.

　　　　 (a)　 　(b)　 　(c)　 　(d) 　　(e)　　 (f)

图４　合成数据的检测结果的分时显示图和二值图

Fig．４　TimeＧsharingdisplayofsyntheticdatatestresultsand

binaryresults

由实验结果可以看出,本文提出的实时 AMF检测方法

能够达到与非实时 AMF检测方法相同的检测效果.

图５给出了真实背景下实时检测方法和非实时检测方法

的检测结果 ROC(ReceiverOperatingCharacteristic)曲 线.

该曲线是根据不同阈值条件下的虚警率和检测率进行绘制

的,因此能够为检测效果提供一套定量评估的标准.算法的

性能较好时,ROC曲线一般贴近左上角;曲线下的面积 AUC
(AreaUnderCurve)数值越大,表明该方法越能够同时保持

高检测率和虚警率.从图５的结果可以看出,AUC达到了

１,这说明实时 AMF检测方法和非实时 AMF检测方法具有

相同的检测结果,且具有较高的准确性.

图５　合成数据检测结果的 ROC曲线

Fig．５　ROCcurvesofsimulationimagedetectionresults

５．１．２　不同亚像元目标检测方法的实验比较

以加利福尼亚州Salinas峡谷的高光谱图像２)为背景,该
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图的空间分辨率为３．７m,光谱分辨率为１０nm,图像大小为

１７０×７２,从原２２４个波段中去除２０个波段(１０８－１１２,１５４－

１６７,２２４)后剩余２０４个波段.将美国 CookCity图像中的雪

弗兰汽车光谱和斯巴鲁 GL汽车光谱按波长信息拟合后分别

作为目标光谱V１ 和V３.将一辆汽车分布于４个混合像元

中,目标比例分别为０．０５,０．１５,０．２５和０．３５.如图６所示,

在休耕地、芹菜区和椰菜绿杂草区分别仿真两辆汽车,其中∗
表示目标V１,􀳱表示目标V３.将近红外波长范围(０．３７~

１μm)的数据用于目标检测实验,图７给出了背景和目标的光

谱曲线.

图６　Salinas背景下的仿真图像

Fig．６　SimulationimageunderSalinasbackground

图７　Salinas背景下背景和目标的光谱曲线

Fig．７　BackgroundandtargetspectralcurvesunderSalinas

background

１)http://aviris．jpl．nasa．gov
２)http://speclab．cr．usgs．gov

图８给出了本文提出的实时 AMF检测方法与其他几种

典型亚像元目标检测方法的检测结果灰度图.图中第一行为

对V１ 的检测结果,第二行为对V３ 的检测结果.图８(a)－
图８(d)分别表示CEM 方法、AMF 方法、实时 CEM 方法和

实时 AMF方法的检测结果.从图８可以看出,AMF方法对

背景的抑制效果更为明显;对于合成数据,本文提出的方法与

其他３种方法均能够有效地检测到目标信号.

　 　(a)CEM (b)AMF (c)RT_CEM (d)RTＧAMF

图８　Salinas背景下合成数据的检测结果

Fig．８　DetectionresultsofsyntheticdataunderSalinas

background

图９为Salinas背景下４种方法检测结果的 ROC曲线.

通过 ROC曲线可以计算曲线下的面积,以对检测性能进行定

量分析.表１列出了４种方法 ROC曲线下的面积数值.从

图９和表１可以看出,对于目标V１,AMF检测性能略优于

CEM,而对于目标V３,CEM 检测性能略优于 AMF,并且两种

实时检测方法都能够达到与相应非实时检测方法近似的检测

效果.４种方法的 AUC数值相近,均接近于１,这说明本文

方法与其他３种方法一样,能够达到目标检测的准确度要求.

(a)目标光谱为V１ (b)目标光谱为V３

图９　Salinas背景下合成数据检测结果的 ROC曲线

Fig．９　ROCcurvesofsyntheticdataunderSalinasbackground

表１　４种方法检测结果的 AUC数值的对比

Table１　ComparisonofAUCvaluesoffourmethods

目标光谱 CEM AMF RTＧCEM RTＧAMF
V１ ０．９７０３ ０．９８８３ ０．９６７２ ０．９８６２
V３ ０．９９５９ ０．９９２８ ０．９９５６ ０．９９１６

５．２　真实高光谱图像实验

５．２．１　Cuprite图像

实验数据为高光谱数据Cuprite１),图１０(a)给出了波段１
的灰度图,截取大小为２５０×１９１的子 图,从 ２２４个 原 始 波

段中去除水吸收波段和低信噪比波段之后保留１８９个波

段.以 光 谱 库２) 中 的 Kaolinite KGaＧ２ (pxyl)为 目 标,

图１０(b)给出了文献[１４]中关于 KaoliniteKGaＧ２(pxyl)的丰

度分布图.

(a)Cuprite(波段１)

　

(b)KaoliniteKGaＧ２(pxyl)

丰度分布图

图１０　真实图像及目标光谱

Fig．１０　Realimageandtargetspectrum

图１１给出了检测结果的分时显示图和二值图,其中第一

行为非实时 AMF检测结果,第二行为实时 AMF(从第２２５
个像元开始)检测结果,图１１(a)－图１１(e)分别为检测到第

５０,１００,１５０,２００,２５０行时的分时检测结果,图１１(f)为二值

化结果,其中灰色区域表示没有目标,白色亮点位置表示有

目标.

２６２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　　　　 (a)　 　(b)　 　(c)　 　(d) 　　(e)　　 (f)

图１１　真实图检测结果分时显示图和二值图

Fig．１１　TimeＧsharingdisplayofrealＧtimetestresultsand
binaryresults

如图１１(a)－图１１(e)所示,RTＧAMF对背景有与 AMF
相同的抑制效果,目标pxyl的分布情况在 RTＧAMF的检测

结果中也能够清晰显示,并且保留了在非实时 AMF检测过

程中被检测到但因为目标信号强度低未能在最后结果中显示

的目标点.

５．２．２　CookCity图像

图１２给出了一幅真实高光谱图像数据,其来源于美国

Motana州CookCity数据,包含０．４~２．４μm 共计１２６个波

段,大小为２８０×８００像元,地物分辨率约为３m.这幅图包含

准确的地物位置信息,每个目标的光谱信息包含在SPL文件

中,因此可以用于评估本文提出的目标检测方法的准确性.
如图１２所示,方框标出的是一块以草地为主要背景、有４种

织物目标分布的区域,织物目标特征如表２所列.

图１２　Motana州的CookCity数据

Fig．１２　CookCityinMotan

表２　真实地物信息

Table２　Realobjectinformation

目标点 大小 种类

F１ ３×３ 红棉

F２ ３×３ 黄色尼龙

F３a ２×２ 蓝棉

F３b １×１ 蓝棉

F４a ２×２ 红色尼龙

F４b １×１ 红色尼龙

将数据集提供的目标光谱信息作为先验信息,对 Cook
City高光谱图进行实验,图１３给出了两种方法对F１,F２,F３,

F４４类目标点的检测结果,灰色区域表示没有目标,白色亮

点位置表示有目标,其中第一行为非实时 AMF检测结果,第
二行为实时 AMF(从第１２７个像元开始)检测结果.

　　 　(a)F１ (b)F２ (c)F３ (d)F４

图１３　两种方法对 Montana高光谱图像的目标检测结果

Fig．１３　DetectionresultsoftwomethodsforMontanaimage

如图１３(a)所示,实时 AMF检测方法与非实时 AMF方

法均能检测到目标信号,将目标所在像元位置作为亮点突出

在背景中.值得注意的是,实时 AMF能够在结果中显示非

实时 AMF检测过程中由于目标信号强度低而被抑制的目标

点,这种情况在对F２－F４ 的检测结果中也被观测到,这说明

实时 AMF在目标检测过程中与非实时 AMF方法有相同甚

至更优的性能.

５．３　算法时效性分析

实时检测的目的是,在接收数据的同时对其进行快速处

理以减少存储空间并保持甚至提高检测精度.根据 AMF算

法的原理,每接收一个像元,就需要实时更新均值和协方差矩

阵及其逆矩阵.下面通过对 Woodbury引理递归更新实时算

子和直接进行计算的非递归更新实时算子的处理时间进行统

计,来验证本文算法的时效性.
分别用递归更新的实时 AMF算子和非递归更新的实时

AMF算子对CookCity高光谱图像进行实时检测,检测时间

与像元数的关系比较如图１４所示.

(a)计算单个像元所需时间

(b)计算至当前像元的累计时间

图１４　AMF实时检测中计算时间与像元数的关系

Fig．１４　Relationshipbetweencomputingtime(CPT)andprocessed

pixelsnumberinRTＧAMFdetection

从图１４(a)可以看出,非递归更新的实时 AMF方法对单

个像元的检测时间随着像元数的增加几乎呈线性增加,递归

更新的实时 AMF方法检测单个像元的时间只缓慢增加了一

点;从图１４(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.这说明本文方法能够保

证时间复杂度的稳定,并且具有很好的时效性.这是因为非

递归更新的实时 AMF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逐渐增多.
表３列出了分别用递归更新和非递归更新两种实时

AMF算子检测时,每个像元的平均检测时间的比较.仿真实

验使用的计算机的 CPU 为Intelcorei５Ｇ４５９０,主频为 ３．３
GHz,系统内存为８GB,系统为６４位的操作系统,仿真软件为

MATLAB２０１５版本.为减少硬件因素对实验结果造成的误

差,表３中的数据采用５次实验的平均值.从表中的数据可
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以看出,两种情况下初始化的时间差不多,但对于每个像元的

平均检测时间,递归更新用时明显小于非递归更新用时.对

于合成数据、CookCity图像和Cuprite图像,非递归更新用时

与递归更新用时的比值分别约为１６,１４和１００,这说明图像

越大,本文算法的时效性越高.

表３　递归更新和非递归更新的实时 AMF检测时间比较

Table３　CPTcomparisonofrecursiveandnonＧrecursiveAMF
(单位:s)

实时 AMF
算子

递归更新 非递归更新

初始化 平均每个像元 初始化 平均每个像元

合成数据 ０．０３０ ０．００１２ ０．０３３ ０．０１９０
Cuprite图 ０．０４１ ０．００１１ ０．０４２ ０．１０９４

CookCity图 ０．１０５ ０．００１１ ０．１３０ ０．０１８４

结束语　本文提出了一种基于 AMF的实５检测方法,
通过引入一种因果算子来完成逐像素排列格式传输和存储的

高光谱图像的实时 AMF检测方法的推导,通过合成数据和

真实高光谱图像实验验证了所提算法的性能.结果表明,相
比于非实时的 AMF方法,实时 AMF方法能有效检测由于目

标信号强度低而被抑制的目标点,在保持较高的目标探测性

能的同时能够有效减少数据存储空间,提高效率,因此本文方

法具有较好的应用前景.目前,关于实时目标检测的研究越

来越深入,下一步工作将尝试针对 BIL格式存储的高光谱图

像进行逐行递归处理.
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