
第３　３卷，第６期　 　　　　　　　　　　　光 谱 学 与 光 谱 分 析 Ｖｏｌ．３３，Ｎｏ．６，ｐｐ１６５３－１６５７
２　０　１　３年６月　　　　　　　　　　　 　Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ　ａｎｄ　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　 Ｊｕｎｅ，２０１３ 　

面向对象分析的非结构化背景目标高光谱探测方法研究

刘　凯１，张立福１＊，杨　杭１，朱海涛１，姜海玲２，李　瑶１

１．中国科学院遥感应用研究所遥感国家重点实验室，北京　１００１０１

２．北京大学遥感与ＧＩＳ研究所，北京　１００８７１

摘　要　针对非结构化背景探测器中背景协方差矩阵估计的局限性，提出了一种基于面向对象分析的高光
谱小目标探测算法。首先对图像进行自适应迭代分割处理，将其划分为许多均质对象；然后进行正态最优分
布选取，利用多元正态无偏检验选取最佳对象集；最后将此数据集合作为局部背景并结合ＧＬＲ基准算法进
行目标探测。该算法可以使局部背景最大化的服从正态分布，有效地将背景光谱信息和目标光谱信息分离
开来，同时通过最优选取过程克服了目标信息“污染”问题。为了验证算法的有效性，利用真实的ＯＭＩＳ数据
进行仿真实验，并与非结构化背景探测器ＧＬＲ和基于Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类的改进ＧＬＲ算法的检测结果比较，结
果表明提出的算法具有良好的探测性能和较低的虚警概率。
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引　言

　　目标探测是将感兴趣目标地物与非目标地物即背景地物
分离的过程，其中目标和背景的差异是探测的关键问题［１］。

高光谱遥感影像具有光谱分辨率高，光谱连续和图谱合一的
特性，可以反映不同物质之间的细微光谱差异，利用这一点
可以有效地进行感兴趣目标的探测。

非结构化背景探测器是一类常见的高光谱探测算法［２］，

其假设非感兴趣区域均质并可由多元正态分布表示，在噪声
协方差矩阵及噪声强度未知、背景信号子空间和目标信号子
空间己知的情况下，利用样本数据对噪声协方差矩阵进行估
计，并结合广义似然比构造匹配目标子空间。Ｋｅｌｌｙ首先提
出了以非结构化背景与丰度加权目标信号之间的加性模型为

基础的广义似然比构造探测算子ＧＬＲ，在此基础上Ｋｒａｕｔ和

Ｓｃｈａｒｆ提出了自适应余弦一致性评估 ＡＣＥ和自适应匹配滤
波器ＡＭＦ［３，４］，国内学者张良培引入了端元可变的思想，并
结合拥有实际物理意思的丰度信息提出了 ＨＵＤ探测器［５］。

后来，学者们发现若采用单一局部场景进行背景统计可
以提高非结构化背景探测器的性能，这一改进比探测器本身
的改进更具有潜力［６］。Ｆｕｎｋ等利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对影像进
行分类，然后用聚类的统计信息代替全局背景进行探测［７］；

Ｃａｒｌｏｔｔｏ提出了一种基于动态聚类的目标探测算法ＣＢＡＤ［８］，

该算法假设各个聚类上的灰度分布近似符合高斯分布；刘德
连也提出了一种基于纹理分割的遥感图像目标探测算法

ＴＢＡＤ［９］。总的来说，目前各种基于动态场景的非结构化背
景探测器，多集中在仅利用影像光谱信息进行简单聚类，并
不能较好的满足背景多元高斯分布这一基本假设。鉴于此，

本文提出了一种面向对象分析的非结构化背景探测方法ＯＢ－
ＧＬＲ，利用影像的空间信息和光谱知识对其进行分割，针对
每一类地物选取适量对象集样本，使其服从最佳多元正态分
布，然后运用局部对象集进行背景估算并基于 ＧＬＲ算法进
行目标探测。

１　算法原理

　　本文首先对影像进行独立成分分析（ＩＣＡ），实现原始高
光谱影像的降维处理；然后运用分形网络演化方法（ＦＮＥＡ）

在降维后的特征空间上自适应分割，并结合多元正态无偏估
计理论对分割对象进行卡方检验，选取最佳高斯分布对象
集；最后基于非结构化探测器进行目标探测。

１．１　独立成分分析
独立成分分析（ＩＣＡ）是一种盲信号分离技术，其基本思

路就是将多维观察信号按照统计独立的原则建立目标函数，



通过优化算法将观测信号分解为若干独立分量。ＩＣＡ将源信
号独立性作为分解依据，采用了高阶统计量，在处理过程中
引入了非线性环节，因此该技术优于常用的基于二阶统计量
的线性处理技术，如ＰＣＡ和ＳＶＤ。

本文采用了Ｆａｓｔ－ＩＣＡ［１０］方法，该方法基于固定迭代理
论寻找非高斯性最大值，每次只从观测信号中分离一个独立
分量，是ＩＣＡ的一种快速稳健算法。Ｆａｓｔ－ＩＣＡ算法是并行分
布式的，计算量小且要求内存空间少，可以将高光谱数据从
高维空间投影到低维空间，有效地提取影像特征空间。

１．２　ＦＮＥＡ影像分割
分形网络演化（ＦＮＥＡ）方法是一种基于迭代处理的分割

算法，其采取自下而上的区域生长技术，从单个像素开始，

根据局部相对最优合并两相邻对象，重复以上过程，小图斑
逐渐合并为大图斑，直到最小异质性增加到指定阈值为
止［１１］。这种异质性是由两个对象的光谱和形状差异决定的，

其差异性度量准则为

ｈ＝ｗ　ｈｓｐｅｃｔｒａｌ＋（１－ｗ）ｈｓｐａｔｉａｌ （１）

其中，ｗ表示光谱（颜色）差异性度量在综合差异性度量中所
占的权值且０≤ｗ≤１，ｈｓｐｅｃｔｒａｌ和ｈｓｐａｔｉａｌ表示光谱和形状的差异
性度量。

在本研究中，采用文献［１２，１３］提到的ＧＳ（ｇｌｏｂａｌ　ｓｃｏｒｅ）

估算方法自适应选取最优尺度阈值，该方法基于分割处理后
的对象间拟合度和对象内拟合度两个度量参数进行估算，尺
度阈值选择最ＧＳ低值所对应的分割值。

１．３　非结构化背景目标探测
非结构化背景探测模型利用多元正态统计分布对背景进

行描述。为了对背景协方差矩阵进行最大似然估计，通常假
设背景均质且服从多元正态分布。然而，高光谱数据的全局
场景通常并不完全服从多元正态分布，若基于此背景进行目
标识别不能达到最佳探测效果。因此，本文采用了背景动态
选取的思想，利用局部单一地物的统计信息进行背景估算，

使其能更好地满足多元正态分布：首先对图像进行对象选
取，然后在局部背景区域（即选取的对象集）上利用非结构化
背景探测器ＧＬＲ进行逐像素检测，即可得到最终探测结果。

局部背景区域的选取十分重要，遵循的基本原则为使其
能尽可能的服从多元正态分布，本文采用了以下方法：对

ＦＮＥＡ分割生成的对象进行聚类，针对归类后的每一种独立
地物，在其所属对象中选取正态分布趋势最为明显的数据集
来进行协方差估计。卡方模型是一种常用的多元正态检验的
方法，在常规假设下可以认为数据集的均方根统计值满足卡
方分布，并利用这一分布来进行检验，这里采用了马氏距离
这一二阶统计量

ｄ２ ＝ （ｘ－μ）
ＴΣ－１（ｘ－μ） （２）

Ｐχ２（ｘ）＝
ｘｐ／２－１ｅ－ｘ／２

Γ（ｐ／２）２ｐ／２
（３）

其中，ｘ是一个独立分布的变量，ｐ是卡方分布维度（波段
数），Γ为ｇａｍｍａ函数。若数据集满足正态分布，则式（２）和
式（３）中的两个指标应该呈现很好的线性相关，而线性偏离
度可以表征其与正态分布趋势的偏差。ＯＢ＿ＧＬＲ主要采用了
线性相关拟合系数ＧＯＦ来筛选最优数据集，并结合了卡方

图进行目视判读。
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　　在实际处理过程中，对每一类地物的所属对象分别进行
多元正态检验，并按照 ＧＯＦ的大小依次排列。由于卡方分
布具有可加性，其分布态势也必然呈现逆可加性，所以可针
对单一地物同时选取多个对象，但是随着对象的增加其累加

ＧＯＦ值必然增大，数据集的多元分布态势会相应减弱，因此
对象个数的选取尤为重要。文献［２］中提到，在局部背景数
据集完全服从正态分布的情况下，若其样本数大于三倍的波
段数，则探测效率的损失会低于３ｄＢ，一般在样本数目选取
时应至少大于１０倍的波段数，本文参考这一原则选取不低
于１０倍波段数的样本，当对象集的累积像元数大于１０倍的
波段数时，就不再选取对象。

２　实验部分

２．１　实验数据
本研究使用的是２００８年６月黑河遥感实验区的 ＯＭＩＳ

航空影像，该影像大小为３００×４００，包括了可见光／近红外
范围内的６０个波段，波段宽度为１０ｎｍ，空间分辨率约为４
ｍ。实验数据的成像区域为甘肃张掖，主要地物类型包括人
工建筑（房屋和道路），裸地，农田（玉米、菜地和果园），另
外还有一些屋顶板材，我们将其作为目标，在仿真实验中进
行探测。

为了获取目标的先验知识即光谱信息，利用该区域的

２００８年７月份的一景Ｓｐｏｔ　５全色影像作为参考数据，影像
空间分辨率为２．５米。按照文献［１４］中所采用的方法，运用

Ｃａｎｎｙ算子在全色影像中提取屋顶板材的边缘并进行掩模，

然后利用提取信息在相匹配的高光谱影像中勾选出目标的具

体分布位置，最后一共挑选出４６４个像素作为目标。

Ｆｉｇ．１　（ａ）：３Ｄｉｍａｇｅ　ｃｕｂｅ　ｏｆ　ＯＭＩＳ　ｈｙｐｅｒｓｐｃｔｒａｌ　ｄａｔａ
（ｂ）：Ｔｒｕｅ　ｇｒｏｕｎｄ　ｉｍａｇｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ　ｒｅｇｉｏｎ

２．２　数据处理
对实验数据进行ＩＣＡ降维处理，提取前面１３个主要成

分作为特征波段，并在这些波段上进行ＦＮＥＡ分割。为了找
到一个最佳的分割尺度，利用２～２０之间的１０个等分间距
尺度分别进行影像分割，Ｃｏｌｏｒ／ｓｈａｐｅ参数的选取，分别用到
了０．９，０．８和０．７三组参量，前面４个特征空间权值设定为

５，后面９个特征空间权值设定为１，光滑度／紧致度参数设
置为０．５，估算的ＧＳ值如图２所示。
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Ｆｉｇ．２　Ａｖｅｒａｇｅ　ＧＳ　ｖａｌｕｅ　ｆｏｒ　ｔｈｒｅｅ　ｓｃａｌｅｓ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ

　　分析图２可知当Ｃｏｌｏｒ／Ｓｈａｐｅ参数选定为０．９，分割尺
度选定为８时，ＧＳ取得最小值，即此时的分割结果较为理
想。影像分割完成后，所有对象进行聚类并将其划分为５类。

每一类别分别进行正态无偏检验，估算所属对象的ＧＯＦ值，

并将其值由小到大排列，然后进行对象选取，直到累加对象
集的像元总数不小于１０倍波段数为止。所选的５个主要类
别的对象集卡方图（如图３），可以看出各单一地物场景ＧＯＦ
值均较小（≤２０），呈现出良好的线性态势，而全局背景的

ＧＯＦ值约为７０，其线性相关性较差即背景正态分布趋势不
理想。

３　结果与讨论

３．１　算法性能比较
为了验证本文算法的有效性，将其与ＧＬＲ基准算法和

ＫＭ－ＧＬＲ［２］探测算法进行比较。ＫＭ－ＧＬＲ首先运用Ｋ－ｍｅａｎｓ
方法进行影像聚类，然后用分类后的单一地物代替全局背
景，该方法与ＯＢ－ＧＬＲ一样均是基于背景动态选取思想的非
结构化背景探测器。

Ｆｉｇ．３　Ｃｈｉ－Ｓｑｕａｒｅｄ　Ｐｌｏｔ　ｏｆ　ｆｉｖｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｌａｓｓｅｓ

　　从目视图（图４）中可以看出，ＫＭ－ＧＬＲ和ＯＢ－ＧＬＲ相较
于ＧＬＲ具有比较理想的探测效果，两种方法在弱信息探测
区域（圆圈内）能较完整地提取出目标，由于该区域背景和目
标的混合现象较为严重，ＧＬＲ只能提取少量信息。另外，

ＫＭ－ＧＬＲ由于仅采用聚类方法进行简单的背景分解，并不
能保证局部背景的统计信息满足多元正态假设，而且在地物
背景协方差估算时没有去除目标信息的影响，容易带来污染
效应，在真实目标周围产生了一些虚警探测点；而ＯＢ－ＧＬＲ
探测结果中并不存在这一问题，其通过面向对象的选取在保
证地物均质性的同时也避免了目标信息的干扰，大大减少了
虚警率，这一分析结果从信杂比的比较上也可以看出。

３．２　ＲＯＣ曲线分析

　　为了进一步对ＯＢ－ＧＬＲ算法性能进行评估，我们采用了

受试者工作特征曲线（ＲＯＣ）。

　　从ＲＯＣ图（图５）中可以看出，一定的虚警概率下，ＯＢ－
ＧＬＲ相较另外两种方法在探测概率这一指标上均有一定程
度的提高，其ＲＯＣ曲线整体上位于其余两条曲线之上。另
外，从表１和图５中也不难发现对于高探测率区域（ＴＰ≥
９３％），ＯＢ－ＧＬＲ算法在探测性能上的提高并不明显，这主要
是由实验数据引起的，并不是我们研究的重点；然而，在算
法性能分析过程中为了回避这一影响因素，我们引入了另外
一个评价指标—目标与背景的可分离度，即目标和背景的值
域分布差异，一个好的探测算法应该使探测目标和背景呈现
很大的可分性。如图６，每一个探测器都包含了两个柱形，

其左边的为目标值域分布区间，右边的为背景值域分布区
间。我们发现所有的探测器所乘现的背景柱形与目标柱形均
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有一定的重叠，即有一部分目标不能通过算法本身识别出
来，但ＯＢ－ＧＬＲ中背景与目标之间只有少许模糊的间隔，可
分性能得到了的提高，从中也可以看出ＯＢ－ＧＬＲ在探测性能
上有一定的优势。

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；

Ｂｉｎａｒｙ　ｉｍａｇｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
（ａ）：ＧＬＲ；（ｂ）：ＫＭ－ＧＬＲ；（ｃ）ＯＢ－ＧＬＲ；

（ｄ）：ＧＬＲ；（ｅ）：ＫＭ－ＧＬＲ；（ｆ）：ＯＢ－ＧＬＲ

Ｔａｂｌｅ　１　Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ＴＰ／ＦＰ　ａｎｄ　ＳＩＮＲ　ｆｏｒ　ｖａｒｉｏｕｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＴＰ　 ＦＰ　 ＴＰＲ／％ ＦＰＲ／％ ＳＩＮＲ
３０７　 ２３　 ６６．１６　 ０．０１９

ＧＬＲ　 ４０３　 ２３４　 ８６．８５　 ０．１９０　 １８９．５８２　４
４３１　 １　４３８　 ９３．１０　 １．２００

３１９　 ２３　 ６８．５５　 ０．０１９
ＫＭ－ＧＬＲ　 ３９８　 １５６　 ８５．７８　 ０．１３０　 １９２．４３５　４

４３５　 ２　５１１　 ９３．９３　 ２．１００

３５５　 １３　 ５３．０２　 ０．０１１
ＯＢ－ＧＬＲ　 ４１４　 １１３　 ７６．５１　 ０．０９４　 ２０１．１４２　３

４４０　 １　０７５　 ９２．４５　 ０．８９０

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｆ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｏｎ　ａ　ＲＯＣ　ｓｐａｃｅ

３．３　Ｑｕａｓｉ－Ｌｏｃａｌ改进
对比目标实际分布的参考影像和 ＯＢ－ＧＬＲ探测结果可

以看出，ＯＢ－ＧＬＲ算法虽然相比ＫＭ－ＧＬＲ和ＧＬＲ减少了虚

警点，但其探测结果还是存在着一定的问题。例如，在图４
的方形区域其探测性能不是十分理想，还有一些目标点不能
探测出来，这主要是由于选取的均质对象集背景的样本点数
目相对较少，不能对所用数据的局部背景值进行稳定性估
计，在协方差似然估算过程中出现了奇异问题；为了解决这
一问题我们按照文献［１５，１６］中的方法进行了一些简单的尝
试，即采用了拟局部协方差矩阵代替协方差矩阵，结合影像
全局和局部特征来部分消除这一偏差。

Ｆｉｇ．６　Ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ｄｅｔｅｃｔｏｒ
１：ＧＬＲ；２：ＫＭ－ＧＬＲ；３：ＯＢ－ＧＬＲ

　　分析改善后的结果可以发现：在方形区域研究范围内，

对协方差估算值进行平滑处理后，探测性能有了微小的提
高，这一点从ＲＯＣ曲线图中也可以看出。虽然简单尝试后
探测性能的提高并不明显，但是仍然给了我们一些启示：

ＯＢ－ＧＬＲ算法在样本数目的选取上依然存在着一定的缺陷，

在实际应用中应尽量在样本的多元正态假设和大样本数支撑

以进行稳定性背景估算中找到一个最佳平衡点。

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｆ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ　ｒｅｇｕｌａｒｉｚａ－
ｔｉｏｎ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｏｎ　ａ　ＲＯＣ　ｓｐａｃｅ

４　结　论

　　提出了一种面向对象分析的非结构化背景高光谱探测方
法，通过仿真实验结果表明：该方法与传统的 ＧＬＲ算法和
相关改进算法ＫＭ－ＧＬＲ相比具有更好的探测准确度。

（１）ＯＢ－ＧＬＲ由于在分割得到的对象上进行了正态最优
分布集选取，局部背景信息较好的的满足非结构化（统计）探
测器的背景正态分布这一假设，分解得到的场景趋于单一均
质，探测空间中的目标和背景的差异更加明显；另一方面，
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基于正态无偏假设的选取操作使局部背景估算克服了目标信

息的干扰，避免了目标“污染”效应，大大降低了探测器的虚
警概率。

（２）通过本文的研究，可以进一步证实：在高光谱小目
标探测算法中，尤其是非结构化背景探测器，局部背景相较

于全局背景能够更好的对复杂场景进行模拟，采用适当的方
法对背景进行动态选取可以提高探测效率；然而，在选取过
程中可能存在样本点过少这一情况，从而导致奇异问题，因
此很有必要采取一些后期处理对局部背景的估算值进行调

节。
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