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联合表示求解二元假设模型的高光谱目标检测

凌　强，黄树彩，韦道知，吴　潇
（空军工程大学防空反导学院，陕西西安 ７１００５１）

　　摘　要：　针对稀疏表示目标检测理论中稀疏度难以确定的问题，本文将联合表示应用于目标检测，提出了一种
新颖的目标检测算法，并给出了该算法的非线性形式．其核心思想是：背景像元的光谱能够被其周围背景像元的光谱
（背景字典）线性表示，而目标像元的光谱只能被其周围背景像元的光谱和目标先验光谱（联合字典）线性表示．该算
法首先用背景字典和联合字典分别对待检测像元进行联合表示，然后比较两次联合表示的重构误差确定像元类别．通
过真实的高光谱图像进行验证，结果表明，与其它目标检测算法相比，该算法具有较好的检测性能．
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１　引言
　　高光谱遥感图像是一个数据立方体，它不仅获取
了观测场景中丰富的空间信息，还记录了精细的光谱

信息．由于光谱特征是不同物质固有特性的反映，因此
结合该信息可大大提高目标和背景定量分析的能

力［１］，进而能有效提高目标检测性能．
高光谱目标检测能够利用目标先验光谱信息从复

杂的背景中分离出特定的目标像元．常见的算法有约
束能量最小化滤波（ＣＥＭ，ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＥｎｅｒｇｙＭｉｎｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ）［２］、目标约束干扰最小化滤波（ＴＣＩＭＦ，ＴａｒｇｅｔＣｏｎ

ｓｔｒａｉｎｅｄＩｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅＭｉｎｉｍｉｚｅｄＦｉｌｔｅｒ）［３］、匹配子空间检
测（ＭＳＤ，ＭａｔｃｈｅｄＳｕｂｓｐａｃｅＤｅｔｅｃｔｏｒ）［４］等．然而，由于受
地理环境、大气传输、遥感器噪声等因素的影响，高光谱

图像往往呈现出一定的非线性特征，这时，ＣＥＭ、
ＴＣＩＭＦ、ＭＳＤ等线性算法的性能将变差．核方法在有效
利用数据的非线性特征方面有着独特的优势，它将非

线性数据映射到高维特征空间，实现了数据的线性可

分［５］．于是，国内外学者将核方法广泛应用于高光谱图
像处理，提出了许多有效的目标检测算法，如 ＣＥＭ、
ＴＣＩＭＦ、ＭＳＤ 对 应 的 核 形 式 ＫＣＥＭ［６］、ＫＴＣＩＭＦ［７］、
ＫＭＳＤ［８］等，取得了比原算法更好的检测效果．近年来，
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随着压缩感知的高速发展，稀疏表示开始广泛应用于

目标检测，如空间４邻域稀疏表示检测［９，１０］、空谱联合

稀疏表示检测［１１，１２］、基于稀疏表示的二元假设模型检

测［１３］（ＳＲＢＢＨ，ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＢａｓｅｄＢｉｎａｒｙＨｙ
ｐｏｔｈｅｓｉｓ）以及它的核形式ＫＳＲＢＢＨ［１４］等．基于稀疏表示
的目标检测算法具有诸多优势，如它们不需要对观测

数据的统计分布进行假设，也不要求训练样本相互独

立同分布［９］．然而，稀疏度和重构误差之间脆弱的平衡
关系一直没有得到有效解决，因此稀疏度的设置仍是

一个难题，是影响检测性能的关键因素．针对这个问题，
本文提出了一种新颖的联合表示目标检测算法，通过

利用所有的原子来线性表示待检测像元，避免了稀疏

度的设置．针对高光谱图像中普遍存在的非线性光谱
混合现象，本文又利用核方法推导了算法的非线性

形式．

２　联合表示目标检测模型
　　假设ｙ是一个包含 Ｎ个波段的待检测光谱向量，
Ａｂ（｛ａ

ｉ
ｂ｝ｉ＝１，２，…，Ｓｂ）是包含 Ｓｂ个背景光谱样本的背景字

典，Ａｔ（｛ａ
ｉ
ｔ｝ｉ＝１，２，…，Ｓｔ）是包含 Ｓｔ个目标光谱样本的目标

字典．背景像元的光谱向量位于由 Ａｂ中原子张成的背
景子空间，而目标像元的光谱向量，特别是亚像元目标

的光谱向量，位于由 Ａｂ和 Ａｔ中原子张成的联合子空
间．因此，对于未知观测光谱向量 ｙ，可用二元对立假设
模型［１３］表示为：

Ｈ０：ｙ＝Ａｂαｂ＋ｅ０，ｔａｒｇｅｔａｂｓｅｎｔ
Ｈ１：ｙ＝Ａｔαｔ＋Ａｂαｂ＋ｅ１＝Ａα＋ｅ１，ｔａｒｇｅｔｐｒｅｓｅｎｔ

（１）

式中：Ｈ０表示目标不存在，Ｈ１表示目标存在；Ａ＝［Ａｔ，
Ａｂ］，包含Ｓ（Ｓ＝Ｓｔ＋Ｓｂ）个光谱样本，表示由目标字典
和背景字典构成的联合字典；α＝［αｔ；αｂ］，表示线性组
合中各原子所占的比重；ｅ０和ｅ１表示误差．

在基于稀疏表示的二元假设模型［１３］中，只选择了

一小部分原子来线性表示观测光谱向量，因此 α是一
个稀疏向量．事实上，完全可以利用 Ａｂ或 Ａ中的所有
原子来线性表示ｙ，同时使误差ｅ０或ｅ１的模最小，这就
是基于联合表示的二元假设（ＣＲＢＢＨ，Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＢａｓｅｄＢｉｎａｒｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓ）模型．这样，对向
量αｂ和α进行稀疏约束其实是多余的．为了降低算法
的计算复杂度，Ｚｈａｎｇ等将正则化最小二乘方法引入联
合表示［１５］，于是，向量 αｂ和 α可通过如下优化问题进
行重构：

α^ｂ＝ａｒｇｍｉｎαｂ
ｙ－Ａｂαｂ

２
２＋λαｂ

２
２

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
ｙ－Ａα２

２＋λα
２
２

（２）

式中：λ是正则化参数．
优化问题式（２）的解为［１５］：

α^ｂ＝（Ａ
Ｔ
ｂＡｂ＋λＩ）

－１ＡＴｂｙ

α^＝（ＡＴＡ＋λＩ）－１ＡＴｙ
（３）

在实际应用中背景字典往往通过滑动双窗获取，

因此它的一些原子的光谱特性极为相似．于是，矩阵
ＡＴｂＡｂ和Ａ

ＴＡ通常是奇异或非满秩的．若对ＡＴＡ进行特
征值分解，有（ＡＴＡ）－１＝ＶΛ－１ＶＴ，其中Λ表示特征值矩
阵，Ｖ表示单位正交的特征向量矩阵．则（ＡＴＡ＋λＩ）－１

＝Ｖ（Λ＋λＩ）－１ＶＴ，可以看出，Λ中的小特征值使得Λ－１

的求解变得非常不稳定，而正则化项的加入相当于增

大了特征值，削弱了小特征值的影响，使得向量 αｂ和 α
的求解更为稳定．

于是，假设Ｈ０和Ｈ１对应的重构残差为：
ｒ０（ｙ）＝ ｙ－Ａｂα^ｂ

２
２＝ ｙ－Ａｂ（Ａ

Ｔ
ｂＡｂ＋λＩ）

－１ＡＴｂｙ
２
２

ｒ１（ｙ）＝ ｙ－Ａ^α
２
２＝ ｙ－Ａ（Ａ

ＴＡ＋λＩ）－１ＡＴｙ２
２

（４）
令Ｐｂ＝Ａｂ（Ａ

Ｔ
ｂＡｂ＋λＩ）

－１ＡＴｂ，显然，有：
　　ＰＴｂ ＝［Ａｂ（Ａ

Ｔ
ｂＡｂ＋λＩ）

－１ＡＴｂ］
Ｔ

＝（ＡＴｂ）
Ｔ［（ＡＴｂＡｂ＋λＩ）

－１］Ｔ（Ａｂ）
Ｔ

＝Ａｂ［（Ａ
Ｔ
ｂＡｂ＋λＩ）

Ｔ］－１ＡＴｂ
＝Ｐｂ （５）

于是：

　ｒ０（ｙ）＝ ｙ－Ｐｂｙ
２
２

＝（ｙ－Ｐｂｙ）
Ｔ（ｙ－Ｐｂｙ）

＝ｙＴ（Ｉ－Ｐｂ）
Ｔ（Ｉ－Ｐｂ）ｙ

＝ｙＴ（Ｉ－Ｐｂ）
２ｙ （６）

同样：

ｒ１（ｙ）＝ ｙ－Ｐｙ
２
２＝ｙ

Ｔ（Ｉ－Ｐ）２ｙ （７）
式中：Ｐ＝Ａ（ＡＴＡ＋λＩ）－１ＡＴ．

检测器的输出可表示为：

Ｄ（ｙ）＝
ｒ０（ｙ）
ｒ１（ｙ）

＝
ｙＴ（Ｉ－Ｐｂ）

２ｙ
ｙＴ（Ｉ－Ｐ）２ｙ

（８）

如果Ｄ大于某个给定的阈值，则待检测像元ｙ确定
为目标，否则，确定为背景．对于背景光谱，残差 ｒ０和 ｒ１
都较小，所以Ｄ接近于１；而对于目标光谱，由于难以从
背景字典Ａｂ中找到一个和其特征相似的原子，它不能
有效地被Ａｂ中的原子线性表示，因此残差ｒ０较大，而ｒ１
仍然较小，所以Ｄ远大于１；对于异常光谱，由于在背景
字典Ａｂ和目标字典 Ａｔ中均难以找到和其特征相似的
原子，因此残差 ｒ０和 ｒ１都较大，所以 Ｄ也接近于１．于
是，该算法很好地区分开了目标像元和背景像元、异常

像元．
显然，式（８）和 ＭＳＤ有着类似的形式．事实上，如

果不引入正则化项，即 λ＝０，则式（２）求的是最小二乘
解，其解式（３）改为：

４３６２
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α^ｂ＝（Ａ
Ｔ
ｂＡｂ）

－１ＡＴｂｙ

α^＝（ＡＴＡ）－１ＡＴｙ
（９）

此时，Ｐｂ＝Ａｂ（Ａ
Ｔ
ｂＡｂ）

－１ＡＴｂ，Ｐ＝Ａ（Ａ
ＴＡ）－１ＡＴ，有：ＰＴｂ＝

Ｐｂ，Ｐ
２
ｂ＝Ｐｂ，Ｐ

Ｔ＝Ｐ，Ｐ２＝Ｐ，于是有：

Ｄ（ｙ）＝
ｙＴ（Ｉ－Ｐｂ）

２ｙ
ｙＴ（Ｉ－Ｐ）２ｙ

＝
ｙＴ（Ｉ－２Ｐｂ＋Ｐ

２
ｂ）ｙ

ｙＴ（Ｉ－２Ｐ＋Ｐ２）ｙ

＝
ｙＴ（Ｉ－Ｐｂ）ｙ
ｙＴ（Ｉ－Ｐ）ｙ

（１０）

式（１０）有着和ＭＳＤ完全相同的表达式，Ｐｂ相当于ＭＳＤ
中背景子空间的投影矩阵，Ｐ相当于 ＭＳＤ中联合子空
间的投影矩阵．因此，本文提出的联合表示目标检测算
法相当于正则化的ＭＳＤ．

和联合表示用于异常检测一样［１６］，为控制权重的

范围，同时提高算法的检测性能，本文也限制向量 α中
所有元素的和为一．这样，背景字典 Ａｂ修改为 珟Ａｂ＝
［Ａｂ；１１×Ｓｂ］；联合字典Ａ修改为珟Ａ＝［Ａ；１１×Ｓ］；测试样本
ｙ修改为 珓ｙ＝［ｙ；１］．其中，１１×Ｓｂ为一个大小为１×Ｓｂ、元
素全１的行向量，１１×Ｓ为一个大小为１×Ｓ、元素全１的
行向量．

３　核联合表示目标检测模型
　　第２节提出的联合表示检测算法以待测光谱能够
被背景字典或联合字典线性表示为前提．显然，它是基
于线性光谱混合模型的．然而，当地物由多种物质混合
而成，或地物表面不够平滑时，光谱以非线性的形式叠

加，线性光谱混合模型不可避免的存在一定的误差．因
此本文又将提出的联合表示目标检测模型拓展到非线

性光谱混合，称之为基于核联合表示的二元假设

（ＫＣＲＢＢＨ，ＫｅｒｎｅｌＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＢａｓｅｄＢｉ
ｎａｒｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓ）模型．该算法的基本思想是利用一个非
线性函数Φ将原始线性不可分的数据映射到一个更高
维度的特征空间，从而实现数据的线性可分．在特征空
间中，内积可用核函数代替：

〈Φ（ｘｉ），Φ（ｘｊ）〉＝ｋ（ｘｉ，ｘｊ） （１１）
在特征空间中，二元假设模型修改为：

Ｈ０：Φ（ｙ）＝Φｂαｂ′＋ｅ０′，ｔａｒｇｅｔａｂｓｅｎｔ
Ｈ１：Φ（ｙ）＝Φｔαｔ′＋Φｂαｂ′＋ｅ１′＝Φα′＋ｅ１′，ｔａｒｇｅｔｐｒｅｓｅｎｔ

（１２）
式中：Φ（ｙ）表示ｙ在特征空间中的映射，Φｂ＝［Φ（ａ

１
ｂ），

Φ（ａ２ｂ），…，Φ（ａ
Ｓｂ
ｂ）］，表示 Ａｂ在特征空间中的映射，Φｔ

＝［Φ（ａ１ｔ），Φ（ａ
２
ｔ），…，Φ（ａ

Ｓｔ
ｔ）］，表示Ａｔ在特征空间中

的映射．Φ＝［Φｔ，Φｂ］，表示在特征空间中的联合字典．
同样，在特征空间中，二元假设模型（１２）可用如下

优化问题求解：

α^ｂ′＝ａｒｇｍｉｎαｂ′ Φ
（ｙ）－Φｂαｂ′

２
２＋λαｂ′

２
２

α^′＝ａｒｇｍｉｎ
α′
Φ（ｙ）－Φα′２２＋λα′

２
２ （１３）

将式（３）中的内积全部用核函数代替，可得到优化
问题（１３）的解：
α^ｂ′＝（Φ

Ｔ
ｂΦｂ＋λＩ）

－１ΦＴｂΦ（ｙ）＝（Ｋｂ＋λＩ）
－１ｋ（Ａｂ，ｙ）

α^′＝（Ｋ＋λＩ）－１ｋ（Ａ，ｙ）
（１４）

式中：ｋ（Ａｂ，ｙ）＝［ｋ（ａ
１
ｂ，ｙ），…，ｋ（ａ

Ｓｂ
ｂ，ｙ）］

Ｔ，ｋ（Ａ，ｙ）＝
［ｋ（ａ１ｔ，ｙ），…，ｋ（ａ

Ｓｔ
ｔ，ｙ），ｋ（ａ

１
ｂ，ｙ），…，ｋ（ａ

Ｓｂ
ｂ，ｙ）］

Ｔ，Ｋｂ＝
ΦＴｂΦｂ，Ｋ＝Φ

ＴΦ．Ｋｂ和Ｋ表示Ｇｒａｍ矩阵，它们第ｉ行第
ｊ列的元素分别为ｋ（ａｉｂ，ａ

ｊ
ｂ）和 ｋ（ａ

ｉ，ａｊ）（ａｉ表示联合字
典Ａ的第ｉ个原子）．

在特征空间中，待检测光谱和它的重构向量的残

差为：

　　ｒ０′（ｙ）＝ Φ（ｙ）－Φｂα^ｂ′
２
２

＝（Φ（ｙ）－Φｂα^ｂ′）
Ｔ（Φ（ｙ）－Φｂα^ｂ′）

＝ｋ（ｙ，ｙ）－２^α′Ｔｂｋ（Ａｂ，ｙ）＋α^
′Ｔ
ｂＫｂα^ｂ′

　　ｒ１′（ｙ）＝ｋ（ｙ，ｙ）－２^α
′Ｔｋ（Ａ，ｙ）＋α^′ＴＫ^α′ （１５）

这样，核联合表示模型的输出为：

Ｄ′（ｙ）＝
ｒ０′（ｙ）
ｒ１′（ｙ）

＝
ｋ（ｙ，ｙ）－２^α′Ｔｂｋ（Ａｂ，ｙ）＋α^

′Ｔ
ｂＫｂα^ｂ′

ｋ（ｙ，ｙ）－２^α′Ｔｋ（Ａ，ｙ）＋α^′ＴＫ^α′
（１６）

４　实验结果及分析
　　采用真实的 ＡＶＩＲＩＳ高光谱数据对提出的算法进
行验证．该图像数据采集自美国圣地亚哥海军机场，大
小为４００×４００像素，波段范围为３７０ｎｍ～２５１０ｎｍ，总共
拥有２２４个波段．去除了水汽吸收严重和低信噪比波段
（１－６，３３－３５，９７，１０７－１１３，１５３－１６６，２２１－２２４），剩
余１８９个有效波段．在实验中，选取了两个大小为１００
×１００的感兴趣区域，如图 １（ａ）（记为 ＲＯＩＩ）和图 １
（ｂ）（记为ＲＯＩＩＩ）所示．

对于ＲＯＩＩ，从图像３７４个真实目标像元的光谱中随
机选取３０个构成目标字典；对于ＲＯＩＩＩ，从图像８７个真
实目标像元的光谱中随机选取１０个构成目标字典．实验
中，采用滑动的局部双窗模型来适应局部背景变化，选取

外窗中的所有像元构成背景字典．ＲＯＩＩ的内窗和外窗大
小分别设置为７×７和１１×１１；ＲＯＩＩＩ的内窗和外窗大小
分别设置为１１×１１和１７×１７．本文采用径向基核函数ｋ
（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－ ｘｉ－ｘｊ

２
２／σ

２），并将核参数σ设为１０．
算法的检测性能采用接收机工作特性（ＲＯＣ，ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐ
ｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线以及该曲线下的面积（ＡＵＣ，
ＡｒｅａＵｎｄｅｒＲＯＣＣｕｒｖｅｓ）进行评价．

首先，检验正则化参数λ对检测性能的影响．ＣＲＢＢＨ
在不同λ下的ＡＵＣ值如图２（ａ）所示，ＫＣＲＢＢＨ在不同λ
下的ＡＵＣ值如图２（ｂ）所示．可以看出，λ太小或者太大
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都会导致算法的检测性能下降．因此，合适的λ值才能更
好地发挥算法的优势．一般情况下，ＣＲＢＢＨ的参数λ取
在１０－１左右；ＫＣＲＢＢＨ的参数λ取在１０－３左右．
　　其次，将本文提出的 ＣＲＢＢＨ和 ＣＥＭ［２］，ＴＣＩＭＦ［３］，

ＭＳＤ［４］，ＳＲＢＢＨ［１３］进行比较，它们的ＲＯＣ曲线如图３所
示，ＡＵＣ值见表 １；ＫＣＲＢＢＨ和它们对应的核形式
ＫＣＥＭ［６］，ＫＴＣＩＭＦ［７］，ＫＭＳＤ［８］，ＫＳＲＢＢＨ［１４］进行比较，它
们的ＲＯＣ曲线如图４所示，ＡＵＣ值见表２．所有检测算法
使用相同的目标先验光谱信息，即ＣＲＢＢＨ的目标字典；
背景光谱信息均由外窗中的所有像元获得，即ＣＲＢＢＨ的
背景字典．核函数均选择径向基核函数，并将核参数σ设
为１０．ＣＥＭ的目标光谱向量通过计算目标字典中各原子
的均值获得；ＭＳＤ利用目标和背景协方差矩阵大特征值
对应的特征向量来生成相应的子空间．通过多次实验比
较，ＳＲＢＢＨ和ＫＳＲＢＢＨ的稀疏度均设为８．ＣＲＢＢＨ的 λ
设为１０－１，ＫＣＲＢＢＨ的λ设为１０－３．

表１　五种算法的ＡＵＣ值

算法 ＣＥＭ ＴＣＩＭＦ ＭＳＤ ＳＲＢＢＨ ＣＲＢＢＨ

ＲＯＩＩ ０．９４８９ ０．９６２８ ０．９７１０ ０．９８８７ ０．９９３３

ＲＯＩＩＩ ０．９７５０ ０．９７８３ ０．９５２１ ０．９９４０ ０．９９５６

表２　五种算法的核形式的ＡＵＣ值

算法 ＫＣＥＭ ＫＴＣＩＭＦ ＫＭＳＤ ＫＳＲＢＢＨ ＫＣＲＢＢＨ

ＲＯＩＩ ０．９６３９ ０．９７５５ ０．９８４２ ０．９９２２ ０．９９４３

ＲＯＩＩＩ ０．９９４９ ０．９９５４ ０．９９７９ ０．９９９１ ０．９９９５
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　　从 ＲＯＣ曲线可以看出，对于亚像元目标分布比较
广泛的ＲＯＩＩ，ＣＲＢＢＨ的检测效果显然好于其他算法．
对于亚像元目标相对较少的 ＲＯＩＩＩ，在虚警概率小于
００１的区域，ＣＲＢＢＨ的检测概率比 ＳＲＢＢＨ稍小，但远
大于其他算法；在虚警概率大于 ００１的区域，ＣＲＢＢＨ
的检测概率最大．从反映综合能力的 ＡＵＣ值方面进行
比较，ＣＲＢＢＨ两幅图像的 ＡＵＣ值都是最大的，说明
ＣＲＢＢＨ相对来说具有最好的检测性能．无论是对于
ＲＯＩＩ还是 ＲＯＩＩＩ，和其他算法的核形式相比，ＫＣＲＢＢＨ
在ＲＯＣ曲线和ＡＵＣ值方面都具有非常明显的优势．将
ＣＥＭ、ＴＣＩＭＦ、ＭＳＤ、ＳＲＢＢＨ、ＣＲＢＢＨ和它们的核形式进
行比较，说明核方法能够较大程度地提高目标检测

性能．

５　结论
　　本文提出了一种新颖的联合表示目标检测算法，
解决了稀疏表示目标检测理论中的稀疏度设置问题．
并揭示了该算法与 ＭＳＤ深刻的内在联系：它相当于正
则化的ＭＳＤ．最后，针对高光谱图像中普遍存在的非线
性光谱混合情况，推导了该算法的核形式．实验结果表
明，本文提出的ＣＲＢＢＨ算法和ＫＣＲＢＢＨ算法具有较好
的检测性能．然而，实验中参数 λ的设置只考察了两幅

高光谱图像，其普遍性还有待检验．下一步将利用更多
的图像进行实验，研究如何根据图像的统计信息来自

适应估计参数λ，进一步提高算法的检测性能和自适应
能力．
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