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局部梯度轮廓变换的高光谱异常检测

胡静1,张钰婧1,赵明华1∗,李鹏1,李云松2

1. 西安理工大学计算机科学与工程学院, 西安　 710048;

2. 西安电子科技大学综合业务网及关键技术国家重点实验室, 西安　 710071

摘　 要: 目的　 高光谱异常检测由于其重要的应用价值,引起了研究人员的广泛关注,但大部分的检测算法,往往

直接利用输入的高光谱遥感影像所携带的光谱信息或者空谱信息进行检测。 考虑到由于成像过程的限制,如成像

条件的复杂性以及光谱通道众多导致的每个通道光子数量有限等问题,所获取的高光谱遥感影像往往在一定程度

上偏离真实场景,而这也制约了异常检测的精度。 针对此问题,本文提出了一种局部梯度轮廓变换的高光谱遥感

影像异常检测算法。 方法　 为了在不影响算法性能的基础上减少计算复杂度,首先选取部分可能的异常像元,只
对这些局部的异常像元可能位置进行梯度轮廓变换。 其次,将变换后的梯度轮廓用于指导原始高光谱遥感影像的

空域增强。 最后,对增强后的高光谱遥感影像进行检测。 通过将局部梯度轮廓用于影像的增强,避免了成像过程

中由于细节损失而造成检测精度受限的情况。 结果　 实验在来自 4 个数据集的 6 幅高光谱遥感影像上进行了性

能验证。 首先利用经典的 Global-RX(Reed Xiaoli)检测算法同时检测本文算法增强后的影像和原始影像,分别取得

的平均 AUC(area under curve)值为 0. 987 1 和 0. 933 6,本文算法带来了 0. 053 5 的精度提升;同时,通过与其他3 种

预处理方法进行比较,证明了本文局部梯度轮廓变换方法的有效性;更进一步,利用基于协同表示 CRD(collabora-
tive representation-based detector)的检测器对增强后的影像和原始影像分别进行检测,分别取得的平均 AUC 值为

0. 990 7 和 0. 977 5,检测结果再次验证了本文算法能够有效提升影像的检测精度;通过对比,实验数据表明本文所

采用的局部梯度轮廓变换可减少约 37. 82% 的时间复杂度。 结论　 本文算法通过将局部的梯度轮廓进行变换并用

于指导原始影像的增强过程,使得影像的空间轮廓信息更为锐利,更为接近真实场景,从而获得异常检测结果的

提升。
关键词:高光谱;遥感影像;异常检测;梯度轮廓;信息增强

Transformation of local gradient profiles for
hyperspectral anomaly detection

Hu Jing1, Zhang Yujing1, Zhao Minghua1∗, Li Peng1, Li Yunsong2

1. School of Computer Science and Engineering, Xi′an University of Technology, Xi′an　 710048, China;

2. State Key Laboratory of Integrated Services Networks, Xidian University, Xi′an　 710071, China

Abstract: Objective Anomaly detection is a fundamental problem in hyperspectral remote sensing image processing, and it
attracts the interests of several researchers. The anomalies usually refer to the outliers with spectral and spatial signatures
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that differ from their surroundings. Compared with the background, the anomalies have two main characteristics. First,
their spectra are severely different from those of their surroundings, and this phenomenon is called the spectral difference.
Meanwhile, the anomalies are usually embedded into the local homogeneous background in a format of several pixels, and
this phenomenon is named the spatial difference. Hyperspectral anomaly detection has been widely used in military and
civilian applications, such as surveillance, disaster warning, and rescue. In most traditional approaches, anomalies are
directly derived from the original hyperspectral image (HSI) . However, the HSIs usually deviate from the real scene as
limited by the imagery process, such as the complexity of the imagery condition and the limited number of electrons caused
by the hundreds of bands. This deviation could reduce the anomaly detection precision. We propose a novel hyperspectral
anomaly detection method via the transformation of local gradient profiles to deal with the limitations caused by the low spa-
tial quality. The gradient profile is a 1D profile along the gradient direction of the edge pixel in the image and has been
introduced in natural image super resolution. Observations have demonstrated that the shape statistics of the gradient pro-
files in natural image is quite stable and invariant. In this way, the statistical relationship of the sharpness of the gradient
profile between the real scene and the input HSI can be utilized to transform the gradient profiles of the input HSI. Mean-
while, the transformation is applied locally to some probable anomalies to reduce the computational complexity and avoid the
disturbance of the background. These transformed gradient profiles are used to provide a constraint on the enhanced HSI.
Method A novel hyperspectral anomaly detection method is proposed in this study. Some probable anomalies are coarsely
selected via a threshold to reduce the computational complexity without affecting the detection performance. Specifically,
the original HSI is detected via the classical Global-RX (Reed Xiaoli) detector, and the responses in the map are sorted
and selected. Meanwhile, the gradient profiles of these coarsely selected anomalies are computed and transformed to obtain
the sharper versions. Specifically, the distribution of the gradient profile is fitted by a generalized Gaussian distribution.
The transformation from the input gradient profile to the desired one can be computed via a transformation formulation.
These transformed gradient profiles are closer to those of the real scene than the original gradient profiles. The original HSI
is enhanced with these transformed gradient profiles. Experimental data contain six real HSIs coming from four datasets.
The original six HSIs and their enhanced versions are detected via the Global-RX detector. Experimental results demon-
strate the necessity of the enhancement. Meanwhile, experimental results on detection accuracy superiority of the proposed
method over some other preprocessing techniques, such as the discrete wavelet transformation (DWT-RX), the spectral
derivatives (Deriv-RX), and the fractional Fourier entropy (FrFE-RX), further validate the effectiveness of our proposed
local gradient profile transformation strategy. We utilize the collaborative representation-based detector (CRD) to detect the
enhanced and original HSIs. The enhanced HSIs still achieve higher detection accuracy. Result We incorporate six HSIs
coming from four datasets, namely, San Diego, AVIRIS ( airborne visible / infrared imaging spectrometer) -2, Airport,
and Beach, to validate the performance of the proposed method. The quantitative evaluation metrics include the receiver
operating curves and the area under the curve (AUC) value. We also exhibit the detection maps of each method for com-
parison. We validate the necessity of the enhancement. Thus, comparison of detection accuracy is made between the origi-
nal and enhanced HSIs via the Global-RX detector. AUC values for the six original HSIs are 0. 940 2, 0. 934 1, 0. 840 3,
0. 952 5, 0. 980 6, and 0. 953 8, respectively. The corresponding AUC values for the enhanced HSIs are 0. 977 8, 0. 984 9,
0. 983 5, 0. 982 4, 0. 998 6, and 0. 995 6. Notably, the enhanced HSI always achieves a higher detection accuracy than
the original HSI, which proves the necessity of the enhancement. We also compare our proposed method with three other
preprocessing techniques, namely, the DWT-RX, Deriv-RX, and the FrFE-RX, which have average AUC values of 0. 956 8,
0. 957 9, and 0. 964 0, respectively. Our proposed method with an average AUC value of 0. 987 1 outperforms all the com-
parison methods. We also utilize the CRD to further validate the effectiveness of our proposed method. The AUC values for
the original HSIs detected by the CRD are 0. 977 4, 0. 985 5, 0. 983 6, 0. 977 2, 0. 991 6, and 0. 939 3. The correspond-
ing AUC values for the enhanced HSIs also detected by the CRD are 0. 984 0, 0. 987 7, 0. 990 3, 0. 988 8, 0. 998 5, and
0. 995 0. Notably, enhanced HSIs always outperform the original HSI via the CRD detector. Therefore, the gradient profile
transformation is not only effective in promoting the detection accuracy but also outperforms the other preprocessing tech-
niques. Comparing the time required by local and global gradient contour transforms shows that the former can reduce the
time complexity by approximately 37. 82% . Conclusion In this study, we propose a novel hyperspectral anomaly detection
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method that incorporates a local gradient profile transformation to enhance the spatial information of the HSIs before detec-
tion. The experiment is conducted on six HSIs from four datasets. Experimental results show that our method outperforms sev-
eral state-of-the-art anomaly detection approaches. The enhanced HSI and original HSI are detected by the Global-RX and the
CRD, respectively. The experimental data demonstrate that the enhanced HSI always achieves a superior detection accuracy.
Key words: hyperspectral; remote sensing image; anomaly detection; gradient profiles; information enhancement

0　 引　 言

高光谱成像仪能同时获取目标的空间信息和光

谱信息,所获取的高光谱遥感影像 ( hyperspectral
image, HSI)构成 3 维的数据立方体,具有图谱合

一、光 谱 分 辨 率 高 以 及 空 间 分 辨 率 低 等 特 点

(Bioucas-Dias 等,2013)。 在光谱维上,高光谱遥感

影像可以看做是由成百上千个连续的光谱波段组

成,这些光谱波段共同构成其丰富的光谱信息。 不

同的光谱信息对应着不同的物质属性,即光谱信息

能用于反演不同的物质成分(Rasti 等,2020)。 因

此,高光谱遥感影像在民用和军事等领域均具有广

泛的应用价值(王承亮 等,2020),在农作物估产

(Zhang 等,2021)、战场搜救(Eken 和 Çetin,2018)
等应用中发挥着重要的作用。

高光谱异常检测作为高光谱遥感影像处理的一

个重要分支,由于其在众多应用中的重要作用,一直

以来受到学者们的持续关注。 高光谱遥感影像中的

异常主要从两个方面区别于背景像元:首先是光谱

差异性,异常目标的光谱与其周围背景像元的光谱

之间存在明显差异(Du 和 Zhang,2011);其次是空

间差异性,异常目标往往以少数几个像元(甚至是

亚像元)的形式嵌在背景之中(Xie 等,2020a)。 区

别于目标检测中目标信息已知,异常检测中没有异

常的任何先验信息(Nasrabadi,2014)。 因此,现有

的大部分工作均从光谱差异性和空间差异性这两个

特征入手,进行高光谱异常检测算法的研究。
经典的 Global-RX(Reed Xiaoli)检测算法(Reed

和 Yu,1990;Chang 和 Chiang,2002)假设所有的背

景像元均服从同一分布。 通过计算背景的均值和协

方差矩阵,构建背景的统计分布。 同时利用马氏距

离衡量待检测像元与参考背景统计特性之间的偏离

程度,得到最终的异常背景响应图。 由于检测的有

效性和简单性,Global-RX 检测算法已经成为异常检

测的基准算法。 考虑到背景像元内部也存在一定的

差异性,简单地假设所有背景服从同一分布往往偏

离真实场景,因此,在 Global-RX 的基础上又衍生出

一些其他的算法,如局部 RX(Molero 等,2013)通过

内外滑窗,假设局部背景服从高斯分布,从而得到了

检测效果的提升。 FrFE-RX(fractional Fourier entropy)
检测器则是通过引入一个分数阶傅里叶变换用做数

据预处理,获取原始域与其 Fourier 域之间的过渡域

特征,从而在去除噪声的同时增强异常像元和背景

像元之间的区分度(Tao 等,2019)。 考虑到真实的

背景往往过于复杂,简单的高斯分布不能很好地拟

合背景,核 RX(Zhou 等,2016)将原始高光谱影像通

过核映射到高维的特征空间中,对高维特征空间中

的数据应用 RX 检测算法,有效解决了背景分布复

杂带来的模型不准、虚警率高的问题。 这些算法均

通过获取背景的统计特性,寻找异于背景的像素位

置,并定位为异常。
考虑到原始高光谱影像可以认为是背景和异常

的组合,同时有大量的工作通过重构出背景高光谱,
并与原始高光谱影像进行比对,从而找到异常像元

(Zhang 等,2020)。 对于这些方法而言,准确地重构

背景高光谱成为检测异常像元的关键 ( Xie 等,
2020b)。 基于协同表示的 CRD(collaborative repre-
sentation-based detector)检测算法通过设计内外窗,
认为对每一个待测像元而言,以其为中心,内外窗之

间的像元共同构成背景,如果当前像元能由其背景

像元线性近似表示,则当前像元为背景,否则为异常

(Li 和 Du,2015),该算法取得了不错的检测效果。
在背景的重构过程中,低秩和稀疏分解是最常用到

的工具。 大量工作通过约束背景矩阵的低秩性以及

异常矩阵的稀疏性,对目标函数进行优化(Xu 等,
2020)。 LSMAD ( low-rank and sparse-representation
with Mahalanobis distance)利用背景统计信息的低秩

先验知识来重建背景矩阵,并使用马氏距离做相似

性度量 ( Zhang 等,2016b)。 LRASR ( low rank and
sparse representation)利用一个字典重建策略对稀疏

成分进行建模,并使用稀疏噪声的二范数值作为异
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常的响应标志(Xu 等,2016)。 由于用一个单一分

布很难对异常和噪声进行区分, LSDM-MoG ( low-
rank and sparse decomposition model via mixture of
Gaussian)方法则提出通过一个混合的高斯分布来

拟合影像中的稀疏成分,从而获得更精确的检测结

果(Li 等,2020)。 同时,考虑到高光谱影像的 3 维

数据特性,有研究人员提出了使用三阶张量来表征

高光谱影像。 基于张量分解的异常检测算法 Tenb
(tensor-decomposition based)通过分别剔除 3 个维度

的第 1 主成分,并对剩余的 3 维数据进行恒虚警率

检测,从而获得异常目标(Zhang 等,2016a)。 基于

张量填充的异常检测算法 TCD( tensor completion-
based detector)则是通过首先选取部分背景点,并对

这 些 背 景 点 通 过 CP ( CANDECOMP ( canonical
decomposition) / PARAFAC ( parallel factors)) 分解,
以得到完整的背景张量。 通过从原始高光谱影像中

去除背景张量,从而检测异常(Wang 等,2021)。
以上这些检测算法均以原始高光谱影像作为处

理对象直接进行异常检测。 但在实际的影像获取过

程中,由于硬件平台的限制,每个分光通道上的能量

有限,导致所获取的高光谱影像空间分辨率较低

(Hu 等,2020),所包含的空间细节并不是很丰富,
空间维的结构信息往往偏离于真实场景,限制了异

常像元的精确检测。 同时,在高光谱遥感影像的获

取过程中,机载或星载平台上的光谱成像仪往往受

很多因素影响,成像环境较为复杂。 而这将进一步

导致影像中的空间结构信息偏离于真实地物

(Chakrabarti 和 Zickler,2011)。
针对高光谱遥感影像空间分辨率低、细节模糊,

从而导致异常检测精度受限这一问题,研究者们从

空域增强角度提出了各种高光谱异常检测算法。 双

边滤波器通过显式地构造滤波核函数,综合考虑与

中心像素的距离以及像素值差异从而设置权重,实
现边缘保持的平滑。 通过将原始影像与滤波后影像

之间的差值进行影像中边缘的保持(Yao 和 Zhao,
2018)。 但因为权重仅由输入图像中邻域像素与中

心像素的空间距离决定,造成图像中边缘和内部像

素并不会被区分。 引导滤波作为一种有效的保边滤

波器,综合考虑了引导图像和输入图像的结构特点,
在图像细节增强方面取得了广泛应用。 基于结构张

量和引导滤波的检测方法首先通过利用结构张量选

取结构特征最为明显的第 1 波段,并将其作为引导

图像,对粗检测的结果图进一步纠正,从而得到了不

错的检测结果(Xie 等,2019)。 但这类方法在某些

弱边缘处不可避免地会产生一些伪晕线效果。 与此

同时,有学者创新性地把形态学属性滤波引入高光

谱异常检测,利用不同的属性滤波器对图像进行滤

波,从而得到图像的结构信息,并利用域变换递归滤

波对检测结果进一步优化(Kang 等,2017)。 其中

属性滤波器通过将区域属性值与阈值进行对比,
判断区域被合并或被保留( Li 等,2018)。 但在实

际应用过程中,随着图像内容的变换,具体的阈值

设置往往也不同。 而且,如果场景中异常区域大

小不一,单一的阈值设定往往不能很好地处理这

种情况。
因此,本文创新性地提出了一种局部梯度轮廓

变换的高光谱异常检测算法。 由于空间结构细节的

损失,原始高光谱遥感影像中边界处的过渡往往较

为平缓,边界细节模糊,区别于真实场景。 基于此,
首先选取并记录影像中可能的异常像元位置。 其

次,通过计算这些可能的异常像元的梯度,找到边界

点,并对边界点处的梯度轮廓进行变换。 变换后的

新梯度轮廓用于指导原始高光谱遥感影像的空域增

强。 最后,对增强后的高光谱遥感影像进行检测,以
得到最终的异常响应图。 与现有工作相比,本文的

创新之处主要有以下几点:
1)首次将梯度轮廓变换用于指导原始高光谱

遥感影像的空域增强,并对增强后的影像进行检测,
以克服成像过程中由于外界环境造成的信息损失,
从而获得检测性能的提升。

2)通过首先定位可能的异常点位置,并只从

所定位的像素中寻找边界点,进行梯度轮廓变

换。 这一策略相对于直接对全图进行梯度轮廓

变换,在基本不影响性能的基础上减少了算法复

杂度。
3)实验过程中同时采用基于统计的 Global-RX

检测算法和表示类算法 CRD 分别检测增强后影像

和原始影像,两组对比实验均表明增强处理后影像

的检测精度获得了提升。 同时,本文算法还和其余

3 组预处理方法进行了对比,实验结果证明了本文

所提出的局部梯度轮廓变换指导影像增强这一策略

对于提升检测性能的优越性。
本文算法在来自 4 个数据库上的 6 幅真实高光

谱遥感影像上进行了性能验证。 相关的实验结果和
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数据分析共同证明了算法的有效性。

1　 方　 法

本文提出的局部梯度轮廓变换的高光谱异常检

测,旨在通过局部梯度轮廓变换这一预处理操作,对
影像进行细节增强,并对增强后的影像进行异常检

测。 具体的算法框架如图 1 所示,总共包含 3 部分:
1)定位可能的异常像元位置;2)局部梯度轮廓变换

的影像增强;3)对增强后的影像进行检测。

图 1　 本文算法框架图

Fig. 1　 The architecture of the proposed method

1. 1　 定位可能的异常像元

在高光谱遥感影像的异常检测过程中,在允许

一定程度的虚警情况下,完整检出所有的异常像元

并不困难。 本文以 San Diego 数据集为例,分别应

用 5 种异常检测算法 ( global-RX, DWT ( discrete
wavelet transformation)-RX, Deriv ( derivatives)-RX,
FrFE( fractional Fourier entroy)-RX 和 CRD)对其进

行检测,对应得到的虚警率—检测率(ROC)曲线如

图 2 所示。 从图 2 可见,不同算法在一定虚警程度

下,均能完整地检出异常像元。 因此,本文仅对局部

可能异常点的梯度轮廓进行变换,以避免全局变换

带来的复杂计算量问题。

图 2　 不同算法对 San Diego 数据检测的虚警率—检测率图

Fig. 2　 The ROC curves of different methods for San Diego data

分别用 Ho ∈ Rw×h×b 和 Ht ∈ Rw×h×b 表示输入的

原始高光谱遥感影像和增强后的目标高光谱遥感影

像,其中,w,h 和 b 分别表示影像的宽度、高度和波

段数。 首先利用经典的 Global-RX 检测算法对 Ho

进行检测,得到空间上各个像素位置的响应图 M ∈
Rw×h ,并对 M 中所有响应进行排序,记录响应处于

前 k% 的空间位置。 根据记录情况,形成一幅粗定

位二值图 L ∈ Rw×h ,如图 1 中第 1 部分定位可能异

常像元所示。
1. 2　 局部梯度轮廓变换的高光谱影像增强

1. 2. 1　 梯度轮廓

梯度轮廓指的是在图像中,一条沿着 x0 边界点

正反梯度方向变化的轮廓曲线,其中 x0 边界点指的

是其梯度幅值处于局部最大的像素点。 正反方向变

化的终点 xl 和 xr 均为梯度幅值不再下降的像素点。
本文以经典的 Lena 图为例说明不同空间质量图像

对应的梯度轮廓关系,具体如图 3 所示。
图 3 中第 1 行针对原始图像;第 2 行表示的是

对原始图像 0. 25 倍下采样并 4 倍上采样后的图像,
即空间信息差的图像。 图 3(a)分别表示原始图像

和 4 倍下采样后图像的视觉展示;图 3(b)是对图 3
(a)中矩形区域的放大;图 3(c)是图 3(b)中区域的

梯度;图 3(d)是对图 3(c)中的 x0 至 xl 和 xr 路线的

描绘,纵轴对应的是梯度的幅值。 对比图 3 中的

第 1 行和第 2 行可以看出,由于空间信息的损失,图
像的边界点处过渡平缓,边界处的结构信息模糊。
而理想的图像中,梯度轮廓整体锐利,不同区域之间

过渡明显。 对于高光谱遥感影像,其一个典型特征
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图 3　 梯度轮廓示意图

Fig. 3　 Gradient profile ((a) original images;
(b) amplified region; (c) gradient maps;

(d) gradient profile of an edge pixel)

就是空间分辨率低,影像结构细节不明显。 故本文

提出梯度轮廓变换的影像增强,提升细节信息,并进

行检测。
为了准确量化梯度轮廓的锐利程度,这里采用

标准差 σ 来进行统计。 假设边界点为 x0 ,该点处的

梯度轮廓用 p(x0) 来表示。 p(x0) 的锐度表示为

σ(p(x0)) = ∑
x∈p(x0)

m′(x)d2(x,x0) (1)

式中, m′(x) = m(x)
∑

s∈p(x0)
m( s)

表示的是当前像素点梯

度幅值在总幅值中的占比,即权重; d(x,x0) 表示的

是当前点 x 与边界点 x0 之间的距离。 标准差 σ 越

大,则数据整体与其平均值之间差异越大,数据越分

散,梯度轮廓越平缓。 反之,则数据越集中,梯度轮

廓越尖锐。
1. 2. 2　 局部梯度轮廓变换

梯度轮廓的分布通常可以由广义高斯分布进行

描述(Varanasi 和 Aazhang,1989),也就是说,对于边

界点 x 而言,其梯度轮廓可以表示为

g(x;σ,λ) = λα(λ)
2σΓ(1 / λ)exp - α(λ) x

σ[ ]
λ

{ }
(2)

式 中, Γ(·) 表 示 伽 马 函 数, α(λ) =

Γ 3
λ( ) / Γ 1

λ( ) 是用来确保当前广义高斯分布的

二阶矩等价于当前梯度轮廓的方差 σ2 的一个比例

系数, λ 是用来控制当前分布整体形状的参数。
Sun 等人(2008)研究表明,自然图像的形状参数 λ
与分辨率无关,始终在 1. 6 左右;且不同分辨率图像

梯度轮廓的锐度指标 σ 之间相互独立。 故本文将

原始影像 Ho 中梯度轮廓的形状参数 λo 和目标高光

谱影像 Ht 中的形状参 数 λ t 分 别 设 置 为 1. 6
和 1. 63。

因此,对于高光谱遥感影像而言,理想梯度轮廓

与实际梯度轮廓之间的比例关系可以表示为

r(d) =
g(d;σt,λ t)
g(d;σo,λo)

(3)

式中, σt , λ t 分别表示理想梯度轮廓的锐度参数和

形状参数; σo , λo 分别表示输入的原始影像中梯度

轮廓的锐度参数和形状参数; σt 可由 σo 通过分段

线性函数映射得到(Sun 等,2011);d 是梯度轮廓上

任意一点到边界点的距离。 将式(2)代入式(3)中,
可得

r(d) =
λ tσoα(λ t)Γ(1 / λo)
λoσtα(λo)Γ(1 / λ t)

·

exp - α(λo)
d
σo

[ ]
λo

+ α(λ t)
d
σt

[ ]
λt

{ } (4)

1. 2. 3　 局部梯度轮廓变换的高光谱遥感影像增强

根据式(4),1. 1 节定位的可能异常点的梯度轮

廓

ΔHo(x) (其中 L(xrow,xcol) = 1 )可以变换为理

想的梯度轮廓

ΔHT(x) ,此处

ΔHT(x) 表示理想高

光谱影像的梯度轮廓,其中

ΔHT(x) = r(d(x,x0))·

ΔHo(x) (5)
得到理想高光谱影像的梯度轮廓

ΔHT( x)后,增强

后的高光谱遥感影像则可以重建为

E(Ht | Ho,

ΔHT) = ΔHt -

ΔHT 2

s. t. ΔHT = f( ΔHo) (6)
式中,函数 f(·) 表示式(3)中所描述的梯度轮廓变

换关系; ΔHt 是目标高光谱影像的梯度轮廓。 通过

梯度下降法,目标函数式 (6) 的优化过程可以表

示为

Hi +1
t = Hi

t + τ·( Δ2Hi
t -

Δ2HT) (7)
式中, τ 表示优化过程中的下降步长, i 表示当前的

迭代次数。
1. 3　 增强影像的异常检测

得到增强后的高光谱影像 Ht 后,可以利用各类

已有的检测算法对其进行检测,从而获得不同于直

接对原始输入影像进行检测的精度。 需要说明的

是,尽管对于影像的增强是从空间结构信息的引入

着手的,但由于高光谱遥感影像图谱合一的性质,空
间上同一位置在不同波段的响应值构成该点的光谱

曲线,空间信息的增强同样对光谱曲线带来变化。
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实验结果表明,增强后的影像无论是利用纯光谱角

度出发的 Global-RX 检测算法,还是综合考虑空间

信息的协同表示算法 CRD 进行检测,相较于直接对

原始影像进行检测,均能获得精度上的提升。
综上,本文所提出的局部梯度轮廓变换的高光

谱异常检测算法步骤为:
输入:原始的高光谱影像 Ho ∈ Rw×h×b 。
1)对 Hi 利用 Global-RX 检测算法,得到异常响

应图 M ∈ Rw×h ;
2)设定阈值 k ,记录 M 中响应处于前 k% 的像

元位置,得到二值图 L ∈ Rw×h ;
3)计算在二值图 L ∈ Rw×h 中标记为 1 的像素

位置对应的梯度幅值 GradM ∈ Rw×h 和梯度方向

GradD ∈ Rw×h ;
4)找到 GradM 中的边界点集,并得到集合中所

有点的梯度轮廓 p(x0) ;
5)通过式(4)对这些梯度轮廓进行变换,得到

变换后的梯度轮廓

ΔHT;
6)利用式(7),迭代更新,得到最终的增强后高

光谱影像 Ht ;
7)对影像 Ht 分别应用 Global-RX 以及 CRD 检

测器进行检测,以验证算法性能。
输出:最终的检测图 M ∈ Rw×h 。

2　 实验结果

在来自 4 个数据集的 6 个高光谱遥感影像上验

证本文方法的检测精度。 所有实验均在处理器为

Intel Core i5 2. 8 GHz,内存 16 GB 的电脑上进行。
2. 1　 数据集介绍

本文所使用的 4 个数据库具体情况如下:
San Diego 数据集:该数据集是由 AVIRIS( air-

borne visible / infrared imaging spectrometer) 传感器

(Green 等,1998)在美国加利福尼亚州圣地亚哥机

场区域所获取的。 空间分辨率是 3. 5 m。 光谱范围

从紫外的 370 nm 到近红外的 2 510 nm,总共有 224 个

光谱通道。 去除其中的噪声波段后,影像的大小为

100 × 100 × 189。 场景中的 3 架飞机被标记为异常,
总共占 58 个像素。

AVIRIS-2 数据集:该数据集同 San Diego 数据

集,是由 AVIRIS 传感器在美国圣地亚哥机场所获

取。 去除噪声波段后,影像大小为 100 × 100 × 186。

场景中的 3 架飞机被标记为异常,合计 143 个像素

(Wang 等,2020)。
Airport 数据集和 Beach 数据集:这两个数据集

中的所有数据均从 AVIRIS 官网上下载得到,同时,
通过对下载所得的大幅宽影像进行人工截取,从而

得到异常检测中所使用的具体数据 ( Kang 等,
2017)。 这两个数据集中的数据具体描述如表 1
所示。

表 1　 Airport 数据集和 Beach 数据集中影像信息

Table 1　 Information for the HSIs in
Airport and Beach datasets

影像名称 获取地点 空间分辨率 / m 传感器 获取时间

airport-1 洛杉矶 7. 1 AVIRIS 11 / 9 / 2011

airport-2 洛杉矶 7. 1 AVIRIS 11 / 9 / 2011

airport-3 洛杉矶 7. 1 AVIRIS 11 / 9 / 2011

airport-4 格尔夫波特 3. 4 AVIRIS 7 / 7 / 2010

beach-1 卡特岛 17. 2 AVIRIS 9 / 12 / 2010

beach-2 San Diego 7. 5 AVIRIS 11 / 16 / 2011

beach-3 Bay-champagne 4. 4 AVIRIS 7 / 4 / 2010

beach-4 帕维亚 1. 3 ROSIS 未知

注:加粗字体表示本文使用对应影像进行性能验证。

在表 1 中可以看出,Airport 数据集中共包含

4 幅影像,其中前 3 幅为同一场景的不同子图,空间

分辨率为 7. 1 m;第 4 幅是在格尔夫波特所获取的,
空间分辨率为 3. 4 m。 Beach 数据集中同样包含

4 幅影像,其中前 3 幅均由 AVIRIS 传感器所获取,
第 4 幅由 ROSIS ( reflective optics system imaging
spectrometer)传感器所获取,且第 2 幅影像同 San
Diego 数据集和 AVIRIS-2 数据集,均在圣地亚哥所

获取。 因此,综合考虑实验数据空间分辨率的丰富

性和获取平台的多样性,本文采用 Airport 数据集中

的第 2 幅和第 4 幅,以及 Beach 数据集中的第 1 幅

和第 4 幅影像用做性能验证。
2. 2　 实验设置

为了验证局部梯度轮廓变换对于影像的空间增

强有利于检测性能的提升,本文首先利用 Global-RX
检测算法分别对输入的原始高光谱影像 Ho 和增强

后的影像Ht 进行检测。 其次,为了验证梯度轮廓变

换这一预处理方式的优越性,本文还与其他同样采
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用先预处理后检测的算法进行比较,具体为基于离

散小波变换的 DWT-RX 检测算法(Tang 等,2015),
光谱导数 Deriv-RX(Liu 和 Han,2017)和基于分数

阶傅里叶变换的 FrFE-RX(Tao 等,2019)。 所有这

些对比算法均采用了其最优参数: DWT-RX 算法中

的哈尔小波和一级分解参照 Tao 等人(2019)的研

究实现; Deriv-RX 算法中的导数步长设置为 4;
FrFE-RX 算法中的最优分数阶自动估计所得,不涉

及参数的选取。
本文算法需要确定定位可能异常点时的阈值

k% ,具体的设置方式为 k 以 0. 1 为间隔,遍历 0. 1
4. 5,以找到最佳 k 值。 本文中所采用的客观评价指

标有接收机操作特性 ( receiver operating curves,
ROC)曲线(Chang 等,2001)以及 ROC 曲线下所覆

盖的面积 ( area under curve, AUC) 值 ( Lobo 等,
2008)。 为了验证 k 的选取对算法检测性能的影响,
对应的 AUC 值曲线如图 4 所示。 从图 4 中可以看

出,对不同数据而言,AUC 值的变化随着 k 值的变

化趋势也不一样。

图 4　 不同 k 值对应的 AUC 值

Fig. 4　 The variations between k and the AUC values

对于 San Diego 数据而言,当阈值 k 为 0. 1 和

0. 2 时,所选出的区域内容太少,找不到边界点,因
此,这时候取得的 AUC 值与原图直接进行检测所取

得的 AUC 值一致。 但随着 k 值的增加,Global-RX
算法对 San Diego 进行检测时虚警率较高,具体如

图 5 所示。
图 5 展示的是针对检测所得的响应图,通过将

响应图中最大值与最小值划分成 5 000 等份,并依

次将划分间隔设置异常与背景的阈值时,对应得到

的虚警率图。 其中最左表示所有像素均认为是异

图 5　 不同阈值下各数据经 Global-RX
检测所得虚警率曲线

Fig. 5　 The false alarm rates with some given thresholds for
the detection map achieved by the Global-RX

常,最右表示所有像素均认为是背景。 可以看出,
San Diego 经 Global-RX 检测后所得虚警率最高,所
以随着 k 的增大,此时较多的背景被误判为异常,通
过对这些所谓的异常进行局部梯度轮廓变换以增强

细节,反而造成 AUC 值的下降。 但随着 k 值的进一

步增大,更多的真实异常点也参与到局部梯度轮廓

变换的过程中,此时 AUC 值逐渐增大。 对于 beach-1
数据而言,其图像空间大小为 150 × 150 像素,合计

22 500 个像素,其中共 19 个像素被标记为异常,异
常像素占比很小,且 Global-RX 对该数据的初始检

测精度就较高,虚警率低,如图 5 所示。 所以对于

beach-1,随着 k 值的增大,越来越多的背景点被加

入到局部梯度轮廓变换以增强图像细节的过程,反
而造成 AUC 值的下降。 从图 5 中可以看出,随着 k
值的增大,beach-1 对应的 AUC 值整体持续下降。
对于其他数据来说,airport-2 在 k 取 0. 1 0. 5 时,
同样找不到边界点,故 AUC 值与原图直接检测一

致,但随着 k 的增大,对异常的判定更为宽松,对应

图 5 中坐标由右向左,初始时虚警率仍较低,所以

这时候异常点梯度轮廓的变换带来的性能提升优

于虚警点带来的干扰。 但随着 k 的持续增大,性
能表现出一定的下降。 同理可分析其余数据。 因

此,k 值的选取不仅与图像本身异常像素占比有

关、还与 Global-RX 对图像的初始检测结果密切

相关。
另外,在影像的增强过程中,迭代更新的步长 τ

和迭代次数 i 根据经验固定为 0. 2 和 30。 每个影像

所取的最优 k% 如表 2 所示。
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表 2　 本文各影像所选用的阈值 k
Table 2　 The thresholds k for each HSI in the experiment

San Diego AVIRIS-2 airport-2 airport-4 beach-1 beach-4
k / % 4. 4 2. 5 0. 5 2. 0 0. 1 0. 9

另外,对于检测器所得的响应图,通过设定不同

的阈值,得到一组相应的检测率和虚警率。 用横坐

标表示虚警率,纵坐标表示检测率,每组检测率和虚

警率则对应其中的一个坐标点。 若干个坐标点共同

构成 ROC 曲线。 对于 ROC 曲线来说,越靠近左上

角,意味着检测率越高,虚警率越小,说明当前检测

器效果越好。 AUC 值具体计算为

fAUC = ∫+∞

0
fROC(x)dx (8)

式中, fROC(x) 表示 ROC 曲线函数。 AUC 值的理想

上界值为 1。
同时,为了进一步说明实验结果,本文还展示了

各算法的异常背景响应目视图,通过观察目视效果

图,可以直观地看到不同算法对于影像中背景和异

常的区分程度。
2. 3　 实验结果及数据分析

在来自 4 个数据库的 6 幅高光谱遥感影像上进

行了性能验证,对应的 ROC 曲线如图 6 所示。 为了

清楚展示各算法的性能,图 6 中横坐标采用指数坐

标。 各类算法的最优检测结果在图 7 中进行了

展示。

图 6　 不同算法最终检测所得 ROC 曲线图

Fig. 6　 ROC curves for these HSIs achieved by different methods

　 　 从图 7 可以看出,对于 San Diego 数据,由于对

影像的梯度轮廓进行约束以增强影像,本文算法能

够很好地检出最上方这架飞机,从而避免目标的漏

检。 但由于阈值 k% 选取得较大,导致较多的像素

位置被认为是可能的异常点,在提高检测精度的同

时带来了一定程度的虚警,对应的 ROC 曲线如图 6
中所示。 在 AVIRIS-2 数据的检测视觉效果图中可

见,尽管各类算法均把右下角的两块平行区域检出

较高的响应值,但对于真正异常的 3 架飞机,本文算

法的响应是最为明显的。 对于 airport-2,对比其他

算法仅对异常核心的一小块区域响应明显,本文算

法由于对边界轮廓区域的增强作用,检出的异常区

域面积最为接近真实的异常区域。 同样的情况也可

以在各个算法对 airport-4 以及 beach-1 检测后的异

常区域分布中发现,本文算法检出的区域始终最为

接近真实值。 对于 beach-4,从图 7 中可以看出,大
部分算法只能检出位于影像左中部的异常,且异常

区域面积小于真实标记的异常区域,而本文算法不

仅能检出最上方两处的异常,且检出的异常区域面

积最为接近真实场景。 ROC 曲线中的数据进一步

表明了本文算法的检测率。 综合各影像的视觉检测

效果图以及对应的 ROC 曲线,可以证明本文算法的
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图 7　 本文算法和其他检测算法对 6 幅高光谱遥感影像检测所得视觉效果图

Fig. 7　 Comparison results of the proposed method with other algorithms for anomaly detection using the six HSIs
((a) the 100th band of the original HSI; (b) reference detection maps; (c)Global-RX;

(d) DWT-RX; (e) Deriv-RX; (f) FrFE-RX; (g) ours)

有效性。
对应的客观评价指标 AUC 值在表 3 中列出,其

中每行的最优参数和次优参数均分别用加粗和下划

线进行了标注。 通过对比表 3 中的 Global-RX 列和

本文算法列可以看出,本文算法的检测精度始终优

于直接对原始输入影像进行检测的精度,这表明了

对原始影像进行增强处理的有效性。 通过对比本文

算法列与 DWT-RX、Deriv-RX 和 FrFE-RX 列可以发

现,除了 San Diego 这一数据,由于定位可能异常像

元时给定了一个较高的阈值 4. 4% 导致其虚警率较

高,故其 AUC 值略低于 Deriv-RX 算法。 对于其他

高光谱影像,本文算法均取得最优的检测结果,而这

证明了本文所提出的局部梯度轮廓变换这一预处理

策略的优越性。
同时,为了进一步验证本文算法的有效性,还利

表 3　 各方法取得的 AUC 值

Table 3　 AUC values of different methods

Global-RX DWT-RX Deriv-RX FrFE-RX 本文

San Diego 0. 940 2 0. 960 5 0. 978 6 0. 974 5 0. 977 8
—————————

AVIRIS-2 0. 934 1 0. 956 0 0. 976 4
————————— 0. 969 6 0. 984 9

airport-2 0. 840 3 0. 907 7 0. 883 9 0. 960 2
————————— 0. 983 5

airport-4 0. 952 5 0. 975 7 0. 967 2 0. 976 9
————————— 0. 982 4

beach-1 0. 980 6 0. 975 2 0. 981 8
————————— 0. 979 6 0. 998 6

beach-4 0. 953 8 0. 966 0 0. 959 4
————————— 0. 923 2 0. 995 6

平均 0. 933 6 0. 956 8 0. 957 9 0. 964 0
————————— 0. 987 1

注:加粗字体为每行最优值,下划线字体为次优值。
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用基于空间协同表示的 CRD 检测器分别对增强后

的影像和原始影像进行检测。 需要说明的是,由于

CRD 涉及两个参数:内窗大小( Win )和外窗大小

( Wout ),在对原始影像进行检测时,本文参照 Li 和
Du(2015)所描述的:将 Wout 以 2 为间隔,遍历 5
21,相应的 Win 同样以 2 为间隔,遍历 3 ( Wout -
2),以寻找最佳的 Wout 和 Win 。 同时,增强后的影

像 H t 采用同样的 Wout 和 W in 通过 CRD 检测器进行

检测,以进行性能比对。 所得的 AUC 值如表 4
所示。

表 4　 CRD 分别对原始影像和增强后影像检测

取得的对应 AUC 值

Table 4　 AUC values for the original HSI and the
enhanced HSI respectively detected by the CRD

原始影像 本文算法增强后影像

San Diego 0. 977 4 0. 984 0

AVIRIS-2 0. 985 5 0. 987 7

airport-2 0. 983 6 0. 990 3

airport-4 0. 977 2 0. 988 8

beach-1 0. 991 6 0. 998 5

beach-4 0. 939 3 0. 995 0

平均 AUC 0. 975 8 0. 990 7

注:加粗字体为每行最优值。

在表 4 中可以看出,本文中增强后的影像经检

测后所取得的平均 AUC 值为 0. 990 7,高于直接对

原始影像进行检测的 0. 975 8。
综合表 3 和表 4,可以看出,本文所提出的局部

梯度轮廓变换的高光谱异常检测算法,通过增强空

间信息,获得细节提升。 增强后的影像无论是应用

基于光谱统计类的 Global-RX 检测算法,还是协同

表示的 CRD 检测器,均能取得检测精度的提升。
同时,为了定量描述局部梯度轮廓变换对于计

算复杂度的减少程度,表 5 中分别列出了本文算法

所采用的局部梯度轮廓变换和全局梯度轮廓变换的

耗时对比分析。
通过对不同影像进行全局梯度轮廓变换的耗时

分析可以看出,全局梯度变换的耗时与影像大小整

体呈线性正相关的关系。 对于实验中所用的 6 个数

据,其中最大的是 beach-1,其大小为 150 × 150 ×
188,故算法耗时最长。 另外,本文所提出的局部梯

度轮廓变换,相比全局梯度轮廓变换,整体可以减少

表 5　 局部梯度轮廓变换与全局梯度轮廓变换所需时间对比

Table 5　 Complexity comparison between the locally
gradient transformation and the globally

gradient transformation

局部变换 / s 全局变换 / s 所减少时间 / %

San Diego 177. 49 262. 94 34. 87

AVIRIS-2 172. 65 258. 91 34. 92

airport-2 185. 50 284. 79 42. 68

airport-4 171. 69 263. 80 41. 17

beach-1 357. 02 622. 80 32. 50

beach-4 200. 43 340. 72 33. 32

平均 210. 80 338. 99 37. 82

约 37. 82% 的计算量。 这是因为尽管梯度轮廓变换

的目标是选取的部分像素,但变换后的梯度轮廓用

于指导整幅影像的增强,且影像增强过程中包含迭

代过程,所以实际减少的计算复杂度小于局部梯度

轮廓变换中未被选中的像素比例。

3　 结　 论

本文从原始高光谱遥感影像由于成像条件的限

制,影像往往偏离于真实场景,从而导致异常检测算

法的精度受限这一客观情况入手,提出了一种局部

梯度轮廓变换的高光谱异常检测算法。 首先通过

Global-RX 检测算法,定位可能的异常点位置。 然

后,对这些可能的异常点位置通过梯度的计算与统

计,找到边界点,并对边界点处的梯度轮廓进行变

换。 变换后的梯度轮廓用于指导原始高光谱遥感影

像的增强。 最后,对增强后的影像进行再次检测。
实验所用数据包含来自 4 个数据库的 6 幅影像,原
始影像和增强后影像分别进行检测所得的精度对比

证明了本文算法的有效性。 本文算法所得的检测精

度与其他 3 种预处理方式所得的实验结果和数据分

析则证明了本文算法的优越性。
虽然本文算法在实验中获得了较好的检测效

果,但该工作仍存在很多可以改进的地方。 比如,在
定位可能的异常像元位置时,如何分析最优阈值

k% 与影像自身之间的关系,是否能找到两者之间的

某种对应关系,以及能否把更多的先验用于增强原

始高光谱遥感影像,从而获得更好的检测性能。 因

此,如何研究高效的高光谱异常检测方法是后续工
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作需要重点关注的。
致　 谢　 此次实验的数据主要来自湖南大学康

旭东教授和武汉大学智能化遥感数据提取分析与应

用(RS-IDEA)研究组,所采用的 CRD 检测算法来自

北京理工大学李伟教授,在此表示衷心感谢!
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