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基于主成分建模的 ＳＶＤＤ 高光谱图像异常检测

曾现灵１，张立燕２，胡荣华１
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摘　 要：针对 ＳＶＤＤ 背景建模时混入异常点造成的检测率下降的问题，提出了基于主成分建模的 ＳＶＤＤ 方法并应用

于高光谱图像异常检测。 利用高光谱图像的光谱特征提取背景的主要成分，并分别对不同成分构建超球体，形成单

种背景成分 ＳＶＤＤ 模型，最后利用综合决策函数对单个 ＳＶＤＤ 背景模型进行综合判断待检测像元，从而实现高光谱

图像异常像元的检测。 用仿真数据和真实数据对算法的性能进行验证，并将其与 ＳＶＤＤ 方法进行性能比较。 结果表

明，新算法在低虚警概率下较之 ＳＶＤＤ 模型有更高的检测概率，实验结果证明了算法的有效性。
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　 　 高光谱图像具有图谱合一的性质，其连续的光 谱曲线可以反映被检测对象的物理特征，在复杂的

环境下可用来进行目标检测。 高光谱异常检测技术

的应用价值不断凸显，并且近年来成为了高光谱图

像研究的热点。
经典的高光谱异常检测算法主要有：１９９０ 年



Ｒｅｅｄ 和 Ｘｉａｏｌｉ Ｙｕ 提出的应用最多的 ＲＸ 算法［１⁃２］，
该算法的局限是要求背景分布为局部多维高斯分

布，但并不是所有的异常检测都满足这个条件，而且

该算法对全局范围的异常以及背景差异不大的异常

检测能力有限，ＲＸ 变种算法［３⁃６］ 则利用了正则化技

术、正交投影技术、高维非线性核空间、双窗口技术

和核主成分分析等技术，在一定程度上改善了 ＲＸ
算法的性能，降低了虚警率，但是容易受图像分布特

性的影响，使得其异常目标检测性能降低；第 ２ 种是

１９９３ 年 Ｊ Ｈａｒｓａｎｙｉ 提出的低概率检测算法 （ ｌｏｗ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ＬＰＤ） ［７⁃８］，该算法是一种基于

光谱混合模型的全局异常检测算法，容易受背景复

杂度、地物类型和光谱混合方式复杂度影响，导致较

高的虚警率；还有 ２００６ 年 Ａ Ｂａｎｅｒｊｅｅ 提出的支持向

量数据描述算法 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，
ＳＶＤＤ） ［９］。

与前 ２ 种算法相比，ＳＶＤＤ 算法的背景假设模

型与背景数据分布不存在不相符的情况［１０］，该算法

在检测时与训练样本的概率密度无关，直接解决待

检测像元的归属问题，判断其是否为异常像元，检测

性能得到较大改善［１１］，但是 ＳＶＤＤ 算法模型的训练

样本中如果混入异常样本时，会影响模型的准确性，
检测率会大大降低，并且这种情况在高光谱异常检

测中比较常见。
为了除去训练样本中混入的异常像元，本文分

析空间信息的利用方式，并将空间信息与光谱信息

有效结合进行异常检测。

１　 ＳＶＤＤ 算法

ＳＶＤＤ 方法的基本思想是：把相同特性的同类

样本归入能将该类样本全部包含的超球体内，ＳＶＤＤ
就是寻找满足这个条件的最小封闭超球体，并利用

一个判别准则对该类样本和其他类别的样本进行区

分［ ９ ，１３］。 异常检测是在异常目标信息未知的情况

下，将局部背景光谱作为正常类样本建立分类器，待
检测区域中所有偏离正常类的像元光谱视为异常目

标像元。
设样本集为 Ｘ ＝ ｘｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ{ } ， ｘｉ ∈ Ｒｎ，

ｍ 是训练样本集的数目，用映射函数 Φ ｘ( ) 代替 ｘｉ，
得到

ｍａｘ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
αｉ 〈Φ ｘｉ( ) ，Φ ｘｉ( ) 〉( ) －

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｍ

ｊ ＝ １
αｉα ｊ 〈Φ ｘｉ( ) ，Φ ｘ ｊ( ) 〉( )

ｓ．ｔ．　 α ≥ ０，∑
Ｍ

ｉ ＝ １
αｉ ＝ １

　 　 设测试样本为 ｙ ，判决式表示为

ｆ ｙ( ) ＝ 〈Φ ｙ( ) ，Φ ｙ( ) 〉 － ２∑
ｉ
αｉ〈Φ ｙ( ) ，

Φ ｘｉ( ) 〉 ＋ ∑
ｉ，ｊ

αｉα ｊ〈Φ ｘｉ( ) ，Φ ｘ ｊ( ) 〉
（１）

在式（１） 中，映射函数内积运算能够通过核函数

Ｋ ｘ，ｙ( ) ＝ 〈Φ ｘ( ) ，Φ ｙ( ) 〉 表达， 选用径向基 （ＲＢＦ）
函数作为核函数，表示为

Ｋ ｘ，ｙ( ) ＝ ｅｘｐ
－ ‖ｘ － ｙ‖２

σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

判别式简化为

ｆ ｙ( ) ＝ １ － ２∑
ｉ
αｉＫ ｙ，ｘｉ( ) ＋ ∑

ｉ，ｊ
αｉα ｊＫ ｘｉ，ｘ ｊ( )

２　 主成分建模的 ＳＶＤＤ 异常检测算法

ＳＶＤＤ 算法就是将每个像元的光谱信息视为特

征空间中的一个数据元素，只从数据特性的角度进

行处理，而没有考虑这些数据所代表地物的空间信

息。 ＳＶＤＤ 对训练样本中混入的异常像元较为敏

感，如训练样本中混入异常像元时，用训练样本构建

的超球体将会将这一类异常像元包含在超球体内，
将会影响模型的准确性，导致检测率下降。

本文将光谱特征引入高光谱图像异常检测算法

的研究中，弥补了仅利用光谱信息的算法存在的光

谱信息多样性以及复杂性造成检测效果不理想的不

足，尽可能地将孤立点排除在训练样本外，充分发挥

高光谱图像的空间信息具有实际物理意义这一重要

特征。
２．１　 方法思想

选用一组样本集来解释主成分建模 ＳＶＤＤ 方法

的思想。 该样本集包括 ６０ 个正常样本和 ６ 个异常

样本。 用 ＳＶＤＤ 方法对训练样本进行训练得到图 １
（ａ）所示的分类界面，用主成分建模的 ＳＶＤＤ 方法

对样本进行训练得到的分类界面如图 １（ｂ）。

（ａ） ＳＶＤＤ
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（ｂ）基于主成分建模的 ＳＶＤＤ
图 １　 支持向量的分类边界

Ｆｉｇ．１　 ｃｌａｓｓ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

在实验中，核数参数 σ ＝ ２３。 图中“∗”表示异

常样本，“ｏ”表示正常样本。 对图 １（ａ）进行分析发

现，正常类样本的分布影响了 ＳＶＤＤ 方法的训练过

程，使得到的分类面包围了过大的区域，导致包含了

一部分异常样本，使得检测概率下降；而图 １（ｂ）基
于主成分建模的 ＳＶＤＤ 方法在背景样本中选择了 ３
个主成分，用这 ３ 个主成分分别构建 ＳＶＤＤ 超球体，
将异常点排除在用于构建 ＳＶＤＤ 超球体的训练样本

中，从而能够较好地检测出较弱的异常样本。
２．２　 算法实现步骤

基于主成分建模的 ＳＶＤＤ 的高光谱图像异常检

测算法实现步骤如下：
１）邻域聚类分割，提取主成分。
本文采用邻域聚类分割的方法，将背景像元中

８０％以上的主要背景类别提取出来作为背景的主成

分。 邻域聚类分割的基本思想是：把光谱相似度在

特定阈值范围内的像元归为一类，即根据光谱相似

性计算公式求待分类像元与其相邻像元之间的相似

值，如果该像元与其相似性最大的相邻像元之间的

相似值在该方向的阈值范围内，则该像元的所属类

别与该方向上相邻像元的类别相同，依此对整幅图

像进行遍历，最终得到分类后图像［１２⁃１ ５ ］。

邻域聚类分割方法采用光谱角余弦作为其光谱

相似性度量，其计算公式为 ｃｏｓ（Ｘ，Ｙ） ＝ 〈Ｘ，Ｙ〉 ／

〈Ｘ，Ｙ〉 〈Ｘ，Ｙ〉 ， Ｘ 和 Ｙ 表示像元光谱矢量，

〈·，·〉 表示内积运算。 图 ２ 是邻域聚类分割的示

意图，利用上述算法从左到右、从上到下遍历整幅图

像。 例如，当遍历进行到方格 １ 时，把此方格与相邻

４ 个方向上已遍历的方格（即 ２，３，４，５）进行比较，

按照所得光谱余弦值进行排序，从而确定与方格 １
相似度最大的相邻方格（假设为 ３）；然后把方格 １、
３ 之间的光谱余弦值与此方向上设定的阈值相比，
若大于所设阈值（表明相似性在阈值范围内），则方

格 １ 的类别与方格 ３ 的相同。 否则比较其他 ３ 个方

格，判断是否归入其类别。 如果 ４ 个光谱角余弦值

都小于相应方向上的阈值，则方格 １ 为新的类别，总
类别数加 １［１２⁃１ ５ ］。

图 ２　 邻域聚类分割示意图

Ｆｉｇ．２ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２）确定背景像元收集窗维数。 如图 ３ 所示，外
区用于背景像元的选取，而内区是要进行检测的像

元。 内外区的大小主要取决于预期目标几何尺寸的

大小［１３］。

图 ３　 背景像元收集窗示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｐｉｘｅｌｓ ｃｏｌｌｅｃ⁃
ｔｉｏｎ ｗｉｎｄｏｗ

３）在背景像元窗内将占 ８０％以上的主要背景

类别提取出来作为背景类别的主成分，选择作为主

成分的背景像元构建训练样本，分别建立 ＳＶＤＤ 超

球体。
４）对内区的每个像元进行 ＳＶＤＤ 检测，判断是

否属于某一个主成分类别。 如果不属于任何一个主

成分类别，则判断此像元是异常像元。
５）将内区的大小作为步长遍历整幅图像，最终

得到异常像元的检测结果。
图 ４ 是主成分建模 ＳＶＤＤ 异常检测算法流程。
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图 ４　 主成分建模的 ＳＶＤＤ 异常检测算法流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＶＤＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

３　 实验与结果分析

　 　 通过实验验证了高光谱异常检测中主成分建模
的 ＳＶＤＤ 算法比 ＳＶＤＤ 有较大的改善。
３．１　 仿真数据实验

仿真数据的背景采用海水域，其光谱如图 ５（ａ）
所示，异常点采用堤岸，其光谱如图 ５（ｂ）所示。 图
像大小为 １００×１００，波段数为 １１３。 背景是由 ２０×２０
大小的海域光谱（如图 ５（ａ）所示）拼接而成。 仿真
数据的第 ３２ 波段图像如图 ６ 所示。 图 ６ 中，１ 点为
５×５ 的正方形异常目标，２ 和 ３ 点为包含 ５ 个像元点
的条形异常目标，４ 点为 １０×４ 的长方形异常目标，５
点为 ４×１０ 的长方形异常目标。 根据文献［１３］，本
文实验中选取的背景窗的大小为１３×１３－５×５，核函
数参数为 σ ＝ ２３，对仿真数据进行检测。

（ａ） 背景像元光谱曲线

（ｂ）退化仿真图像

图 ５　 原始图像和退化仿真图像

Ｆｉｇ．５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄｅｇｒａｄｅｄ ｉｍａｇｅ

图 ６　 仿真数据 ３２ 波段图像

Ｆｉｇ．６　 ３２ｎｄ ｂａｎｄ ｉｍａｇｅｒｙ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

分别用 ＳＶＤＤ 方法和主成分建模的 ＳＶＤＤ 方法

对这个仿真数据进行试验。 异常值检测的结果如图

７ 所示。

图 ７　 仿真数据异常检测结果

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

　 　 由图 ７ 中可知，主成分建模的 ＳＶＤＤ 方法优于

ＳＶＤＤ 的方法：ＳＶＤＤ 方法检测仿真数据存在着大量

的虚警和漏检；而基于主成分建模的 ＳＶＤＤ 方法则

检测出了仿真数据中所有的异常像元而且不存在虚

警。 基于仿真数据的实验证明，基于主成分建模的

ＳＶＤＤ 算法性能要远远优于 ＳＶＤＤ 算法。
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３．２ 　 高光谱图像实验

为了对算法的性能进行进一步的验证，用真实

的 ＡＶＩＲＩＳ 数据进行实验。 实验数据包括 ２２４ 个波

段，空间分辨率为 ２０ｍ×２０ｍ。 该检测区域内所含异

常目标的数目为 １３ 个，它的第 １００ 个波段及所含异

常目标的分布情况见图 ８。 实验选取的参数是：背
景收集窗内窗 ７×７，外窗 １５×１５，背景类别个数设置

为 ３，以 ７ 个像元为单位逐行对图像进行遍历。 算

法检测出的异常分布图如图 ９ 所示。

图 ８　 高光谱数据

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ １００ｔｈ ｂａｎｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ＡＶＩＲＩＳ ｄａｔａ

图 ９　 检测结果分布图

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ＡＶＩＲＩＳ ｄａｔａ

从图中的异常检测结果可以看到：主成分建模

的 ＳＶＤＤ 算法的检测率比 ＳＶＤＤ 算法要高，这是因

为基于主成分建模的 ＳＶＤＤ 算法在建模时减少了混

入训练样本集中的异常样本的影响，提高了检测率。
但是在一些比较弱的异常目标检测中，训练样本集

构建时有时不包括极少数的背景像元，从而将有些

背景像元误检为异常目标，这些误检像元一般分布

在较弱异常像元周围。
３．３ 　 性能比较分析

算法特性（ＲＯＣ）曲线用于描述不同检测阈值

下检测概率 Ｐｄ 与虚警概率 Ｐ ｆ 之间的变化关系，提
供算法检测性能的定量分析［１ ６ ］。 图 １０ 为 ＳＶＤＤ 算

法、基于 ＶＣＡ 的 ＬＰＤ 算法［８］（基于顶点成分分析的

高光谱图像低概率异常检测算法）与主成分建模的

ＳＶＤＤ 算法在真实高光谱图像 ＡＶＩＲＩＳ 高光谱数据

下测试得到的 ＲＯＣ 曲线，通过曲线进一步说明了本

文算法有较好的检测性能。

图 １０　 ３ 种算法的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ．１０　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 定量分析这 ２ 种算法的检测性能，由图 １０ 可得

出，与传统 ＳＶＤＤ 方法相比，主成分建模的 ＳＶＤＤ 方

法的检测性能得到很大改善，由此可见，这种主成分

建模的方法在特征空间得到的超球体的分类界线更

为紧致，它对异常像元表现出更强的敏感性。

４　 结束语

　 　 针对 ＳＶＤＤ 模型的异常样本混入背景训练样本

降低检测精度的问题，提出了基于主成分建模的

ＳＶＤＤ 高光谱异常检测算法。 该算法通过对背景训

练样本进行分类，分别构建单个背景类别的超球体，
使得分类界面更加的紧凑，减少了异常像元混入训

练样本的概率，增强了算法对异常的敏感度，对高光

谱异常检测研究有更好的效果。 基于仿真数据以及

真实 ＡＶＩＲＩＳ 高光谱数据的实验证明了该算法的有

效性。
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