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摘　要：基于稀疏编码的高光谱图像处理算法能够挖掘高光谱高维数据空间中潜在的数据相关性，能自然地贴
近光谱信号的本质特征。本文提出基于局部非负稀疏编码的高光谱目标检测算法。与经典稀疏编码模型相比，

非负稀疏编码对编码系数进行非负约束，一方面使得线性编码具有明确的物理解释，另一方面增强了系数的可

分性与稳健性。算法首先通过双窗口设计构造局部动态字典，然后利用目标和背景在动态字典上编码的稀疏性

差异进行阈值分割最后通过统计判决实现目标检测。仿真数据以及真实数据实验结果证明了算法的有效性。
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１　引言

高光谱图像（ＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅ）是指光谱分
辨率在１０－２

!

数量级范围内的光谱图像，一般包含

数十个甚至数百个光谱波段，通过搭载在不同平台

上的光谱传感器，用从紫外到中红外区域内的、波

长连续的且等间隔的电磁波对目标区域进行成像，

同时获取目标区域的丰富光谱信息和空间信息［１］。

这些大量的空间和光谱信息使得在多光谱遥感中

无法有效探测的地物得以探测，使得高光谱在地

质、农业、环境、公共安全、食品卫生、军事［２３］等方

面具有巨大的应用前景。高光谱目标检测主要是

依据目标与地物在光谱特征上存在的差异进行检

测。高光谱目标检测算法可以根据不同标准进行

分类，从算法的输入角度可分为四种情况：已知背

景和目标；已知目标、未知背景；已知背景、未知目
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标；未知目标、未知背景。当已知目标与背景光谱

时，通过子空间投影算法抑制背景、凸出目标为常

见的目标探测思想，典型的方法有正交子空间投

影［３］（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＳｕｂｓｐａｃｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＯＳＰ）、特征子
空间投影［４］（ＳｉｇｎａｔｕｒｅＳｕｂｓｐａｃｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＳＳＰ）和
斜子空间投影［５］（ＯｂｌｉｑｕｅＳｕｂｓｐａｃｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＯＢ
ＳＰ）等。当仅知道感兴趣目标的光谱信息时，可采
用约束能量最小化方法［６］（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＥｎｅｒｇｙＭｉｎｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＥＭ）。通过提取特定方向的信号而衰减
其他方向的信号来凸显某种地物信息（目标），压制

其他信息（背景）达到检测目的。当仅知道背景光

谱信息时目前还没有非常典型的研究成果和成熟

算法，但存在两种主流的研究思路：背景估计和变

换检测。在实际应用中，更多的是对目标与背景信

息一无所知的情况，这时需要引入非监督检测方

法。目前主要方法包括两类：一种是根据能量的分

布进行异常检测，如典型的 ＲＸＤ［７］（ＲｅｅｄｘＤｅｔｅｃ
ｔｏｒ，ＲＸＤ）算法，其可视为主成分分析的逆过程，由
于目标往往出现在协方差矩阵小特征值对应的特

征向量方向上，通过构造检测函数使得小特征值对

应大能量有效地检测异常目标。另一种是混合像

元分解方法［８］和小目标探测技术［９］。在此类方法

中，由于波段之间存在相关性，使得高光谱数据存

在冗余现象，往往在进行目标检测之前需要进行数

据降维预处理，使用尽可能少的综合变量代替原有

的较多变量，降低数据处理的复杂性。但高光谱降

维方法对目标探测有着重要的影响，特别是在小目

标探测中，由于小目标往往对应于小特征值，因此

在降维处理中容易被当作噪声而被舍弃。随着压

缩感知理论的发展，稀疏编码理论在高光谱图像处

理中受到了越来越多的关注。基于稀疏编码理论

的高光谱目标检测技术使用高光谱全维特征，包含

信息量完整，对于目标探测具有较大意义。在对目

标与背景信息未知的情况下，研究目标光谱信号与

背景光谱信号在特定空间上存在的差异性具有现

实意义。

本文提出基于非负稀疏编码的高光谱目标检

测算法。算法的创新包括两方面：（１）采用滑动的
双窗口方法获取动态字典，实现局部自适应稀疏字

典构造。（２）利用目标与背景在动态字典上非负编
码系数稀疏性差异进行阈值分割实现目标检测。

２　非负稀疏编码

在标准稀疏编码方法中，编码系数可正可负，

这意味着，基向量可通过相互“抵消”来重构原始信

号。尽管在数学上负系数不难解释，但对于图像处

理而言，负系数不具有明确的、合理的物理解释。

相比而言，非负稀疏编码［１０］（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＳｐａｒｓｅ
Ｃｏｄｉｎｇ，ＮＮＳＣ）理论符合生物学模型，可更好地揭示
信号类别关系。非负稀疏编码模型在图像去噪、音

频分析、图像分类、人脸识别［１１１３］等领域得到了越

来越多的关注。

为了对神经系统信息处理过程数学建模，Ｐａｔｒｉｋ
Ｏ．Ｈｏｙｅｒ在线性稀疏编码 （ＬｉｎｅａｒＳｐａｒｓｅＣｏｄｉｎｇ）和
非负矩阵分解（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，
ＮＭＦ）的基础上，提出了非负稀疏编码模型。早在
上个世纪，视觉神经科学家试图理解人类视觉感知

事物的过程。随着研究的深入，研究人员发现视觉

感知的初始阶段发生在大脑初级视觉皮层（Ｖ１区）
上。大脑皮层的神经细胞数目有限，但感知得到的

自然的输入却是无限的，用稀疏信息表达冗余输入

信息，最后在大脑中还原信号，这是一个完整的稀

疏编码过程。其中起到最主要作用的是 Ｖ１区感受
野，它们通过“开通道”（ＯＮｃｈａｎｎｅｌ）和“闭通道”
（ＯＦＦｃｈａｎｎｅｌ）对输入信息进行叠加融合，在此过程
中并不存在“相互抵消”的情况［１０］，ＮＮＳＣ理论的建
立很好地模拟Ｖ１感受野的响应。

定义　非负矩阵Ｘ（ｉｊ：Ｘｉｊ≥０）的非负稀疏编
码为［１１］

Ｓ＝ａｒｇｍｉｎ１２‖Ｘ－ＡＳ‖
２＋

!∑
ｉｊ
Ｓｉｊ （１）

使得ｉｊ：Ａｉｊ≥０，Ｓｉｊ≥０，同时字典矩阵中每一列满
足ｉ：‖ａｉ‖＝１，!为非负常数。

非负稀疏编码相对于标准的稀疏编码模型有

以下三个优势：１）它所得到的线性编码具有明确的
物理意义；２）由于只有“正”刺激，无“负”抵消，更加
容易捕获输入信号与训练样本信号之间的内在关

系，编码系数也稀疏，准确分类与检测越容易；３）不
同于信号重构，在分类与检测应用中，编码系数的

可分性比重构性更为重要，当约束只允许存在“贡

献”成分时，编码系数可分性增强，对目标检测更加

有利［１３］。

２６５
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３　高光谱目标检测

本文基于目标与背景在局部字典上的非负编

码系数的差异性，设计准确的测度捕获这一差异

性，经过阈值分割，最后使用形态学方法去除虚警，

完成目标检测任务。算法流程如下图所示：

图１　本文算法流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

具体步骤如下：

（１）通过滑动的双窗口设计（如图２）构造局部
动态的字典，此步骤是为了获取非负稀疏编码所需

的字典。双窗口的设计有以下三点需要说明：１）窗
口内窗尺寸要大于目标尺寸，主要是为了构造不包

含目标像元的字典。由于本文方法为非监督方法，

对目标物无任何先验性信息，需要根据高光谱的空

间分辨率估计目标的大致尺寸，然后进行内窗口的

设计。２）将内窗与外窗之间的像元作为字典原子。
３）内外窗大小需要满足一定条件，要使得字典原子
个数大于光谱特征维数。在稀疏编码模型中，这是

线性方程组存在多解情况的必要条件。即当方程

个数小于未知数个数时，此方程可能有多解，反之，

则无解。

图２　滑动双窗口示意图
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｓｋｅｔｃｈｏｆｓｌｉｄｉｎｇｄｕａｌｗｉｎｄｏｗ

（２）计算测试像元的非负编码系数。高光谱图
像在动态字典上的非负编码系数可按照以下模型

进行描述：设Ｄｍ×ｎ为通过滑动双窗口得到的动态字
典，矩阵行数 ｍ表示像元波段数，矩阵列数 ｎ表示
字典原子个数，满足 ｍ远小于 ｎ。若 ｘ为任意高光
谱像元对应光谱向量，求解 ｘ在动态字典下的非负
稀疏编码等同于求解：

Ｊ（^ａ）＝ａｒｇｍｉｎ‖Ｄａ－ｘ‖２２＋γ‖ａ‖０ ｓ．ｔ．ａｉ≥０

（２）
其中，‖ａ‖０表示编码系数向量 ａ的 Ｌ０范数，定义
为向量ａ中的非零元个数，或称为稀疏度。由于 Ｌ０
范数的非凸性，使得上式为ＮＰｈａｒｄ问题，求解异常
困难。随着压缩感知理论的发展，研究人员发现：

当所求系数向量 ａ足够稀疏时［１４］，最小化 Ｌ０范数
下的 ＮＰ问题可以转化为易解的 Ｌ１范数问题。再
考虑到高光谱数据中存在的固有噪声，上式可改

写为

Ｊ（^ａ）＝ａｒｇｍｉｎ‖Ｄａ－ｘ‖２＋!‖ａ‖１　ｓ．ｔ．ａｉ≥０

（３）
其中

!

表示重构误差与向量稀疏度的平衡常数。上

式可通过凸优化算法、匹配跟踪算法和迭代阈值法

求解。

（３）根据定义的测度，计算图像的稀疏度矩阵。
以测试像元为中心构造滑动双窗口，用内外窗口之

间的像元构造一个完备的字典，然后计算测试像元

在完备字典上的非负编码系数。若该测试像元为

目标像元，则其在字典下的编码系数是非稀疏的

（如图３（ａ）所示），即其在字典上的编码系数是近
似均匀分布的，即每一个系数值都比较少；若该测

试像元为背景像元，只有少量系数值比较大，其他

值均接近于０（如图３（ｂ）所示）。从图中可以看出，
目标像元与背景像元在动态字典下的非负编码系

数的稀疏性存在显著的差异，因此只需通过一个准

确的测度来描述这种差异，通过阈值分割，就可将

目标与背景区分开来。本文定义稀疏度指数（Ｓｐａｒ
ｓｉｔｙＩｎｄｅｘ，ＳＩ）来定量描述非负编码系数的稀疏性

ＳＩ＝
Ｎ‖ｘ２‖１－（‖ｘ‖１）

２

Ｎ２
（４）

其中 ｘ表示非负编码系数，Ｎ表示编码系数维数。
由上文分析可知，如果测试像元为目标，那它在动

态字典下的非负编码系数 ＳＩ值较大；反之，如果测
试像元为背景，那它的ＳＩ值较少。对每个像元计算
ＳＩ值，就会得到与原图像同样大小的矩阵（不考虑
边界效应），定义为稀疏度指数矩阵（ＳｐａｒｓｉｔｙＩｎｄｅｘ
Ｍａｔｒｉｘ，ＳＩＭ）。

（４）对稀疏度指数矩阵进行阈值分割得到检测
结果，我们知道目标像元的 ＳＩ值较小，背景像元的
ＳＩ值较大。因此，对稀疏度指数矩阵进行简单的阈
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值分割，即可实现目标检测

ＳＩ＜
"

（５）
其中

"

为分割阈值，需要根据先验知识设定。根据

阈值
"

对稀疏度指数矩阵进行二值化分割，１表示目
标，０表示背景。

图３　局部非负编码系数稀疏性差异
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｌｏｃａｌｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

４　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性，选择推帚式成像

光谱仪（ＰＨＩ）数据进行实验，其覆盖频率范围为４０９
～９８５ｎｍ，共１２４波段，光谱分辨率平均约为 ４ｎｍ，
空间分辨率约为２ｍ。图４（ａ）为光学图像，图４（ｂ）

和（ｃ）分别为其第６９波段与第１１４波段图像。该图
像中共包含了７个车辆目标和部分水泥路（图像左
上角），其中 Ｔ４为客车，Ｔ１、Ｔ３、Ｔ６为卡车，Ｔ２、Ｔ５、
Ｔ７为实验车。本文分别在仿真数据和真实数据上
进行了大量实验，对比分析了不同窗口、不同测度

条件下的检测率与虚警率。本文所有实验均是在

ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５ＣＰＵ，２．８０ＧＨｚ，内存为２．９６ＧＢ，操作系
统为Ｗｉｎｄｏｗｓ７，仿真平台为 Ｍａｔｌａｂ７．１的 ＰＣ机上
完成的。

本文为验证内外窗大小对不同尺寸目标的检

测效果的影响，首先在仿真数据上进行了实验。从

ＰＨＩ数据中取出 ９０×７０像素大小的区域，按文献
［１５］中方法使用背景像元替换目标像元，得到纯背
景模板图像。根据文献［１５］中目标嵌入（Ｔａｒｇｅｔ
Ｅｍｂｅｄｄｅｄｎｅｓｓ，ＴＥ）方法依次嵌入 １０个目标，共 ５
行２列。第一列为１×１像素大小，第二列从上到
下依次为２×２像素、１×２像素、２×１像素和两个１
×１像素大小，如图 ５所示。图 ５（ａ）表示该仿真
图像伪彩色图像，图 ５（ｂ）为目标位置示意图。
本文测试该仿真数据在外窗为１３×１３大小、内窗
分别为３×３和１×１时的检测结果，得到图 ５（ｃ）
与图５（ｄ）。对比可知，当内窗大于目标尺寸时，
能高概率地检测出目标。但当内窗小于目标尺

寸时，从第二列第一个目标可以看出，难以完全

检测出所有目标像素，从而证明了前文所述内窗

设置条件的有效性。同时，我们也将本文方法与

ＲＸ方法进行了比较，得到图５（ｅ）检测结果，与
图５（ｄ）相比可得，在未知目标未知背景的情况
下，我们的方法利用了局部的稀疏性差异，虚警

率一定的情况下，检测率优于 ＲＸ算法，而且算法
对目标的尺度变化适应性强。多次试验统计检

测结果，得出如图 ６所示 ＲＯＣ曲线图，从图 ６可
以得到类似上述结论。

图４　ＰＨＩ光学图像及其部分波段图像
Ｆｉｇ．４　ＯｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅａｎｄｔｗｏｂａｎｄｓｉｍａｇｅｏｆＰＨＩｄａｔａ

４６５



第 ５期 袁宗泽 等：局部非负稀疏编码的高光谱目标检测方法研究

图５　仿真图像以及检测结果
Ｆｉｇ．５　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图６　本文方法及ＲＸ算法对应ＲＯＣ曲线图
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄＲＸａｌｇｏｒｉｔｈｍ

其次对真实数据作了两组实验，测试不同滑动

内外窗口大小对目标检测性能的影响。第一组实

验检验相同大小内窗条件下，不同外窗大小对目标

检测的影响。固定内窗大小为１３×１３，变化外窗大
小得到图 ７（ａ）～（ｃ）实验结果，其中编码时间为
１６２２．１ｓ，检测时间为０．２５６１ｓ。从检测结果的三维
显示图上可看出，目标与背景的差异较大，通过简

单的阈值分割就能得到较好的检测效果。但不同

大小的外窗对目标检测性能有着不同的影响，当外

窗为１９×１９时，目标像素检测比较完全，但产生较
多虚警，当外窗为２７×２７时，虚警率大大降低，但目
标像元出现断裂、空洞现象。当外窗为２３×２３时，
虚警比外窗为１９×１９时少，空洞、断裂现象比外窗
为２７×２７时少。第二组实验测试相同大小外窗条
件下，不同大小内窗对目标检测效果的影响。固定

外窗大小为２７×２７，内窗大小为１３×１３、１５×１５、１７×
１７，得到图７（ｄ）～（ｅ）。从实验结果可知，当内窗
逐渐变大时，漏检概率增大，以７号目标为例，当内
窗为１３×１３时，出现像素“断裂”现象，当内窗为１５
×１５，漏检明显，当内窗为１７×１７，漏检更加明显，并
出现“断裂”现象。实验验证可知内外窗口的大小

对目标检测的效果有一定的影响，为了客观地描述

这一影响，作出如图８所示的在不同内外窗口条件
下的ＲＯＣ曲线。从曲线可得到与前文描述相似的
结论，且在虚警率相同的情况下，当外窗为 ２３×２３
内窗为１３×１３时平均检测率较高。

图７　不同窗口大小检测结果
Ｆｉｇ．７　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｖａｒｉｏｕｓｗｉｎｄｏｗｓ
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图８　不同窗口下ＲＯＣ曲线对比
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｗｉｎｄｏｗｓ

图９　不同稀疏度指标ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ．９　ＴｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐａｒｓｉｔｙｉｎｄｅｘｅｓ

然后测试本文提出的稀疏度指数性能，与文献

［１６］和文献［１７］提出的稀疏度评价指标进行对比
实验，得到如图９所示ＲＯＣ曲线图。本文方法由于
利用偏离均值程度作为稀疏度评价指标，更加客观

地描述了表示系数的稀疏性与稠密性，相比文献

［１６］累积每个系数对整体的权重和文献［１７］最大
系数占整体的比重而言，本文提出的稀疏性指标更

具全局性。从图９看出，本文提出的稀疏性评价指
标与文献［１６］效果相当，优于文献［１７］。

为进一步进行验证本文稀疏度指标的性能，在

同一数据集上测试三类稀疏度指标的可分性。为

直观表示，将一维离散数值在纵轴为随机值情形下

生产二维散点图，如图１０所示。横轴表示三类指标
下的稀疏度，纵轴不具有实际物理意义。通过比较

可看出，文献［１６］的统计结果中有多个背景像元与
目标像元混合在一起，很难将目标像元与背景像元

完全分割开来。文献［１７］的统计结果使得部分目
标像元与背景像元难以区分，但相比文献［１６］要
少，但背景像元所占范围较大，通过阈值分割很容

易产生错分。图１０（ｃ）可看出，本文提出的测度使
背景像元所占范围较小，且背景像元与目标像元混

合的概率较前两者较少，增强了目标与背景的可分

性。因此通过本文提出的方法经过简单的阈值分

割可以得到更加准确的目标检测结果。

最后比较本文算法与典型的 ＲＸ方法［７］、ＰＣＡ＋
ＲＸ方法、Ｉｓｏｍａｐ＋ＲＸ［１８］和改进 Ｉｓｏｍａｐ＋ＲＸ［１９］方法
的检测效果。同自然图像相比，高光谱图像在空间

维和光谱维上都有很强的稀疏性，本文方法基于稀

疏模型（稀疏表示理论近年来已在信号处理、数据

挖掘等多个领域得到了广泛的应用，具备完备的理

论支撑和优化求解算法。本文引入光谱非负性约

束，并利用局部空间的上下文稀疏差异性，进行无

监督的目标检测。通过双窗口动态字典的设计，有

效地捕捉了目标光谱在背景光谱字典上的非负稀

疏性，并且在空间局部邻域累积非负稀疏性（空间

上下文相关性），最后检测目标。由图１２中曲线可
以看出，算法的检测性能优于 ＲＸ，ＰＣＡ＋ＲＸ，ＩＳＯ
ＭＡＰ＋ＲＸ，改进ＩＳＯＭＡＰ＋ＲＸ等算法。

图１０　不同稀疏度指标性能比较
Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐａｒｓｉｔｙｉｎｄｅｘｅｓ
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图１１　不同算法检测效果
Ｆｉｇ．１１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图１２　不同算法对应ＲＯＣ曲线图
Ｆｉｇ．１２　ＴｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

５　结论

本文在对有明确物理解释的非负稀疏编码理

论研究基础之上，利用目标像元与背景像元在局部

动态字典上的编码系数表现出的差异性，设计测度

定量描述这一差异性，通过阈值分割实现高光谱图

像目标检测。最后通过实验，验证了本文算法的可

行性与优越性，并且与 ＲＸ、ＰＣＡ＋ＲＸ、ＩＳＯＭＡＰ＋ＲＸ
和改进ＩＳＯＭＡＰ＋ＲＸ方法进行比较分析。通过实验
论证，本文算法具有更好的目标检测效果。由于稀

疏编码计算效率不高，今后将对快速算法展开研

究，以期满足实时检测要求。
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