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摘   要：高光谱图像中的异常像元往往具有在图像中出现的概率低和游离于背景数据云团之外的特点，如何“自

动”确定这些异常像元是高光谱遥感图像处理中的一个重要研究方向。经典的高光谱异常检测方法一般从图像的

统计特性入手，广泛应用的RXD异常检测算法通过计算图像的2阶统计特征，可以直接给出异常点的分布情况，

算法复杂度低，但缺点是没有考虑到图像的高阶统计信息。基于独立成分分析的异常检测算法虽然考虑了高阶统

计量对异常点的敏感性，但需要反复迭代提取异常成分后，再对提取后的成分进行异常检测。该文提出一种基于

协峭度张量的异常检测算法，该算法不需要事先提取异常成分，可以直接对观测像元进行逐一检测，从而给出异

常点的分布情况。基于模拟数据和真实数据的实验结果表明，该方法能够在检测出异常像元的同时更好地压制背

景信息、减小虚警率，从而提高异常检测精度。
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Abstract: The abnormal pixels in hyperspectral images are often have the characteristics of low probability and
scattered outside the background data cloud. How to automatically detect these abnormal pixels is an

important research direction in hyperspectral imagery processing. Classical hyperspectral anomaly detection

methods are usually based on statistical perspective. The RXD algorithm which is widely used can give the

anomalies distribution directly through the second order statistical feature of the image, but the disadvantage is

that it does not take into account the higher order statistics of the image. Anomaly detection algorithm based

on Independent Component Analysis (ICA) considers the sensitivity of higher order statistics to outliers, but it

needs iteration process to extract abnormal components first. And then the extracted components is used for

anomaly detection. A method based on cokurtosis tensor for anomaly detection is proposed. This method does

not need to extract anomaly components first. It can directly detect the observed pixels and give the

distribution of abnormal pixels. Experiments results on both simulated and real data show that it can detect

abnormal pixels while suppressing the background information better. Therefore, it can reduce false alarm rate

and improve detection accuracy.
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1    引言

光谱分辨率的提高是遥感对地观测技术的一个

重要发展趋势，高光谱遥感将成像技术和光谱技术

结合在一起，实现了图像和光谱的融合。近年来，高

光谱遥感技术获得了越来越广泛的关注和研究[1–3]。

它被广泛地应用于诸如土地资源使用管理、气候环

境监测、广域监视等方面[4]。
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异常检测是高光谱图像处理的一个重要应用方

向。高光谱数据的异常首先是指光谱异常，因而与

传统的基于高空间分辨率的遥感影像的异常检测方

法不同，它基于异常点与背景地物在光谱上的差别

来进行异常检测[5–9]。这里的异常不一定对应实际

的地物，在更多的情况下往往表现为一种数据的异

常[10]。高光谱图像异常检测方法有很多[11–13]，经典

的异常检测方法往往是根据图像的统计特征进行检

测。在高光谱图像异常检测领域广泛应用的异常检

测方法主要有RX异常检测(RXD)算法、低概率目

标检测算法等等，经典的异常检测算法大都是基于

图像的1阶和2阶统计特性进行异常检测。但研究发

现，在很多情况下，仅仅基于图像的1阶、2阶统计

特性很难对图像中的异常目标进行有效检测，因此

发展出了基于高阶统计特性的异常检测算法[14,15]。

例如，基于独立成分分析(Independent Compon-
ent Analysis, ICA)发展出了一系列高光谱图像高

阶统计异常检测算法 [16,17]，该类算法通常需要从

ICA变换后的各个独立成分中先选择出含有异常信

息较多的成分，然后再对选择出的成分进行异常检

测，如何精确地选择出这些成分是这类算法的关键

和难点之处。另外，还有基于主成分分析算法的一

系列算法[18–20]，该类算法基于主成分变换对原始图

像进行背景抑制，然后再对背景抑制后的数据进行

主成分变换，利用偏度或峭度指标选择出含有异常

信息较多的成分进行异常检测。以上这些基于特征

空间变换的异常检测算法需要先对数据进行投影，

然后再选择异常成分进行异常检测，实现过程需要

设置众多参数，算法比较复杂。Geng等人[21]提出

了一种基于协偏度张量的异常检测算法(COSD)，
相比于其它的利用高阶统计特性的异常检测算法，

它的实现过程相对简单，且易于实现。COSD算法

基于图像的3阶统计张量进行异常检测，可以直接

得到异常点的分布图，它能够在保持异常目标的强

度的同时更好地压制背景。本文提出了一种基于数

据的4阶统计特性的异常检测算法，该算法使用协

峭度张量来表示数据整体的4阶统计特性。实验表

明，本文方法能够有效地检测出图像中的异常点，

且能够很好地压制背景信息。

2    背景介绍

= f 1; 2; ¢¢¢; Ng i = [ 1i; 2i; ¢¢¢; Li]
T

N L

本文提出的方法可以和RXD算法、COSD算法看

成一个系列的算法，因而首先对这两种算法进行简单

的介绍。假设中心化和白化后的高光谱图像数据集

为 ，其中 ，

为图像像元数目， 为图像波段数。

i对于图像中的任意一个像元 ，RXD通过式

(1)实现异常检测。

±RXD( i) =
T
i i (1)

需要指出的是，由于数据已经进行过白化操作，而

RXD算子利用的是数据和均值的马氏距离(相当于白

化后的内积)，所以式(1)的表达形式不同于常用的

RXD算子表现形式。现阶段，RXD算法已经成为

验证异常检测算法的有效性的标准之一，因此本文

的实验部分也使用RXD算法作为比较算法之一。

i

Geng等人[22,23]提出了基于协偏度张量的异常检

测算法(COSD)。对于白化后图像中的任意一个像

元 , COSD算法的检测值为

±COSD( i) = £1 i £2 i £3 i (2)

£i i ¡mode
i ¡mode

式中， 代表图像的协偏度张量， 代表

乘积算子( product operator)。该算法利

用所有的像元点生成灰度图，图像中比较亮的点(检
测值大的点)即是异常点。文献[22,23]表明：和RXD
算法相比，COSD算法能够更好地检测异常像元。

因此实验部分将COSD算法作为比较算法之一，将

其与本文方法进行异常检测效果的比较。

另外，本文仿真实验部分还选择了文献[18]中
的方法进行比较。该算法需要先对数据进行KPCA
变换，然后计算变换后的各成分的偏度指数和峭度

指数，从而选择特定的成分利用RXD算法进行异

常检测，所以本文将之称为KPCA-RXD算法。

3    基于协峭度张量的异常检测算法

3.1  算法的提出

±COSD(¢)
±COSD(¢)

COSD算法通过计算 的值来寻找异常

目标，如果图像中存在异常目标，那么 的

值将会较大。COSD算法表明，图像向异常点所在

方向投影时偏度值最大，相应的理论分析可以参考

文献[24]，这一原理可以用图1形象地表示。图1中
红色线条的长度表示图像投影到该方向时的偏度值

大小。可以看出异常点所在方向图像的偏度值达到

 

 
图 1 数据在某个方向的偏度值(红色线条长度)和

峭度值(蓝色线条长度)
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最大，这正是COSD算法能够有效地检测异常的原

因所在。当用4阶统计量(峭度)来描述数据各个方

向的异常情况时发现，异常点所在方向图像的峭度

值也达到最大，且峭度相对于偏度对异常的存在更

为敏感(如图1所示)。受此启发，本文提出了一种

基于协峭度张量的异常检测算法，并将之命名为基

于协峭度张量的异常检测(COKurtosis Detector,
COKD)算法。

3.2  算法原理分析

i

±COKD( i)

对于图像中的任意一个待检测像元 , COKD
算法通过式(3)得到异常检测值 ：

±COKD( i) = £1 i £2 i £3 i £4 i ¡ 3 k ik4 (3)

= f 1; 2; ¢¢¢; Ng
式中， 代表图像的协峭度张量，假设中心化和白

化后的高光谱图像数据集为 ，

协峭度张量计算公式为

=
1
N

NX
i=1

i ± i ± i ± i (4)

±其中， 为外积。COKD算法对图像中的像元进行

逐一检测后，得到包含每个像元检测值的灰度图，

图像中的异常点的检测值往往较大，在灰度图中显

示为较亮的异常点，对这一理论可以进行如下的简

单分析。

= f a1; a2; ¢¢¢;
aNa
g = f b1; b2; ¢¢¢; bNb

g Na+

Nb = N

Na ¿ Nb

假设高光谱图像由异常像元

和背景像元 组成，则

，一般异常像元在图像中出现的概率比较

低，因此 。图像的协峭度张量可以按式(5)

进行分解

=
1
N

NaX
i=1

ai ± ai ± ai ± ai

+
1
N

NbX
i=1

bi ± bi ± bi ± bi (5)

式中，令

a =
1
N

NaX
i=1

ai ± ai ± ai ± ai (6)

b =
1
N

NbX
i=1

bi ± bi ± bi ± bi (7)

则

= a + b (8)

如果图像中仅存在一种异常像元，则

a =
Na

N a ± a ± a ± a (9)

对于图像中任一像元的检测值为

±COKD( i) = £1 i £2 i £3 i £4 i ¡ 3 k ik4

= ( a + b)£1 i £2 i £3 i

£4 i ¡ 3 k ik4

=
Na

N
( Ta i)

4 + b£1 i £2 i

£3 i £4 i ¡ 3 k ik4 (10)

假设背景像元服从多维高斯分布，那么它在任意方

向的峭度值均为0，即

b£1 i £2 i £3 i £4 i ¡ 3 k ik4 ¼ 0 (11)

对任一像元的检测值

±COKD( i) ¼
Na

N
( Ta i)

4=
Na

N
k ak4 k ik4 cos4µ (12)

µ i a

k ak ¸ k ik
i = a ±COKD( i) i 6= a

cos4 µ ±COKD( i)

其中， 代表 和 之间的夹角。通常情况下，异常

像元游离于背景像元之外，即 。所以，

当 时检测值 最大，而当

时，由于 的存在将会对异常检测值

进行压制，这就说明COKD算法能够有效地检测到

异常点。相应地，本文把RXD算法和COSD算法重

新表达为

±RXD( i) = k ik2 (13)

±COSD( i) ¼
Na

N
k ak3 k ik3 cos3µ (14)

可见，RXD算法只考虑了像元在白化空间中的欧

氏距离，只有在异常像元远离所有背景像元，且所

有背景像元在原点附近时，RXD算法才会获得比

较好的异常检测效果。COSD算法和COKD算法不

仅考虑了像元在白化空间中的距离，还考虑了异常

像元和待检测像元之间的夹角。

综上所述，给出COKD异常检测算法步骤：

(1)首先对高光谱图像数据进行中心化和白化；

(2)计算图像的协峭度张量 ；(3)利用式(3)对白化

后的图像像元进行逐一检测，得到相应的检测值。

检测值较大的像元即为异常像元。

4    仿真实验

为了验证算法的有效性，本文将采用模拟数据

和真实数据对RXD算法、COSD算法、KPCA-
RXD算法和本文提出的COKD算法进行性能比较。

4.1  模拟数据实验

10
100£ 100 9£ 9

首先生成一幅含有 个波段的模拟数据，图像

尺寸为 像素，在图像中心设置 的异

常像元，该模拟数据的各个波段如图2所示。模拟

数据均由MATLAB生成，其中背景像元由多维正
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态随机分布函数mvnrnd生成，异常像元由随机函

数rand生成。

图3给出了RXD, COSD, COKD及KPCA-
RXD 4种算法生成的异常检测灰度图，从视觉上来

看COKD算法要优于其它3种算法，它能够在保持

异常强度的同时更好地压制背景。图4给出了各算

法的ROC曲线，表1则列出了各算法的AUC值。综

合图4和表1, COKD算法的异常检测性能最好。

4.2  真实数据实验

本节实验使用真实的高光谱图像数据测试算法

的有效性。

100£

图5(a)是由OMIS-II获取的位于西安的高光谱

数据[24]，共包含从可见光到热红外的64个波段，空

间分辨率约为3.6 m，在可见光到近红外区间(前60
个波段)光谱分辨率约为10 nm。图像大小为

100像素，在图像中存在两个隐藏的人工小目标，

位于图像右上部，约占30个像元(图5(a)中用红色

方框标记位置)。由于多种异常检测算法，都可以

将其作为异常像元标记出来，因此可以将它们看做

图像中存在的异常像元。由于该异常像元的位置是

已知的，因而常被用来测试异常检测算法[21]。在实

际进行异常检测时发现，将该图像进行白化后的检

测效果较好，且协峭度张量的计算过程中也对数据

进行了白化，因而，在异常检测之前首先对数据进

行了白化处理，然后再使用本文提出的方法和RXD,
COSD, KPCA-RXD算法分别对图像进行异常检测，

检测结果的灰度图如图5(b)–图5(e)所示。

从图5可以看出，这4种方法都能检测到该异常

像元的存在，但RXD算法和KPCA-RXD算法存在

明显的“虚警”像元。图6显示了这4种检测算法的

表 1  4种异常检测算法的AUC

算法 AUC

COKD 0.9997

RXD 0.9934

COSD 0.9996

KPCA-RXD 0.9936

 

 
图 2 模拟数据各波段灰度图

 

 
图 3 异常检测结果灰度图

 

 
图 4 COSD, RXD, COKD, KPCA-RXD算法的ROC曲线
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ROC曲线，ROC曲线说明COKD算法明显优于

RXD和KPCA-RXD算法，并且也在一定程度上优

于COSD算法，这和模拟数据的实验结果一致。表2
所示的这4种异常检测算法的ROC曲线下面积

AUC也进一步验证了COKD算法的优越性。

图5(a)中的人工小目标占33个像素，实验结果

表明：COKD算法可以正确地检测出81.82%的异

常像元，COSD算法可以正确地检测出78.79%的异

常像元，而RXD算法和KPCA-RXD算法则只能分

别正确检测出69.70%和72.73%的异常像元。

5    总结

本文提出了一种基于协峭度张量的高光谱图像

异常检测算法——COKD算法，并详细分析了协峭

度张量在异常检测中的应用。和传统的基于2阶统

计量的异常检测算法相比，本文算法同时考虑了像

元在白化空间中的距离以及异常像元和待检测像元

之间的夹角，从而能够更好地提取出图像中的异常

目标。此外，和基于特征投影的异常检测算法相

比，COKD算法不需要进行特征投影，也不需要对

特征投影后的成分进行选择，它可以直接生成关于

异常点分布情况的灰度图。基于真实的高光谱图像

数据的仿真实验表明，COKD算法可以成功地将感

兴趣异常目标检测出来。大多数情况下COKD和COSD
对异常目标的提取效果接近，但它们之间也存在细

微差别。由于COKD的目标函数为4次函数，而

COSD的目标函数为3次，所以相对于COSD, COKD
对背景有更强的压制能力，但同时也可能会对目标

本身有所压制。因此，当异常目标的光谱具有一定

变化时，建议选用COSD甚至RXD。而当异常目标

的光谱没有变化或者变化较小时，用COKD一般会

取得更好的结果。

需要指出的是，当图像波段数非常高时，COKD
算法中计算协峭度张量将占有较大内存且耗费较多

时间。尽管如此，协峭度张量的引入对图像的异常

检测依然具有重要意义，如果将COSD算法看做RXD
算法从2阶统计量到3阶统计量的自然延伸和过渡，

那么COKD算法则可以看做COSD算法从3阶统计

张量到4阶统计张量的自然过渡和延伸。所以，其

它基于2阶统计量或3阶统计量的异常检测方法都可

以在COKD算法的基础上扩展为基于4阶统计量的

异常检测方法。
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