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摘　要：基于高光谱图像的目标探测主要利用高光谱图像具有连续光谱信息的优势，通过目标与背景的光谱信
息差异进行探测，空间形态信息则很少使用。然而在一些光谱分析算法的基础上充分考虑图像像元之间的空间

关系能够克服这些算法存在的不足。本文针对约束能量最小化 （ＣＥＭ）算法采用全图信息估计背景信息、正交
子空间投影 （ＯＳＰ）算法难以准确构造背景子空间的不足，引入目标的空间尺寸信息，然后通过形态学开运算
滤掉可能存在的目标以此构造一个精确的背景，进而在统计精确背景信息的基础上使用 ＯＳＰ、ＣＥＭ两种算法进
行目标探测。最后本文采用三维受试者操作特性 （３ＤＲＯＣ）曲线进行探测精度的评价，克服了传统２ＤＲＯＣ曲
线评价探测精度的不足。实验结果表明，基于形态学的 ＣＥＭ和 ＯＳＰ算法有效地降低了虚警率，提升了探测效
率。
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　　传统的高光谱图像目标探测侧重于基于光谱分
析的定量化处理，主要利用目标与背景在光谱特征

上存在的差异进行检测识别［１］。经典探测算法均

是从数据光谱信息和特征空间分析的角度进行设

计，形态 （或者形状）信息在高光谱图像目标探

测中的作用微乎其微［２］，这使得经典高光谱目标

探测算法存在一定的局限性。如 ＣＥＭ算法采用全
图信息估计背景信息从而忽略了目标对背景统计的

影响，ＯＳＰ算法往往难以准确构造背景子空间。
随着数学形态学的广泛应用，不少学者开始引

入形态学的方法进行遥感图像的目标识别。如文献

［３－６］对形态学在普通光学遥感图像目标探测中
的应用进行了研究。这些研究主要基于形态学的基

本算子，如击中／击不中、腐蚀／膨胀，从图像的灰
度、纹理信息中区分出感兴趣的目标。然而这些研

究单从形态学角度去提取目标，忽略了遥感图像的

光谱信息。随着遥感图像空间分辨率与光谱分辨率

的发展，人们逐渐将形态学信息用于高光谱图像的

目标探测研究，融合空间与光谱信息的各自优势进

行目标探测逐渐成为一种趋势。代表性的研究主要

有文献 ［７－９］提出了基于形态学的高光谱异常
探测算法，并在目标探测中加入空间辅助信息对探

测效果有了一定的提升［９］。但是这些研究大多是

利用形态学进行高光谱异常探测研究，即在利用形

态学的基础上仅仅把高光谱数据作为一种高维数据

处理，而没有将目标的光谱特征和空间形态相结合

进行目标探测研究。此后，Ｓｕｎ等［１０］提出自动形

态学与最大距离相结合的算法进行图像端元的准确

提取，进而采用改进的 ＣＥＭ算法进行目标探测并
取得了探测精度的提升，但是对 ＣＥＭ算法的改进
是基于ＯＳＰ算法的原理，空间形态的引入只是用
于端元提取。此外，Ｗｕ等［１１］利用形态学膨胀算子

对探测的结果进行进一步筛选从而降低了探测的虚

警率，但是这种滤波方法仅仅适用于已经取得较高

探测精度的图像结果上，它只能降低探测的虚警

率，并不能提高探测率。

综上，尽管形态信息开始在高光谱图像处理中

有了不少的应用，但是目前的研究均没有从本质上

解决高光谱经典探测算法单从光谱维进行探测的缺

陷。基于此，本文把形态学开运算运用到２种经典
的高光谱目标探测算法中，对原探测算法进行了优

化。本文分别采用高光谱模拟数据与高光谱真实数

据对改进算法进行探测验证，并采用３ＤＲＯＣ曲线
分析比较探测结果。

１　原算法原理及缺点
约束能量最小化 （ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＥｎｅｒｇｙＭｉｎｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＣＥＭ）与正交子空间投影 （ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＳｕｂ
ｓｐａｃｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＯＳＰ）是高光谱目标探测领域两
个经典的算法，前者在保证感兴趣的目标信号能够

通过的同时最小化由背景信号带来的滤波器输出能

量［１２］，后者基于线性混合模型与子空间模型［１３］，

在压制背景的同时取得图像的最佳信噪比。二者的

表达式如 （１）和公式 （２）所示。

ＤＣＥＭ（ｘｉ）＝
ｘＴｉＲ

－１ｄ
ｄＴＲ－１ｄ

（１）

ＤＯＳＰ（ｘ）＝ｄ
Ｔ（Ｐ⊥Ｕ）ｘ （２）

公式 （１）中 ｄ表示目标向量，Ｔ表示对矩阵的转

置，Ｒ ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｘ

Ｔ
ｉ表示图像的背景自相关矩

阵，ｘｉ为高光谱像元向量。显然，在对背景信息一
无所知的情况下，ＣＥＭ算法采用全图的自相关矩
阵代替了背景自相关矩阵；公式 （２）中 Ｕ为背景
子空间，ＰＵ表示背景子空间的投影矩阵，ＰＵ⊥表
示背景子空间的正交子空间的投影矩阵，ｘ表示高
光谱图像矩阵。背景子空间 Ｕ一般采用背景中每
一类地物的光谱按列组成的列向量矩阵来构造，但

是这些信息往往难以准确获取。

２　改进算法及精度评价方法
２１　基于形态学的改进算法

形态学方法即采用具有一定结构和特征的结构

元素去探测图像，以达到分析和识别图像的目

的［１４］。形态学最基本的腐蚀、膨胀运算分别由公

式 （３）和公式 （４）表示：
（ｆ⊙ｂ）（ｘ，ｙ）＝ｍｉｎ｛ｆ（ｘ＋ｉ，ｙ＋ｊ）－

２５１



　第 １期 邓贤明等：基于形态学的两种高光谱目标探测改进算法

ｂ（ｉ，ｊ）｜（ｘ＋ｉ，ｙ＋ｊ）∈Ｄｆ；（ｉ，ｊ）∈Ｄｂ｝（３）
（ｆ

!

ｂ）（ｘ，ｙ）＝ｍａｘ｛ｆ（ｘ－ｉ，ｙ－ｊ）＋
ｂ（ｉ，ｊ）｜（ｘ－ｉ，ｙ－ｊ）∈Ｄｆ；（ｉ，ｊ）∈Ｄｂ｝（４）

其中，⊙为腐蚀运算，! 为膨胀运算，ｆ表示待处
理图像，ｂ为依据目标空间尺寸设计的结构元素，
Ｄｆ与Ｄｂ分别表示图像与结构元素的定义域，（ｘ，
ｙ）和 （ｉ，ｊ）分别表示图像和结构元素上的点。

腐蚀运算能够消融物体的边界，当物体尺寸小

于结构元素则物体会完全消失；膨胀运算能够扩大

物体的边界，能够连通图像中一些断裂的部分，使

之成为一个整体。

腐蚀与膨胀的组合可构成形态学闭运算与开运

算，先膨胀再腐蚀为形态学闭运算，先腐蚀再膨胀

为形态学开运算。分别用和·表示形态学开运算
与闭运算，其相应的表达式如公式 （５）和公式
（６）所示：

ｆｂ＝ ｆ⊙( )ｂ!

ｂ （５）

ｆ·ｂ＝ ｆ
!

( )ｂ⊙ｂ （６）

其中形态学开运算能够滤掉图像中一些孤立的点，

毛刺和小桥 （即连通两块区域的小点）。通过这个

特性可以设计一个比目标尺寸大的结构元素淹没掉

目标，获得纯净的背景信息［５］。故可利用形态学

开运算从图像中准确提取背景信息，用于 ＣＥＭ算
法的背景信息估计和 ＯＳＰ算法的背景子空间构
造。　

根据目标占据图像像元的大小，本文的模拟数

据采用４４大小的结构元素，真实数据采用３３
大小的结构元素。分别用ｍＣＥＭ和ｍＯＳＰ表示基于
形态学的ＣＥＭ和ＯＳＰ算法，表达式如下所示：

ＤｍＣＥＭ（ｘｉ）＝
ｘＴｉ（Ｒ）

－１ｄ
ｄＴ（Ｒ）－１ｄ

（７）

ＤｍＯＳＰ（ｘ）＝ｄ
Ｔ（ＰＵ⊥）ｘ （８）

其中，Ｒ表示通过形态学开运算去除了目标之后
的背景自相关矩阵，Ｕ表示通过形态学开运算从
影像中准确提取的去除了目标的背景子空间矩阵。

本文基于形态学开运算的目标探测过程为：①
读入高光谱数据；② 获取目标的光谱向量与大概
空间尺寸；③ 根据目标大概空间尺寸设计合适的
结构元素，在结构元素内对图像进行形态学开运

算，然后移动结构元素直至遍历整个图像，进而获

取减少了目标影响的背景自相关矩阵 Ｒ与背景子
空间Ｕ；④ 采用③中的 Ｒ与 Ｕ分别代替公式
（１）和公式 （２）中的 Ｒ与 Ｕ；⑤ 采用改进的算
法进行目标探测；⑥ 算法结束。

２２　精度评价方法
衡量不同条件下高光谱遥感影像目标探测效果

的最重要指标是目标探测率和虚警率，传统的评价

方法通常以不同阈值对应的一系列目标探测率和虚

警率绘制受试者操作特性 （ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒ
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ＲＯＣ）曲线来直观地衡量探测方法的优
劣［１５］。但是这种传统的方法仅仅描述了目标探测

率与虚警率的关系，没有将决定目标探测率与虚警

率的阈值变量表示出来，而３ＤＲＯＣ曲线则将充分
考虑目标探测率、虚警率与阈值的关系［１６］。

图１中ｐｄ表示目标探测率，ｐｆ表示虚警率，Τ
表示阈值。探测率与虚警率的定义分别为公式

（９）和公式 （１０）所示：

ｐｄ＝
Ｎｄ
Ｎｔｒｕｅ

（９）

ｐｆ＝
Ｎｆ
Ｎｍｉｓｓ

（１０）

其中，Ｎｄ为某一阈值下正确判断为目标的个数，
Ｎｔｒｕｅ为目标的总数，Ｎｆ为某阈值下错误判断为目标
的个数，Ｎｍｉｓｓ为非目标的总数。 （ｂ） － （ｄ）为
（ａ）的分解，其中 （ｂ）为传统的２ＤＲＯＣ曲线，
曲线越靠近左上角代表探测效果越好。通常以

（ｂ）中ＲＯＣ曲线与坐标轴围成的面积表示探测精
度。但是当两种探测方法结果的 ＲＯＣ曲线面积相
等的时候 （两种算法的探测结果 ＲＯＣ曲线重合或
者交叉的时候）则通过考虑 （ｃ）和 （ｄ）中探测
率、虚警率与阈值的关系来比较两种算法的优劣。

（ｃ）描述了当阈值从０到１变化时，目标探测率
的变化，曲线越靠近右上方说明目标对应探测结果

图中较大的值，探测效果越好；（ｄ）描述了当阈值
从０到１变化时，虚警率的变化，曲线越靠近左下
角说明背景像素对应探测结果图中较小的值，探测

效果越好。当 （ｃ）中曲线越靠近右上方，（ｄ）中
曲线越靠近左下方时，说明背景与目标分离越好。

３　实验验证与分析
３１　实验数据

本文分别使用了模拟高光谱数据与真实高光谱

数据进行实验，其中模拟高光谱数据为将 ＡＳＤ光
谱测量仪器测得的灰布光谱植入高光谱图像中的结

果数据；真实高光谱数据为美国某地区的机场

ＡＶＩＲＩＳ数据。
３１１　模拟数据　将ＡＳＤ测得的灰布光谱数据依
据被植入的高光谱图像的波段设置进行光谱重采

样，然后植入该高光谱图像，得到如图２（ａ）所

３５１



中山大学学报 （自然科学版） 第５６卷　

示的模拟高光谱数据。其中第１列为５个３３的
纯灰布像元，第２列为５个１１的纯灰布像元，
第３列为５个灰布像元与被植入高光谱数据像元按
照１∶１的比例混合而成的像元，分别模拟多像元目
标、纯像元目标和亚像元目标３种情况。被植入目
标的高光谱图像波长范围为４００～１０００ｎｍ，主要
地物类型及其光谱曲线如图２（ｂ）所示，目标真
实分布如图２（ｃ）所示。
３１２　真实数据　如图３（ａ）所示为美国某地区
的机场ＡＶＩＲＩＳ数据，该数据波长范围为３７３８１～
２５０８４５ｎｍ，其典型地物反射率光谱曲线与飞机
目标分布数据分别如图３（ｂ）、（ｃ）所示，其中目
标分布数据为参考该地区同时间段高空间分辨率数

据的结果。

３２　模拟图像实验验证
３２１　模拟图像ＣＥＭ改进算法实验验证　分别采
用ＣＥＭ算法和 ｍＣＥＭ算法对模拟图像进行目标探
测实验，探测结果如图４所示。

从图４可以看出，ＣＥＭ与 ｍＣＥＭ算法均能很
好探测出目标，但是 ｍＣＥＭ算法的探测结果将背
景压制得更好。２种算法的探测结果３ＤＲＯＣ曲线
对比如图５所示，可以看出，如果从 （ｂ）中传统
的２ＤＲＯＣ曲线判断，二者的探测率都是 １００％。
（ｃ）中 ２种算法的探测率与阈值关系曲线一致，
但是此时 （ｄ）中ｍＣＥＭ的虚警率与阈值关系曲线
更趋向于左下角，说明 ｍＣＥＭ算法对背景压制得
更好，虚警率更低。

图１　３ＤＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ１　ＴｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＲＯＣｃｕｒｖｅ

图２　模拟实验数据
Ｆｉｇ２　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ
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图３　真实实验数据
Ｆｉｇ３　Ｔｒｕｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

图４　模拟图像ＣＥＭ与ｍＣＥＭ算法探测结果
Ｆｉｇ４　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＥＭａｎｄｍＣＥＭｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｅｄｉｍａｇｅ

图５　模拟图像ＣＥＭ与ｍＣＥＭ探测结果３ＤＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ５　３ＤＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＣＥＭａｎｄｍＣＥＭｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｅｄｉｍａｇｅ
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３２２　模拟图像 ＯＳＰ改进算法实验验证　分别采
用ＯＳＰ算法和ＯＳＰ算法对模拟图像进行目标探测
实验，探测结果如图６所示。

从图６可以看出，ＯＳＰ与ｍＯＳＰ算法均能探测
出目标，但是ｍＯＳＰ算法的探测结果将背景压制得
更好。２种算法的探测结果３ＤＲＯＣ曲线对比如图

７所示，与上述 ＣＥＭ与 ｍＣＥＭ算法的结果相似，
在 （ｂ）中２ＤＲＯＣ曲线分析均为１００％且 （ｃ）中
探测率与阈值关系一致的情况下， （ｄ）中 ｍＯＳＰ
算法的虚警率与阈值关系曲线更趋向于左下角，说

明ｍＯＳＰ算法对背景压制得更好，虚警率更低。

图６　模拟图像ＯＳＰ算法与ｍＯＳＰ算法探测结果
Ｆｉｇ６　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＯＳＰａｎｄｍＯＳＰｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｅｄｉｍａｇｅ

图７　模拟图像ＯＳＰ与ｍＯＳＰ探测结果３ＤＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ７　３ＤＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＯＳＰａｎｄｍＯＳＰｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｅｄｉｍａｇｅ
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３３　真实图像实验验证
３３１　真实图像ＣＥＭ改进算法实验验证　分别采
用ＣＥＭ算法和 ｍＣＥＭ算法对真实图像进行目标探
测实验，探测结果如图８所示。

从图８可以看出，ＣＥＭ与 ｍＣＥＭ算法均能很
好探测出目标，但是 ｍＣＥＭ算法的探测结果将背
景压制得更好。二种算法的探测结果３ＤＲＯＣ曲线

对比如图９所示，探测结果基本与上述模拟实验的
结果相似，ｍＣＥＭ有效地压制了背景，降低了虚警
率。

３３２　真实图像 ＯＳＰ改进算法实验验证　分别采
用ＯＳＰ算法和ｍＯＳＰ算法对真实图像进行目标探测
实验，探测结果如图１０所示。

图８　真实图像ＣＥＭ算法与ｍＣＥＭ算法探测结果
Ｆｉｇ８　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＥＭａｎｄｍＣＥＭｆｏｒｔｒｕｅｉｍａｇｅ

图９　真实图像ＣＥＭ与ｍＣＥＭ探测结果３ＤＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ９　３ＤＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＣＥＭａｎｄｍＣＥＭｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｒｕｅｉｍａｇｅ

７５１



中山大学学报 （自然科学版） 第５６卷　

　　从图１０可以看出，ＣＥＭ与ｍＣＥＭ算法均能很
好探测出目标，但是 ｍＣＥＭ算法的探测结果明显
地压制了背景。从图１１（ｂ）中的２ＤＲＯＣ曲线面
积可以看出，ｍＯＳＰ算法的探测精度明显优于 ＯＳＰ
算法的探测精度。此时，比较 （ｃ）和 （ｄ）可以
看出，在二者探测率与阈值关系几乎一致的情况

下，ｍＯＳＰ算法进一步降低了虚警率。

３４　结构元素大小对探测结果的影响
为了进一步研究结构元素大小对目标探测的影

响以证明本文设计的结构元素尺寸为最优尺寸，本

文对模拟图像分别采用３３、４４、５５大小的
结构元素进行试验，对真实图像采用２２、３３、
４４大小的结构元素进行试验，得到如下的实验
结果。

图１０　真实图像ＯＳＰ算法与ｍＯＳＰ算法探测结果
Ｆｉｇ１０　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＯＳＰａｎｄｍＯＳＰｆｏｒｔｒｕｅｉｍａｇｅ

图１１　真实图像ＯＳＰ、ｍＯＳＰ算法探测结果３ＤＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ１１　３ＤＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＯＳＰａｎｄｍＯＳＰｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｒｕｅｉｍａｇｅ
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图１２　模拟图像不同尺寸结构
元素探测结果的虚警率大小

Ｆｉｇ１２　ＦａｌｓｅａｌａｒｍｏｆＳｉｍｕｌａｔｅｄｉｍａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ
ｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅｅｌｅｍｅｎｔｓ

模拟图像中最大的目标尺寸为３３，从图１２
可以看出本文采用的４４大小的结构元素探测结
果虚警率最低，采用３３大小的结构元素时探测
结果的虚警率与原算法的效果基本没有变化，采用

５５的结构元素时探测结果的虚警率明显增加。
真实图像中目标尺寸大概为２２，从图１３可

以看出本文采用的３３大小的结构元素探测结果
虚警率最低，采用２２与４４大小的结构元素时
探测结果的虚警率相较原算法分别为：基本没有变

化与明显增加。

综上实验结果，当结构元素小于等于目标尺寸

时，探测效果相比原算法基本没有变化，这是因为

当结构元素尺寸小于目标尺寸时，形态学开运算并

不能滤掉目标；当结构元素偏大时，小面积的图像

背景也会和目标一起被消除，影响了背景自相关矩

图１３　真实图像不同尺寸结构
元素探测结果的虚警率大小

Ｆｉｇ１３　Ｆａｌｓｅａｌａｒｍｏｆｔｒｕｅｉｍａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅｅｌｅｍｅｎｔｓ

阵的准确性，这同时也说明本算法适合于小目标的

探测，因为当目标尺寸偏大时，相应的结构元素也

需要偏大，从而会消除一部分的背景信息；结构元

素稍稍大于目标尺寸为最优尺寸，既可以滤掉目标

也会减小对部分背景信息的消除。

４　结　论
本文在获取高光谱图像中目标尺寸信息的前提

下，引入形态学开运算对图像进行处理以获取纯净

的背景，弥补了两种高光谱目标探测典型算法

（约束能量最小化 （ＣＥＭ）算法和正交子空间投影
（ＯＳＰ）算法）估计背景信息的不足。本文利用模
拟高光谱数据与真实高光谱数据对改进的 ＣＥＭ算
法和ＯＳＰ算法进行实验验证并采用３ＤＲＯＣ曲线对
探测结果进行全面的评价，得到以下结论：

１）无论是模拟高光谱数据实验还是真实高光
谱数据实验，基于形态学的约束能量最小化

（ＣＥＭ）算法相比原算法均更加有效地抑制了背
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景，降低了虚警率。

２）对于模拟高光谱数据实验，基于形态学的
正交子空间投影 （ＯＳＰ）算法相比原算法能够进一
步压制背景，降低虚警；对于真实高光谱数据实

验，基于形态学的正交子空间投影 （ＯＳＰ）算法明
显地提升了探测精度，大大降低了虚警率。

３）结构元素大小的设计对探测结果影响明
显，结构元素尺寸小于等于目标尺寸达不到滤除目

标的效果，结构元素过大则在滤除目标的同时也消

除了部分背景信息，本文采用不同尺寸的结构元素

进行实验，结果证明采用稍大于目标尺寸的结构元

素探测效果最好。

４）本文的算法适用于小尺寸目标探测，下一
步应该研究大尺寸目标探测方法以及多种尺寸目标

探测方法。
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