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基于非下采样Contourlet变换的异常检测SVDD算法

陈海挺
(浙江越秀外国语学院网络传播学院，浙江绍兴312000)

摘要：由于图像复杂背景信息的干扰，一般检测算法的应用受到了限制，致使异常检测的虚警率较高，

而基于支持向量数据描述(SupportVectorDataDescription，SVDD)的异常检测算法不需要对背景或

者目标数据作任何分布假设，可将原始数据映射到高维特征空间进行异常检测。基于此，本文提出了

一种基于非下采样Contourlet变换的异常检测SVDD算法。算法首先对高光谱数据进行NSCT

(NonsubsampledContourletTransform)分解，得到高频信息图像和低频信息图像；然后对低频信息作

差，得到背景残差数据，抑制了背景信息；接着通过加权融合得到背景抑制后的高光谱图像；最后利

用非线性SVDD将背景抑制后的高光谱图像映射到高维特征空间，完成异常目标的检测。通过仿真实

验验证可知，所提出的算法与RX算法、KRX算法和未进行背景抑制的SVDD算法相比，具有较低

的异常检测虚警率和优良的检测性能。
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Anomaly Detection SVDD Algorithm Based on Nonsubsampled

Contourlet Transform

CHEN Haiting

(Zhej／ang Yuexiu University ofForeign Languages,The College ofNetwork Communication，Shaoxing 312000，China)

Abstract：Due to the complex background information interference in the image，the application ofgeneral
detection algorithm has been curbed and the false alarm rate of anomaly detection is higher Anomaly
detection algorithm based on Support Vector Data Description(Support Vector Data Description，SVDD)

does not need to make any background or target Data distribution assumption，and the original data can be

mapped to high—dimensional feature space for anomaly detection．On the basis of this，the paper puts forward

a kind of anomaly detection based on the nonsubsampled Contourlet transform SVDD algorithm．First of all，
the NSCT decomposition of hyperspectral data is carried out to obtain the high frequency and low frequency

images．Then the low frequency information is used to get the background information，and the background
information is suppressed．Then the high spectral image is mapped to a high dimensional feature space by
the weighted fusion algorithm，and then the abnormal target is detected by SVDD．Through the simulation
experiments，we can verify that the proposed algorithm has lower false alarm rate and better detection

performance compared with RX algorithm，KRX algorithm and SVDD algorithm．

Key words：hyperspectral image，anomaly detection，nonsubsampled Contourlet transform，SVDD algorithm

O 引言

随着信息技术和空间技术的发展，高光谱分辨率

和高时间分辨率的遥感图像由于其特殊的图质成为

图像领域的研究热点。以很窄的电磁波段所获取的图

像含有几十至几百个波段，具有较高的光谱分辨率，

使得目标光谱信息难以获得，一般检测算法的应用受

到了限制。异常目标检测算法不需要感兴趣目标的先

验光谱信息，只需要把与背景区域不同的地物目标检

测出来就可【l J。

文献[2]提出了经典的RX算法。算法假设背景符
合高斯分布，通过估计背景协方差矩阵，利用PCA
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的逆过程进行异常探测。但是当背景比较复杂，含

有多种地物时，高斯分布的假设很难成立。针对RX

算法检测的局部局限性，学者提出了不同的改进算

法p圳，针对复杂背景对检测算法的干扰，可以通过

三维高斯马尔科夫场来描述高光谱图像背景的分布

特性或者构造背景子空间，利用各像素到该子空间的

正交投影，得到有效的抑制等方法【5。7】。这些方法虽然

增强了高光谱图像的空间分辨率，但异常检测效果易

受图像像元分布特性影响。为了解决此问题，文献【8】

提出了基于支持向量数据描述的异常检测算法。

SVDD算法是一种数据驱动算法，不需要对背景或者

目标数据作任何分布假设，通过把原始数据映射到高

维特征空间，从而建立包含所给数据的最小超球体，

很好地解决了异常检测问题。针对上述问题，本文把

复杂背景抑制和高光谱图像波段间的高维统计特性

相结合，提出了一种结合背景抑制的支持向量数据描

述的异常检测算法。

1 基于非下采样Contourlet变换的异常检测

SVDD算法

高光谱图像中含有多种复杂的背景信息，而低频

图像中包含了高光谱图像大部分的背景信息，这些图

像信息会对降低异常检测的精度。为了消除背景信息

的干扰，本文利用非下采样Contoudet变换方法对高

光谱图像进行各波段逐一分解，尽可能从原始高光谱

图像中分离干扰信息，经过作差与加权融合得到背景

抑制后的高光谱图像；最后利用SVDD算法对背景抑

制后的图像进行异常目标检测。

1．1 NSCT简介

NSCT变换的构造由两部分组成：非下采样金字

塔(Nonsubsampled Pyramid，NSP)分解和非下采样

的方向滤波器组(Nonsubsampled Directional Filter

Bank，NSDFB)【9。1 01。利用NSP将高光谱图像的各波

段图像分解为低通子带和高通子带，然后利用NSDFB

将高通子带分解为多个方向子带，最后对每一层的低
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通子带重复上述操作。NSCT分解示意图如图l所示。

对原始高光谱图像利用NSCT变换进行多尺度分

解中，每一级非下采样金字塔分解都需要对上一级的

分析滤波器使用采样矩阵进行上采样。在进行NSP

分解的过程中，每一级的低通子带图像是由上一级的

低通子带图像经过低通滤波器上采样得到，每一级的

高通子带图像是由上一级的低通子带图像经过高通

滤波器上采样得到。当图像进行Ⅳ级NSP分解后，

可以得到1个低频图像和Ⅳ个高频图像。

1．2支持向量数据描述(SVDD)方法

SVDD算法是在支持向量机基础上发展而来的分

类方法，其基本思想为构造非线性分类器，寻找一个

能够包含所有训练样本的最小超球体，其他类别的样

本对象最大程度地限制在最小超球体外【l¨。在判别的

过程中，待测数据以居于最小超球体的内外来区别数

据的异常，位于其中则认为是正常数据，反之亦然。

由此可以通过求取最小超球体的分界面来检测异常

数据。

设一类具有共同特征的样本数据集为S=‰：卢

l，2，⋯，加，约束在包含样本数据集的超球体Q={|k

-ell2<尺2}，其中R为超球体的半径，已为超球体的

球心，异常数据检测的问题就转化为求解包围样本集

S最小超球体优化问题(minR2)【12】。将该最小超球体

优化通过拉格朗日展开得：

L(R，P，4)=R2一∑4(R2一(t，玉)+2(e，x,l-(e，P))(1)

式中：西≥0，f=1，2，⋯，Ⅳ，求解三函数的偏导数并

令其为0，可得：

要：oj∑点：l (2)勰 ■‘
～

》P朵 ㈣

1

■i
L— J

图1 NSCT分解示意图 Fig．1 NSCT decomposition diagram
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根据上式(2)和(3)可得超球体中心为：

P=∑磊t (4)
i

将式(2)和(4)代入式(1)进行优化后，表达式化为：

L(R，P，4)=∑谚(Xi‘)一∑4t(Xi_) (5)
i f，，

将￡对e求取最大优化后而非零元素6所对应的

样本x，就是支持向量，这些向量分布在超球体分界面，

决定了分类区域的边界。设检测图像数据集合为y，

其中y为检测图像数据中的像素点，则检测异常数据

的判别函数为：

f(y)=lly—ell2 (6)

展开上式司得：

厂(少)=(J，，J，)一2∑4(y，薯)+∑巧t(薯，_) (7)
i i．』

如果如，)<韶，则检测数据Y属于同类；如果Av)
>序，则表示检测数据Y属于异常值。

为了能更好地表示原始高光谱图像的数据边界，

本文把原始高光谱图像数据投影到高维特征空间中，

高光谱图像数据对应特征空间的数据优化表达式为：

L(R，P，巧)=∑4(q,(xA，妒(‘))一∑磊4(缈(‘)，妒(‘))(8)
i i√

根据公式(6)，则相应的异常数据判决表达式为：

厂(y)=(臼(y)，伊(y))一2∑巧(p(y)，目(‘))+

∑44(眠)，目(≥)) @’

f√

对公式(9)中利用核技巧将含有的内积转换成核

函数再进行判别计算：

g(‘，■)=(口(‘)，9(■))=p(‘)·O(xj) (10)

径向基函数是某种沿径向对称的标量函数，用于

计算空间中任一点到中心点间欧氏距离的单调函数。

本文采用文献[8】中性能最优的高斯径向基核函数

(Radial Basis Function，RBF)，g魄力=酬Ix-卅12／∥)，
肋尺度参数。简化公式(9)可得：

厂(y)=卜2E49(Y，‘)+∑磊tg(_，Xj) (11)
J f，』

2本文算法

结合1．1节和1．2节的内容本文所提出了一种基

于非下采样Contourlet变换的异常检测SVDD算法，

该算法采用非下采样Contourlet变换方法首先对高光

谱图像进行各波段逐一分解，得到各波段上的低频图

像和高频图像。低频图像包含了高光谱图像大部分的

原始信息，可看做高光谱图像的背景图像，对于异常

目标突变信息可认为大部分包含在多幅高频图像中；

接着把高光谱图像与分解得到的低频图像进行作差，

得到抑制高光谱图像背景信息的残差数据；同时对分

解得到的多幅高频图像进行重构，得到只含高频信息

新高光谱图像；然后将两者进行重新加权融合，得到

背景信息被抑制后的新高光谱图像。最后将得到的新

高光谱图像映射到高维特征空间中，利用基于支持向

量数据描述的异常检测算法进行异常目标检测。算法

流程如下：

输入：原始高光谱图像P。

输出：异常检测后的二值图像瓜。。。

1)对原始高光谱图像P的M个波段进行多级(Ⅳ

级)NSCT分解，每一波段分解成1个低频图像尸fo’

和Ⅳ个高频图像Po’(1≤f≤必l≤7≤Ⅳ)；

2)用原始高光谱图像数据尸减去低频图像数据

Plo’，得到高光谱图像背景残差数据尸Ifo，，；

3)每一波段对NSCT分解后的Ⅳ个高频图像数

据R’进行重构得到R”，并与背景残差数据Pio"进行

加权融合，得到新的高光谱图像数据R。；

4)对背景抑制后的新高光谱图像只。进行归一

化处理，利用SVDD方法进行异常检测；

5)确定用于异常检测的内外窗口的大小和采用

高斯径向基核函数参数棺：
6)利用双窗得到背景像元的训练样本集合和初

始异常像素点集合，按公式(8)计算SVDD模型中的

参数限，e，西)：

7)最后利用判决公式(11)进行判决，如果疋y)<

萨，表明素点Y不是异常点：反之则为图像数据中的

异常点；

8)循环第7)步，直至待测图像数据集合完全检

测完毕，输出检测结果的灰度图像，并通过阈值分割

得到相应的二值图凡。。。

本文算法流程如图2所示。

3实验结果与分析

实验在PC机上(Intel(R)Core i3．3240 CPU@
3．4GHz 4G内存)运行，以AVIRIS传感器获取的美

国圣地亚哥机场高光谱图像为数据，用Matlab编程实

现仿真，实验原始图像100×100个像素点，图像分

辨率为3．5 m×3．5 ITI。原图像有218个波段，去除噪

声后得到178波段。其中第7波段和地面目标分布如

图3所示。
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图2本文算法流程 Fig．2 The algorithm flow

I第7波段

图3第7波段及地面目标分布图 Fig．3

对原始高光谱图像数据进行归一化处理，利用非

下采样的Contourlet变换对处理后的各波段进行分

解，这里设方向分解数为2和4；尺度分解的LP滤

波器组采用“9—7”，方向滤波器组采用pkva，邻域大

小取3×3窗口。经过NSCT分解后得到背景图像和

高频重构结果。原始高光谱图像数据与NSCT分解得

到的低频部分作差得到背景残差图像：再与高频系数

重构后的高光谱图像加权融合后得到背景抑制后新

高光谱图像，各阶段结果如图4所示。

50
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图4各阶段实验结果

Fig．4 Each stage of the experimental results

II地面目标分布

The Seventh band and its ground target distribution

利用SVDD算法对实验得到的新高光谱图像进

行目标异常检测。根据新高光谱图像的空间和光谱特

性，将内外检测窗口的大小设为3×3和12×12像素：

经过多次实验确定高斯径向基核函数中的尺度参数∥

为42。为了证明本算法的有效性，将实验结果与RX

算法、KRX算法和直接利用SVDD算法检测结果进

行对比，结果如图5所示。

由图5的实验结果可知：本文算法在既抑制了复

杂背景的干扰的同时又利用了波段间的高阶统计特

性使检测结果要明显好于其他3种算法。图像背景复

杂时不符合RX算法的高斯分布假设，且RX算法没

有利用高光谱波段间的强相关性，检测结果出现了较

高的虚警率；KRX算法和SVDD算法虽然都利用光

谱波段间的高阶统计特性，但无法有效消除复杂背景

的干扰，致使检测结果的虚警率相比本文算法有点

高。

为了验证多目标和背景复杂情况下本文检测算

法的检测性能。选取含有38个异常小目标的高光谱

多目标图像进行仿真实验，实验高光谱图像在去除水

的吸收带和信噪比较低的波段后，余下的132个波段，

图6为实验图像第10波段、目标分布及各算法检测

结果。
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RX锥认 1I KRX钾j』、

图5 四种算法检测的二值图 Fig．5

III svDD"ij、 I＼4、文l#iJ、

Four kinds of algorithm binary chart ofdetection

图6四种算法的多目标检测结果 Fig．6 Four algorithms for multi object detection results

由图6的实验结果可知：由于无法较好地抑制复

杂背景信息，RX与KRX算法的检测结果出现了较高

的虚警率，左下方的目标几乎没有检测到，并且对右

上方目标的检测效果也不是很好：SVDD算法利用光

谱波段间的高阶统计特性对复杂背景有一定的抑制

作用，检测结果相较于前两种有一定改善，但虚警率

还是高于本文算法。本文算法能较好的锁定并检测出

目标，检测结果与目标分布相近，虽然有一些细节上

的瑕疵(椭圆框内)，但可以基本满足异常检测的需

求。

为了进一步说明本文算法的优越性，在相同的检

测阈值下，对高光谱图像检测得到的目标个数、目标

像素数、虚警像素为指标对RX算法、KRX算法、未

对背景抑制的SVDD算法以及本文所提出的4种算法

进行比较分析‘1 31，结果如表1所示。

表1算法性能比较

Table 1 Algorithm performance comparison

从上表可以看出，本文算法的检测效果要明显好

于其他3种检测算法。RX检测算法的检测综合性能

最差，KRX检测算法与SVDD检测算法性能相差无

几。与RX检测算法、KRX检测算法、SVDD检测算

法相比，本算法分别多检测出43．75％、33．33％和25％

的目标像素，虚警像素个数分别减少了76．99％、

45．65％和40．94％。在检测耗时上本文算法中规中矩。

接收机工作特性(ROC)用于描述不同检测阈

值下检测率n和虚警概率Pf的对应点构成的关系曲

线㈣。检测概率Pd和虚警概率Pf的公式如下：
Ⅳ

只=詈 (12)
』V
r

^r

只=土 (13)
‘

Ⅳ。

上式中，检测率表示检测到真实目标像素个数

Ⅳd与地面真实目标像素个数Ⅳr的比值：虚警率表示

检测到的虚警像素个数Ⅳf与图像中所有像素个数总

和Ⅳa的比值。上述3种算法的ROC曲线如图7所示。

图7 4种检测算法的ROC曲线图

Fig．7 The four detection algorithm of ROC curves

由图7可知本算法具有较好的ROC特性，说明

本文算法改善了原始SVDD算法的检测性能，不仅有

效降低了虚警率还一定程度上提高了检测率，满足高

光谱图像异常检测的要求。

4结论

高光谱图像中含有多种复杂的背景信息，为了消

除背景信息的干扰，本文提出一种新的解决背景信息
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干扰问题的高光谱异常检测算法。本算法把NSCT变

换技术和基于核方法的支持向量数据描述结合起来，

利用非下采样Contourlet变换方法对高光谱图像进行

各波段逐一分解，得到相应的高低频数据，尽可能从

原始高光谱图像中分离干扰信息，经过作差与加权融

合得到背景抑制后的高光谱图像：最后利用SVDD算

法对背景抑制后的图像进行异常目标检测。仿真实验

验证，本文所提出的异常检测算法对背景抑制后的高

光谱图像进行异常检测时，不仅提高了检测率，还大

大降低了虚警概率，具有较为理想的有效性和优越

性。
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