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基于最佳邻域重构指数的水下高光谱目标检测

李斯特１，孙旭东１，张红旗１，徐凤强１，付先平１，２
（１．大连海事大学 信息科学技术学院，辽宁 大连　１１６０２６；

２．鹏城实验室，广东 深圳　５１８０３３）

摘要：水下机器人仅通过传统光学相机获取图像很难在复杂水下环境中或目标物具有保护色的情况下检测到目标，而通过高

光谱技术进行水下目标检测可以改善这一情况；由于直接运用传统高光谱检测方法难以满足水下机器人对水下目标检测的要求，

提出了一种基于最佳邻域重构指数 （ＯＮＲＩＦ）的高光谱目标检测方法，该方法通过线性重构的思想进行邻域寻优，选出信息量高

且波段相关性低的波段组合，并使用所选波段的融合图像进行目标检测；结果表明，与直接对原始水下海产品高光谱图像进行检

测相比，该方法在保证检测效果的前提下，大量减少了检测时间和数据冗余程度；还提出了一种在相同环境下对同类目标物的单

波段快速采集检测方法，大大提高了采集数据的速度，可以满足水下机器人对海产品检测的需求。

关键词：水下机器人；高光谱图像；水下高光谱检测；最佳邻域重构指数 （ＯＮＲＩＦ）；波段组合
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０　引言

目前水下机器人大部分是通过传统ＲＧＢ相机来采集水

下图像进行目标检测的，所运用的主流检测算法主要有基

于传统图像处理方法［１３］的目标检测算法和ＹＯＬＯ
［４］等基于

深度学习的目标检测算法，其对水下目标的检测速度与精

度都达到了较高的水平。但在动态浑浊、背景复杂或检测

目标具有保护色的情况下，利用传统ＲＧＢ相机进行采集检

测时，检测精度都有了较为明显的下降，检测过程变得十

分困难。

近年来，高光谱图像 （ＨＩＳ，ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ）因能

提供比传统ＲＧＢ图像更丰富的信息而受到广泛关注。ＨＳＩ

是一组三维数据集，由数百个光谱波段组成，每个波段都

记录了场景对特定电磁波的反射率，其成像波段覆盖紫外、

可见光、近红外和中红外波段，提供了丰富的光谱信息，

将高光谱技术应用到水下环境的目标检测中，可以帮助我

们改善在一些复杂水下环境中的检测情况。基于高光谱技

术的目标检测算法有很多，例如光谱匹配滤波［５］ （ＳＭＦ）

算法、异常检测 （ＲＸ）算法
［６］、正交子空间投影［７］ （ＯＳＰ）
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算法以及由 Ｈａｒｓａｎｙｉ提出的约束能量最小化
［８］ （ＣＥＭ，

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｅｎｅｒｇｙｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法等。而ＣＥＭ 算法是

一种仅根据已知目标的光谱信息，就可以表现出良好性能

的检测算法，适合在背景复杂、先验条件不足的水下环境

中使用，符合水下机器人在海产品养殖区域内的水下目标

检测需求。

高光谱图像处理技术已经成功地应用于医学影像处

理［９］、产品质量检验［１０］、环境监测［１１］等方面。但国内外有

关运用在水下机器人上的高光谱目标检测方法的研究目前

进展并不多，其主要原因有以下两点：第一，高光谱图像

分辨率较高，数据量较大，根据其成像特征，高光谱图像

具有较高的时间复杂度和空间复杂度，相邻波段之间也有

较高的相关性，其成像速度、计算速度和传输速度都比较

慢，不适合水下设备进行实时的目标检测；第二，由于高

光谱技术在针对水下目标的军事邻域和经济领域上均具有

较高的战略意义，其技术开放程度较低。

现有的有关水下机器人的高光谱研究方向主要分为海

底矿物勘测、海底珊瑚礁检测以及海底生物栖息地勘测等

方面。挪威大学的团队为了研究水下高光谱成像仪 （ＵＨＩ，

ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｈｙｐｅｒ－ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒ）
［１２］在海洋矿物勘探中的

适用性，将该成像仪安装在无缆水下机器人 （ＡＵＶ，ａｕｔｏｎ

ｏｍｏｕｓｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｖｅｈｉｃｌｅ）和遥控水下机器人 （ＲＯＶ，ｒｅ

ｍｏｔｅｏｐｅｒａｔｅｄｖｅｈｉｃｌｅ）上对海底行进了勘测。ＤａｎｉｅｌＬ等人

设计了一个以补偿光在水中衰减的光传播模型为基础的原

位高光谱系统［１３］，并将此高光谱系统安装在了 ＡＵＶ 上，

通过在澳大利亚大堡礁珊瑚礁调查期间获得的数据证明了

该系统安装在 ＡＵＶ上校正数据的实用性。ＩｎｅｓＤｕｍｋｅ等

人设计了一个用于海底底栖巨型动物分类［１４］的 ＵＨＩ，并使

其搭载在水下机器人上进行了水下实验，其中，该 ＵＨＩ是

根据特定的波段反射率特征来识别不同的海洋生物从而进

行分类，但是其效率较低，处理速度和成像速度较慢，不

适合水下捕捞机器人对于海参、扇贝等小型海产品的实时

检测和抓捕。Ａ．Ｃ．Ｒ．Ｇｌｅａｓｏｎ
［１５］利用滤光片轮选取６个

１０ｎｍ宽的波段图像，其中基于５６８ｎｍ和５４６ｎｍ波段进行

的图像归一化差分比的新算法可以从非光合背景中分割出

光合生物 （珊瑚和藻类），结果表明这样的方法可以从图像

背景中识别出珊瑚和藻类一般覆盖类别。该实验验证了在

海底珊瑚检测方面利用若干波段组合的光谱相机可以比普

通ＲＧＢ相机更加高效，但是上述实验不具有普遍性，并不

能在水下目标检测中重复实现该过程。

所以，针对现如今水下高光谱目标检测中遇到的问题，

我们需要找到一种能够有效地筛选出对目标检测效果较好

波段的波段选择［１６］方法，来去除冗余数据，提升光谱数据

的采集速度和检测速度，从而提高水下高光谱目标检测的

精度和效率，以达到水下机器人可以实时检测与抓捕海产

品的需求。因此，本文提出了一种基于最佳邻域重构指数

（ＯＮＲＩＦ，ｏｐｔｉｍａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｉｎｄｅｘｆａｃｔｏｒ）

的水下高光谱目标检测方法。整体流程如图１所示，首先，

对高光谱原图像进行初步波段选择，根据最佳邻域重构

法［１７］中的线性重构思想，选出信息量高的初步波段组合；

其次，对初步波段组合，进行二次波段选择，以达到去除

相关性的优化，筛选出信息量较高且波段间冗余度低的最

佳波段组合；最后，将采集到的最佳波段组合中各单波段

图像进行融合，用融合图像代替全波段图像进行ＣＥＭ 检

测，从而完成整个检测流程。另外，在相同的检测环境下，

可以使用单色相机与滤光片结合的形式采集最佳波段组合

的单波段图像，其采集速度可以接近普通 ＲＧＢ相机的水

平。这样的采集系统搭载在水下机器人上，可以直接采集

水下目标的单波段光谱图像集合，从而大幅度提高采集光

谱图像的效率。本文所提出的方法，解决了传统高光谱检

测方法中数据量过大和处理速度过慢的问题，其采集到的

图像保留了检测目标的重要信息，比普通ＲＧＢ相机所采集

到的图像具有更高的分辨率、更丰富的信息，可以基本满

足水下机器人在背景复杂或检测目标具有保护色的情况下

对于海产品的检测和抓捕的需求。

图１　基于最佳邻域重构指数的水下高光谱目标检测流程图

１　犗犖犚犐犉方法

由于高光谱数据存在波段相关性强和数据冗余度高的

特点，使用传统光谱成像设备进行采集和检测时会花费大

量时间，且数据冗余还会对检测结果造成负面影响，难以

满足水下机器人对于海产品的实时检测需求。所以通过波

段选择方法选出具有良好检测能力的波段组合极为重要。

下面是本文提出的最佳领域重构指数的波段选择方法的具

体实施步骤：

１）根据高光谱图像数据Ω建立其对应矩阵犡，通过奇

异值分解犡＝犝∑犞
，再将所得的奇异值矩阵∑ 与右奇异

向量矩阵的转置矩阵犞犜 相乘，犢＝∑犞
犜，得出低维表示矩

阵犢。
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２）基于线性重构方法建立波段选择目标函数其中

ｍｉｎ
犫，犣∑

犿

犽＝０
∑
犫
犽＋１
－１

犼＝犫犽＋１

犵τ（狘狘犡犼－［犡犫犽，犡犫犽＋１］犣犼狘狘２），其中：犡犼 表示高光谱

图像犡 第犼波段所对应的向量，犿 为被选择的波段数，犫＝

（犫１，犫２，．．．，犫犿）
犜 为被选择波段子集的下标序列向量，犫犿＋１ ＝

犱，犱为高光谱图像的波段数，犫０＝０。犣为重构系数矩阵，犣犼为

犣的第犼列，犼、犽均为枚举变量，犵τ为噪声约束因子，其计算

方法如下：

犵τ（狓）＝
狓 狓≤τ

τ 狓＞｛ τ
（１）

　　其中：狓为任意常数，τ为超参数。再令辅助变量犔∈

犚犱×犱×犱 为：

犔犾，狉，犼 ＝ｍｉｎ
犣
狘狘犡犼－［犡犾，犡狉］·犣狘狘２ （２）

　　其中：犾、狉、犼为枚举变量，１≤犾≤犼≤狉≤犱为取值范围，

犣为优化变量。

３）对式 （２）进行最小二乘法求解，得到：

犔１，狉，犼 ＝ （［犢１，犢狉］
犜［犢１，犢狉］）

－１［犢１，犢狉］犢犼 （３）

　　其中：犢１、犢狉、犢犼 分别表示为矩阵犢的第犾、狉、犼列，将超

参数τ设置为犔第狆大的元素，狆＝犆
３
犱－犆

３
０．６犱，记号犆表示求

组合数运算，然后通过下式求得辅助变量犙：

犙犾，狉 ＝∑
狉－１

犼＝犾＋１

犵τ（犔犾，狉，犼） （４）

　　４）将对目标函数的求解问题转换为对ｍｉｎ
犫 ∑

犿

犽＝０

犙犫
犽
，犫
犽＋１
的

组合优化问题，再利用动态规划算法进行求解，得到波段

下标序列向量犫的波段子集，即得到高信息量的初步波段

选择结果Ω犫１。

５）根据Ω犫１中各波段图像标准差和∑
犔

犻＝１

犛犻与波段间相关

性和∑
犔

犻＝１
∑
犔

犼＝犻＋１

狘犚犻犼狘之比来衡量Ω犫１的波段相关性。犛犻表示第

犻个波段的标准差，犚犻犼表示犻、犼两波段的相关系数。犔表示波

段总数。相关系数公式为：

犚犻犼 ＝
犛２犻犼

犛犻×犛犼
（５）

　　其中：犛犻犼 表示波段犻和犼的协方差，其公式为：

犛２犻犼 ＝犆狅狏（犻，犼）＝
１

狀∑
狀

狑＝１

（狓狋狑 －狓犻）（狔犼狑 －狔） （６）

　　最后，筛选出低相关性的最佳波段组合Ω犫２。

本文所提出的ＯＮＲＩＦ方法，首先基于线性重构思想，

利用邻域重构寻优的方式对相邻波段的信息量进行对比，

从而筛选出高信息量的初步波段组合；然后以波段间信息

量与相关系数为基准，对初步波段组合的波段相关性进行

衡量，挑选出波段间冗余程度较低且综合信息量较高的最

佳波段组合，是一种兼顾信息量和波段间相关性的波段选

择方法。

２　犆犈犕算法

通过上述ＯＮＲＩＦ方法得到最佳波段组合后，根据本文

所提出的方法，接下来将对筛选出来的单波段图像进行波

段融合，然后利用ＣＥＭ 算法对融合后的图像进行检测。

ＣＥＭ算法是一种仅知道目标光谱信息，在背景较为复杂或

不能掌握背景先验信息的情况下，就可以对目标物进行探

测的算法，该算法的特点十分符合水下机器人在水下目标

检测时的需求。ＣＥＭ算法主要通过线性约束最小方差波束

形成器，提取特定目标方向的信号并且衰减其他方向的信

号干扰，进而达到突在图像中目标物的地物信息并且压制

背景信息的效果。

若 ｛狉１，狉２，．．．，狉犖｝是高光谱图像中的像元矢量，犖 是图

像中的总像元数，每个像元则可以表示为狉犻 ＝ ［狉犻１，狉犻２，．．．，

狉犻犔］
犜为犔维列向量，其中犔是波段数，１≤犻≤犖 。假设犱

是待检测目的目标光谱信号，是已知的先验信息。而ＣＥＭ

算法就是根据所设计的ＦＩＲ线性滤波器，使其在满足下面

约束条件式 （７）的情况下，滤波器所得到的输出能量

最小。

犱犜狑＝∑
犔

犾＝１

犱犾狑犾 ＝１ （７）

式中，狑＝ ［狑１，狑２，．．．，狑犔］
犜 是由滤波系数 ｛狑１，狑２，．．．，

狑犔｝构成的犔维列向量。

假设上述ＦＩＲ滤波器对应输入狉犻的输出为狔犻，即：

狔犻 ＝∑
犔

犻＝１

狑犾狉犻犾 ＝狑
犜狉犻 ＝狉

犜
犻狑 （８）

　　则，相对的所有输入 ｛狉１，狉２，．．．，狉犖｝，滤波器输出的平

均能量为：

犈＝
１

狀∑
犖

犻＝１

狔
２
犻 ＝

１

犖
（狉犜犻狑）狉

犜
犻狑＝

１

犖∑
犖

犻＝１

狑犜狉犻狉
犜
犻狑＝狑

犜（１
犖∑

犖

犻＝１

狉犻狉
犜
犻）狑＝狑

犜犚狑 （９）

　　其中：犚＝ （
１

犖
）∑

犖

犻＝１
狉犻狉

犜
犻 是犔×犔维的自相关矩阵。

而ＣＥＭ滤波器设定问题就转换为如下的线性约束最优化

问题：

ｍｉｎ
狑

｛犈｝＝ｍｉｎ
狑

｛狑犜犚狑｝ （１０）

　　且受限于犱
犜狑＝１，用拉格朗日乘数法来求解，构造下

列拉格朗日函数：

犉（狑）＝狑
犜犚狑＋λ（犱

犜狑－１） （１１）

式中，λ是拉格朗日乘子。为了最小化上述函数，让其对狑

求偏导后等于零。

犉（狑）

狑
＝
狑

犜犚狑

狑
＋λ犱＝

（犚＋犚
犜）狑＋λ犱＝２犚狑＋λ犱＝０ （１２）

　　其中：犚为对称矩阵。

再求解式 （１２）得：

狑＝－
１

２
λ犚

－１ｄ （１３）

　　上式再结合式 （７）可以得到λ：

λ＝－
２

犱犜犚－１ｄ
（１４）
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　　即可知式 （１０）最优解为：

狑犆犈犕 ＝
犚－１犱

犱犜犚－１犱
（１５）

　　所以可以得到ＣＥＭ滤波器δ犆犈犕（狉）：

δ犆犈犕（狉）＝ （狑犆犈犕）
犜狉＝

（犚－１犱）犜

（犱犜犚－１犱）狉
＝

犱犜犚－１狉

犱犜犚－１犱
（１６）

　　上述滤波器，可以在检测到所设定的感兴趣目标的同

时，使其他未知信号引起的能量最小化输出。

通过后续ＣＥＭ 检测实验证明，本文提出的ＯＮＲＩＦ方

法，能够在保证检测精确度的同时，有效地减少光谱数据

的冗余程度和提高检测时的处理速度，较好地匹配了ＣＥＭ

检测算法，提高了整体的检测效率。

３　实验

本文实验过程主要分为３个部分。第一部分，针对水

下高光谱相机采集的全波段海参图像进行波段选择，分别

使用最佳邻域重构法 （ＯＮＲ，ｏｐｔｉｍａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｒｅｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）、最佳指数法 （ＯＩＦ，ｏｐｔｉｍａｌｉｎｄｅｘｆａｃｔｏｒ）
［１８］以及

本文提出的ＯＮＲＩＦ方法，得到几种方法所对应的最佳波段

组合；第二部分，针对第一部分得到的最佳波段组合进行

波段融合，再对融合后的图像以及原图像进行ＣＥＭ 检测，

根据检测实际效果进行对比；第三部分，在同一场景下，

采集一次针对目标物的全波段高光谱图像，进行波段选择

并记录所得的最佳波段组合，将其标为所要采集的单波段

集合，之后只采集别的同类目标物所对应标定集合中的单

波段，然后再进行融合与检测。

３１　波段选择

首先进行水下海参高光谱图像的采集，采集到的图像

均含有２５６个波段，其光谱范围从３８０～１０２０ｎｍ，尺寸为

７７５×６９６。接下来，根据３种波段选择方法进行最佳波段组

合的选择。

本文所使用的波段选择方法分两步完成，其中第一步

是基于ＯＮＲ算法的线性重构思想进行的，而针对第一步中

初步波段选择的波段数量，进行了检测实验分析，将一张

采集到的海参图像作为例图，仅通过初步波段选择后，提

取其中部分波段来进行检测效果对比，如图２所示。

由图２可知，分别从原图像中选取了１０种不同波段数

量的初步波段选择的波段组合进行了检测对比，其中考虑

到初步波段选择数量太大则会影响检测速度以及增大数据

冗余量，所以最多选取５０波段。图２中所使用的检测算法

是ＣＥＭ算法，检测图中亮色部分是关于目标物的突出展

示，越亮则表示效果越好；暗色部分是对背景信息进行的

抑制作用，与目标物对比越明显则表示抑制效果越好。通

过检测效果图对比，３０波段的检测情况在突出目标物、抑

制背景以及波段数量的综合考量下效果最好。

由于只进行检测效果图的对比，所得出的结论较为主

观，本文还计算了各种波段数量检测结果的ＡＵＣ （ａｒｅａｕｎ

图２　不同波段数量组合检测对比图

ｄｅｒｃｕｒｖｅ）值，如图３所示。（作为描述检测率与虚警率关

系的ＲＯＣ曲线与坐标轴围成的面积称为犃犝犆，犃犝犆的值

就是处于ＲＯＣ曲线下方面积大小的数值。通常情况，犃犝犆

的值介于０．５～１．０之间，较大的犃犝犆值就代表了该检测

方法拥有较好的检测性能。）

通过图３可以看出，犃犝犆值的波动到２５波段以后较为

平稳，且３０波段检测的犃犝犆值最高。所以综合检测效果

图的对比和犃犝犆值的对比，３０波段的检测性能较好，最终

选择３０波段为初步波段选择的波段数量。

图３　波段数量与检测结果ＡＵＣ值的趋势图
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接下来进行不同波段选择方法的对比。图４为对比实

验所使用的水下海参高光谱图像原图像以及对目标物标定

的掩模。

表１是基于ＯＮＲ算法对图像进行波段选择的结果。所

得波段组合是在全波段中根据相邻波段的信息量比较后得

出的包含３０个波段的波段组合，其综合信息量很高。但是

在所得到的波段组合中，很多波段极为接近。从波段编号

４５到编号６６，分别有２１个依次相邻的波段。而在高光谱数

据中，相邻波段间的相关性往往高于非相邻波段［１９］。表２

是表１中１０个较为接近的波段的相关系数矩阵。

从表２中可以看出，其相邻波段具有较高的波段相关

性，均超过０．９６５，最高达到０．９７９。通常情况下波段组合

中相邻波段越多，波段间冗余信息就越多，这样的情况会

增大高光谱数据的冗余量，给检测和采集带来了不必要的

图４　波段选择实验用图

表１　ＯＮＲ波段组合

ＯＮＲ所得最佳波段组合

波段

编号

波段

长度／ｎｍ

波段

编号

波段

长度／ｎｍ

波段

编号

波段

长度／ｎｍ

４５ ４８６ ５５ ５１０ ６５ ５３５

４６ ４８８ ５６ ５１３ ６６ ５３７

４７ ４９１ ５７ ５１５ ７１ ５５０

４８ ４９３ ５８ ５１８ ７８ ５６７

４９ ４９６ ５９ ５２０ ８８ ５９２

５０ ４９８ ６０ ５２２ １０７ ６３９

５１ ５００ ６１ ５２５ １１８ ６６７

５２ ５０３ ６２ ５２８ １２５ ６８４

５３ ５０５ ６３ ５３０ １３１ ７００

５４ ５０８ ６４ ５３２ １３６ ７１２

负担，同时也会影响后续数据处理的效率，所以需要进行

去除相关性的优化。

表３与表４，分别是利用ＯＮＲＩＦ算法进行去相关性优

化后得到的最佳波段组合及其对应的相关系数矩阵。与表２

对比可以看出，ＯＮＲＩＦ所得的最佳波段组合的波段间的相

关系数有所下降，表明其结果的冗余程度有所下降，并且

所得的波段组合的波段数量有所下降，在一定程度上又降

低了总数据量。

表２　ＯＮＲ波段组合部分波段相关系数矩阵

相关性 波段５５ 波段５６ 波段５７ 波段５８ 波段５９ 波段６０ 波段６１ 波段６２ 波段６３ 波段６４

波段５５ １．００００００

波段５６ ０．９７１９９１ １．００００００

波段５７ ０．９７２４９４ ０．９７３０５３ １．００００００

波段５８ ０．９７２２８６ ０．９７３４６３ ０．９７４１９６ １．００００００

波段５９ ０．９７２３９２ ０．９７３３１３ ０．９７４５１４ ０．９７５１２３ １．００００００

波段６０ ０．９７１５０１ ０．９７３１１１ ０．９７４０８７ ０．９７５２６９ ０．９７５９９０ １．００００００

波段６１ ０．９７０９４７ ０．９７２４２８ ０．９７３８８５ ０．９７４９１５ ０．９７６２１９ ０．９７６７７６ １．００００００

波段６２ ０．９６９３８７ ０．９７１４７７ ０．９７２８９９ ０．９７４４４９ ０．９７５６０３ ０．９７６８６０ ０．９７７５４８ １．００００００

波段６３ ０．９６７６６６ ０．９６９７４５ ０．９７１６２４ ０．９７３０１７ ０．９７４７３１ ０．９７６０１１ ０．９７７３９８ ０．９７８３７５ １．００００００ ０

波段６４ ０．９６５５９３ ０．９６８１７６ ０．９７００３０ ０．９７１９１７ ０．９７３６３９ ０．９７５４３０ ０．９７６７１７ ０．９７８２４７ ０．９７９１３０ １．００００００

表３　ＯＮＲＩＦ波段组合

ＯＮＲＩＦ所得最佳波段组合

波段编号 ４５ １２５ １３１ １３６

波段长度／ｎｍ ４８５ ６８４ ７００ ７１２

表４　ＯＮＲＩＦ波段组合的波段相关系数矩阵

相关性 波段４５ 波段１２５ 波段１３１ 波段１３６

波段４５ １．００００００

波段１２５ ０．７７７６８９ １．００００００

波段１３１ ０．７６１３３４ ０．９４２１２９ １．００００００

波段１３６ ０．７４８８９３ ０．９２７８５４ ０．９４７５４１ １．００００００

由表２～４对比可以看出，ＯＮＲＩＦ的初步波段选择主要

以信息量为判别标准，而经过二次波段选择后，在去除相

关性方面取得了一定的效果，减少了光谱数据中很多相关

性较高的波段，在一定程度上减轻了高光谱数据的冗余度，

有利于之后的检测。

表５与表６是对原图像直接采用ＯＩＦ算法进行波段选

择所得的波段组合及波段组合中波段间相关系数矩阵。

表５　ＯＩＦ波段组合

ＯＩＦ所得最佳波段组合

波段编号 ２１ １５０ １８０

波段长度／ｎｍ ４２８ ７４８ ８２６
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表６　ＯＩＦ波段组合的波段相关系数矩阵

相关性 波段２１ 波段１５０ 波段１８０

波段２１ １．００００００

波段１５０ ０．４８３８９８ １．００００００

波段１８０ ０．４５５０７０ ０．７５７７５９ １．００００００

由表５～６可以看出，ＯＩＦ算法主要是根据波段间相关

性系数和之比得出的值进行衡量的，最终得出的波段组合

中波段间相关系数很低。

３２　融合检测

融合检测是将波段选择出来的波段组合中各波段融合

后再进行检测的方法。本节实验是根据３．１中不同波段选

择方法得出的波段组合，将挑选出的各单波段进行融合处

理再进行检测。图５是３．１中原图像以及各方法波段组合融

合后图像的对比 （融合图为假彩色图像），可以看出本文方

法在融合后所展现出来的纹理细节更加接近原图。

图５　波段融合对比图

图６　检测效果对比图

图６是对原图像直接进行ＣＥＭ检测和对几种不同波段

选择方法处理后融合所得图像进行ＣＥＭ检测的对比图。通

过对比可知，本文方法得出图像的检测效果与原图直接检

测的效果所对比，在突出目标物的展示方面，具有较好的

效果；同时对于背景信息的抑制方面，比对比方法所得图

像进行检测时的抑制效果更好。

关于各方法最终检测效果优劣的判定，本文结合了各

方法检测结果的ＡＵＣ值，并进行了对比，将其作为最终的

定量检测结果，如表７所示。

表７　检测结果的定量分析对比

使用方法 检测率 虚警率 ＡＵＣ值

全波段检测 ０．１０４６５ ０．０５７２０ ０．７１５７９

ＯＮＲ ０．１８３３７ ０．０６９６９ ０．８４０４８

ＯＩＦ ０．３２００７ ０．１５０６９ ０．８２３４９

ＯＮＲＩＦ ０．３００２７ ０．１０４３０ ０．９０１２７

通过表７定量分析对比可知，本文方法检测结果的

ＡＵＣ值均大于所对比的几种检测结果，表现出了较好的检

测效果。其中，全波段图像的检测结果的ＡＵＣ值最低，导

致这一情况的主要原因，在于全波段检测中，过多的冗余

波段，会增加很多重复的光谱信息，不仅降低了检测效率，

还对检测结果起到了负面作用。这一现象也说明了通过波

段选择方法选取最佳波段组合进行融合检测的方法，在原

图像冗余程度较高的情况下更具有优势。

表８　检测时间对比

检测方法 检测速度／ｓ

全波段检测 ７．７３６

最佳波段组合检测 １．５６４

另外，本文还进行了检测时间对比，分别是对原图像

直接检测的时间和对最佳波段组合融合图像检测的时间。

从表８中可以看出，对波段选择处理后的融合图像进行检

测，可以大幅度减少检测时间，显著地提高了在检测速度

方面的效率。

３３　单波段快速采集检测

在检测环境不改变的情况下，进行了实验来验证快速

采集同类目标物单波段集合的方法对于水下目标检测的有

效性。其主要过程分为３个部分，分别为选取最佳波段、

采集单波段图像、单波段图像融合检测，主要步骤如下：

首先，从实验场景中针对目标物采集一次高光谱原图

像，对原图像进行本文所采用的波段选择方法，得到最佳

波段组合，记录组合中各波段的光谱信息；然后，直接采

集同一场景下别的同类目标物的单波段图像，所采集的单

波段图像是根据上一步最佳波段组合的光谱信息而定；最

后，对所采集的单波段图像进行融合检测。

对于采集单波段图像的方法，可以使用匹配目标物最

佳波段组合中各单波段所对应的滤光片，将其与单色相机

相结合进行采集图像［２０］。本文使用的水下光谱采集系统，

由ＧＲＡＳＳＨＯＰＰＥＲ３ＵＳＢ３摄像机、滤光片转轮、１５个带

宽１０ｎｍ截止深度ＯＤ３的窄带通滤光片以及用于控制相机
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和滤光片转轮的单片机构成。这样的采集方式，其采集速

度可以达到接近普通ＲＧＢ相机的水平，大幅度提高水下机

器人采集光谱图像的效率。图７为此水下光谱采集系统搭

载在水下机器人上采集的４组单波段集合图像以及所对应

的波段融合图与融合检测图。从采集情况和检测效果可以

看出，单波段快速采集方法对于水下目标检测来说具有一

定的可行性，不过对于检测环境有一定要求，需要在相同

环境下进行，且光源、浑浊度等环境状况不发生较大改变。

而这样的情况较为符合海产品养殖区域的情况，满足水下

机器人搭载此光谱采集系统进行水下目标的检测与抓捕的

要求。

图７　单波段以及融合检测图

４　结束语

本文提出的基于最佳领域重构指数的水下高光谱目标

检测方法，根据波段选择得出的最佳波段组合进行融合检

测，可以减少数据冗余量且提高检测速度，并且与原图像

检测效果接近。同时本文提出的快速同类目标物单波段采

集方法，可以解决在相同场景下针对同类目标物检测时，

光谱数据采集速度过慢的问题，能够大幅度减少光谱数据

采集的时间。将本文提出的两种方法相结合，可以改善水

下机器人在一些复杂水下环境中对于海产品检测的情况，

基本满足其在水下工作的需求。
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