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摘　要：应用高光谱图像进行异常目标检测是高光谱遥感最重要的应用之一，而异常目标检测算法最为关键

的是对背景的描述。ＲＸ等经典算法受制于对背景分布的高斯假设，因而在复杂背景条件下不能有效地提取

出感兴趣的异常目标。本文提出了一种新的异常目标检测算法，不仅能够有效地检测出亚像元的异常目标，

同时以新的方式描述背景。算法首先针对异常检测先验信息不足的问题，采用盲分解方法建立描述背景的冗

余字典，该字典是根据像元的纯净性定义估计的背景类端元束构成；然后采用稀疏回归计算每个像元的重建

误差，以误差特征作为异常指数，误差越大越可能是异常；为了增强对可能异常目标的描述能力，应用了局部

近邻分析来增强目标在图像邻域的离群表达，从而获得最终的异常检测特征。算法将字典构造的全局性与地

物的局部连续性结合，提高了异常目标检测的可靠性。采用不同混合比例模拟的亚像元数据和两幅真实数据

进行实验，结果表明，算法不仅仅获得了比ＲＸ等经典算法更高的精度，同时在不同信噪比条件下表现稳健且

抗噪能力强。
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　　异常目标是高光谱遥感信息提取的重要内
容，它通常预示着不寻常事件的发生，从全局角度
而言，它是影像中的小概率事件；从局部角度而
言，它的光谱或空间分布机制异于背景样本［１］。
本文针对高光谱影像中的异常目标进行检测，这
是一种感兴趣目标先验信息缺失的检测问题。对
此，文献［２］在背景为多元高斯分布的假设前提下
提出了经典的ＲＸ算子，文献［３］提出了非线性空
间下的核ＲＸ算子，文献［４］通过计算检验样本与
不同聚类之间的距离进行异常提取，从一定程度
减弱了对高斯分布假设的依赖。然而，由于实际
地物的复杂性，背景的多元高斯分布假设往往很
难满足。因此，一种不依赖于背景高斯分布假设
的稳健异常检测方法是值得研究的。
本文利用近来广受关注的稀疏表达理论［５］进

行高光谱图像异常目标检测。稀疏表达理论把测
试样本表示为由训练样本构成的超完备结构性字

典中基原子的稀疏线性组合，充分利用了训练样本
的全体上下文信息，其稀疏回归系数包含的判别信

息可用于分类和识别［６］，并已成功应用于高光谱图

像分类［７］、已知目标信息的目标探测［８］和稀疏混合

像元分解［９］。但是，异常目标检测问题没有先验的
目标和背景字典。鉴于稀疏表达的优势与异常探
测的难点，本文以稀疏表达理论为基础，主要解决

３个问题：① 在信息不充足的条件下，实现稀疏表
达背景字典的非监督构造；② 依据异常目标所表
现出的低概率性质，建立基于稀疏表达回归残差分
析的异常检测理论；③ 将字典构造的全局性与地
物的局部连续性结合，提高目标检测的精度。

１　研究方法

１．１　样本的稀疏表达
假 设 影 像 中 地 物 类 的 样 本 为 Ａ ＝

Ａ０，Ａ１，…Ａ｛ ｝ｃ ，代表第ｉ类的样本是Ａｉ∈Ｒｍ×ｎｉ，

ｎｉ是第ｉ类的样本数目，Ａ∈Ｒｍ×ｎ，∑
ｃ

０ｎｉ＝ｎ，ｍ

＜＜ｎ；其中，Ａ０是目标类子字典，Ａｉ（ｉ＝１，…，ｃ）
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是背景类子字典。则以训练样本Ａ为字典对测
试样本ｙ∈Ｒｍ 的表达是：

ｙ＝Ａｘ＋ε＝Ａ０ｘ０＋Ａ１ｘ１＋…

＋Ａｉｘｉ＋…＋Ａｃｘｃ＋ε，ｉ＝１，２，…，ｃ （１）
式中，ｘ是利用Ａ 中所有原子对观测样本ｙ联合
线性编码的系数，这种联合表达起到特征互补的
作用。同时依据邻近性，字典Ａ中对测试样本相
关的原子数相对少；从混合像元角度而言，构成混
合像元的端元并不是影像中全部的端元类型，而
是其中有限的端元的组合，因而系数ｘ是稀疏的，
对系数ｘ的求解为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ ‖ｙ－Ａｘ‖２＋λ‖ｘ‖｛ ｝ｐ （２）
式中，等式右边第二项为正则稀疏约束项，其中

Ｌ０和Ｌ１稀疏正则是最为常用的，在限制等容特
性（ＲＩＰ）条件下两类稀疏约束是等价的［５］。考虑
到文献［１０］提出的对偶增广拉格朗日（ｄｕａｌ　ａｕｇ－
ｍｅｎｔｅｄ　Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ，ＤＡＬＭ）在大规模
的稀疏表达求解中能获得较高的计算效率，故针
对高光谱数据存在的大量计算，本文采用ＤＡＬＭ
方法进行Ｌ１凸优化求解系数。
在异常目标检测问题中有关于目标Ａ０ 和背

景的训练样本信息是未知的，因而直接稀疏表达
感兴趣目标是有困难的。

１．２　基于盲分解的背景字典的建立
由于异常目标相对于背景出现的概率低，而

背景信息相对丰富，故可先建立背景字典，获得对
背景的完整描述。从经典的线性混合分解模型可
知，由端元构成的单形体能够包络整个影像空
间［１１－１２］，即利用端元光谱能够有效表达所有的观
测样本，因而如果能有效获得背景端元，就可以利
用端元信息来描述背景。但不同于经典端元提取
算法仅以单条端元光谱代表某地物，本文采用一
束端元来表达某类地物，然后集合每类端元束构
建背景字典，这样能表达地物的随机性特点，具体
步骤如下。

１）参数定义。定义三个参数：① 包含了异
常地物类的影像的端元数ｐ，若用户对此数未知
则采用经验 ＨＦＣ算法［１３］进行估计；② 每类端元
在混合像元中的组分下限为ｌｏｗ（ｋ）（０＜ｌｏｗ（ｋ）

＜１，ｋ＝１，…ｐ），若混合像元中端元ｅｋ 的组分值
大于ｌｏｗ（ｋ），则将该像元加入到该类端元的端元
束Ａｋ；③ 地物类面积下限为ａ％。

２）盲分解。运用基于最小外接单形体体积
原理的Ｎ－ＦＩＮＤＲ自动端元提取算法得到ｐ条端
元光谱，然后以此为基础采用包含“非负”与“和为

１”约束的全限制性线性混合像元分解［１４］算法对

高光谱图像进行分解，完成盲分解过程得到组分
图像Ｆ。

３）图像分类。对图像像元进行分类，每个像
元的类别归属依据组分值最大的原则划分，即设
观测像元ｙ（ｉ，ｊ），（ｉ，ｊ）为像元坐标，Ｆｋ（ｉ，ｊ）表示
像元ｙ（ｉ，ｊ）的第ｋ类地物组分值：

ｙ（ｉ，ｊ）∈ｃｌａｓｓ（ａｒｇ　ｍａｘｋ（Ｆｋ（ｉ，ｊ），ｋ＝１，…，ｐ））
（３）

也就是像元归属于组分值最大对应的端元类。

４）约束性背景端元束估计。在分类图像中，
将占像元数比例小于ａ％ 的类归为可能的异常
类，不参与构建背景字典，同时计算像元中这些类
别的组分之和：

ｗｕ ｉ，（ ）ｊ ＝∑
ｋＢ
Ｆｋ（ｉ，ｊ） （４）

ｗｕ（ｉ，ｊ）关联着可能的异常特征；其他所占像元数
比例大于或等于ａ％ 的类属于背景类，记为类集
合Ｂ。对属于某一背景类的像元ｙｋ（ｉ，ｊ），若该像
元中对应于该背景类的组分值不小于下限

ｌｏｗ（ｋ），则将该像元加入到代表该类的端元束集

Ａｋ 中，即：

Αｋ ＝ Ａｋ ∪ｙｋ（ｉ，ｊ｛ ｝）　
ｓ．ｔ．Ｆｋ（ｉ，ｊ）≥ｌｏｗ（ｋ） （５）

　　假设背景类的数目为ｃ＜ｐ，那么，所有背景
类 别 的 端 元 束 组 成 背 景 字 典 是 Ａｂ ＝
Ａ１，Ａ２，…，Ａ｛ ｝ｃ 。此时，ｌｏｗ（ｋ）的数值不宜小于

０．５。进一步说明，在阈值ｌｏｗ（ｋ）约束下，所占面
积较小的类别，其字典元素数会偏小，而部分面积
较大的类别，其字典元素数会偏大，因此增加了额
外的两个控制项，即子字典最小原子数和最大原
子数。

１．３　基于重建误差的异常检测
根据异常目标所表现出的低概率特性，背景

字典不会包含其相关信息，因此，倘若以背景字典

Ａｂ重建原高光谱图像，那么包含异常目标的像元
将出现大的重建误差。设仅在背景元素已知的情
况下由 ＤＡＬＭ 稀疏求解的系数估计是 ｘ^ｂ＝
ｘ^１，^ｘ２，…，^ｘ｛ ｝ｃ ，并设：

ｙ^ｂ（ｉ，ｊ）＝Ａ１^ｘ１＋Ａ２^ｘ２＋…＋Ａｃ^ｘｃ （６）

ｅｒｒ（ｉ，ｊ）＝ ‖ｙ（ｉ，ｊ）－ｙ^ｂ（ｉ，ｊ）‖ （７）

联系§１．２的ｗｕ（ｉ，ｊ），定义加权误差：

ｗｅｒｒ（ｉ，ｊ）＝ｗｕ（ｉ，ｊ）·‖ｙ（ｉ，ｊ）－ｙ^ｂ（ｉ，ｊ）‖
（８）

那么存在δ，使得如下假设成立：

Ｈ０：ｗｕ（ｉ，ｊ）·‖ｙ（ｉ，ｊ）－ｙ^ｂ（ｉ，ｊ）‖ ＜δ
Ｈ１：ｗｕ（ｉ，ｊ）·‖ｙ（ｉ，ｊ）－ｙ^ｂ（ｉ，ｊ）‖ ≥δ

（９）

５４１１
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式中，Ｈ０ 表示非异常；Ｈ１ 表示异常。即若仅以
背景字典表达，那些被认为是异常目标的像元将
出现较大误差。

１．４　重建误差局部后处理
异常像元不仅在由背景字典重建的误差图像

中表现出离群性质，同时，其在局部空间必然与邻
近像元呈现出非连续性特点，对此进行局部近邻
分析处理。假设待检测像元为ｙ（ｉ，ｊ），以该像元
为中心定义双窗口［１５］（图１），即内窗口（ｉｎｎｅｒ
ｗｉｎｄｏｗ　ｒｅｇｉｏｎ，ＩＷＲ）与外窗口（ｏｕｔｅｒ　ｗｉｎｄｏｗ
ｒｅｇｉｏｎ，ＯＷＲ），双窗口将像元的邻域自然地分为
潜在目标区域的ＩＷＲ，和潜在背景区域的ＯＷＲ，

ＩＷＲ的尺寸不小于潜在目标的尺寸。局部后处
理方法的思想为：在ＯＷＲ内寻找与ｙ（ｉ，ｊ）最邻
近的 Ｋ 个像元 ｙ１（ｉ，ｊ），ｙ２（ｉ，ｊ），…，ｙＫ（ｉ，ｊ｛ ｝） ，不失一般
性，设 ｗｅｒｒ１（ｉ，ｊ），ｗｅｒｒ２（ｉ，ｊ），…，ｗｅｒｒ　Ｋ（ｉ，ｊ｛ ｝） 为这ｋ个
邻近像元的重建误差特征，ｗｅｒｒｏ（ｉ，ｊ）为中心像元的
重建误差特征，定义：

ｈ（ｉ，ｊ）＝｜ｗｅｒｒｏ（ｉ，ｊ）－１ｋ∑
Ｋ

ｔ＝１
ｗｅｒｒｔ（ｉ，ｊ）｜ （１０）

如果该值越小，表明中心像元与邻近像元越相似；
相反，该值越大表明中心值越可能是异常，那么存
在δ′，使得：

Ｈ０：ｈ（ｉ，ｊ）＜δ′
Ｈ１：ｈ（ｉ，ｊ）≥δ′

（１１）

式中，Ｈ０ 表示不存在异常；Ｈ１ 表示存在异常。

ｈ（ｉ，ｊ）将字典构造的全局性与地物的局部连续性
结合，有利于提高目标检测的精度。

图１　双窗口局部邻近像元关系

Ｆｉｇ．１　Ｎｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｉｎ　Ｄｕａｌ　Ｗｉｎｄｏｗ

２　异常检测实验

本文采用模拟的异常目标与实际的感兴趣目

标两种数据进行实验。首先采用盲分解方法建立
背景字典，然后采用ＤＡＬＭ 进行稀疏求解，然后
求得加权误差，最后进行局部邻近后处理。为便

于描述，将式（７）、式（８）和式（１０）对应的求解简称
为 ＤＡＬＭ、加 权 ＤＡＬＭ （ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ＤＡＬＭ，

ＷＤＡＬＭ）和局部邻近分析 ＷＤＡＬＭ（ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ＷＤＡＬＭ，ＮＷＤＡＬＭ），并与
经典的 ＲＸ异常检测算法———全局 ＲＸ（ＧＲＸ）、

局部ＲＸ（ＬＲＸ）［１６］及基于子空间模型扩展 ＲＸ
（ｓｕｂｓｐａｃｅ　ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ　ＲＸ，ＳＳＲＸ［１７］）和基于聚类
分析扩展ＲＸ（ｃｌｕｓｔｅｒ　ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ　ＲＸ，ＣｌｕＲＸ［４］）的
结果进行对比。其中，ＬＲＸ算法计算也是采用双
窗口分析的，为避免矩阵求逆的奇异问题，在它的
协方差求逆计算过程中增加了正则项。所有算法
计算得到的异常特征运用接收者操作特性（ｒｅ－
ｃｅｉｖｅｒ　ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线评价
性能，并用 ＲＯＣ曲线下面积（ａｒｅａ　ｕｎｄｅｒ　ＲＯＣ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）进行对比，较大的ＡＵＣ代表了较好
的性能。

２．１　模拟异常目标检测实验

２．１．１　数据描述
取由ＡＶＩＲＩＳ传感器获得的位于美国内华达

州ＬＣＶＦ区域一幅２２４个波段（去掉含水波段和
噪声波段后为１８７个波段）、尺寸为１６０×１２０高
光谱图植入１×１个像元。每一列都采用异常光
谱与植入像元的光谱混合的方式植入异常信息，
具体比例见表１。表１中两组比例混合，分别为１
和２，第２组中异常光谱信号所占比例小，获取其
异常估计更困难，这种设置有利于检验算法对亚
像元异常目标的检测能力。植入异常后得到的影
像见图２（ａ）。为了检验算法在噪声环境下的稳
定性，在植入异常后的影像加入高斯噪声，其信噪
比ＳＮＲ分别１５ｄＢ、２５ｄＢ和３５ｄＢ。

表１　植入异常光谱与对应像元光谱的混合比例

Ｔａｂ．１　Ｐｉｘｅｌｓ　Ｍｉｘｅｄ　ｂｙ　Ａｎｏｍａｌｙ　ａｎｄ　Ｏｒｉｇｉｎａｌ　Ｐｉｘｅｌ’ｓ

Ｓｐｅｃｔｒａｌ

植入列 植入尺寸 测试组
异常信号混

合比重

背景像元信

号混合比重

第１列
１
２

０．８
０．６

０．２
０．４

第２列
１
２

０．６
０．４

０．４
０．６

第３列
１
２

０．４
０．２

０．６
０．８

第４列
１
２

０．４
０．２

０．６
０．８
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图２　ＬＣＶＦ影像与模拟异常像元位置

Ｆｉｇ．２　ＬＣＶＦ　Ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　ｔｈｅ　Ｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

Ａｎｏｍａｌｙ　Ｔａｒｇｅｔ

２．１．２　实验结果与分析
对该图像采用 Ｎ－ＦＩＮＤＲ提取了６个端元

（见图２）。定义ａ％＝１％，ｌｏｗ（ｋ）＝０．６５，ｋ＝１，

２，…，６，并设置子字典最小原子数为１５，最大原
子数为９５，应用§１．２描述的算法进行分类后得
到估计的背景字典Ａｂ，其中包含了５类背景类，
得到的字典大小分别为９５、９５、２１、４２、９５，运用

ＤＡＬＭ计算得到对应的系数，从而根据上文描述
的方法，对添加高斯噪声的影像进行了处理，分别
得到了式（７）和式（８）对应的特征ｅｒｒ和ｗｅｒｒ；双
窗口的ＩＷＲ依据表１的目标尺寸定义为３×３，

ＯＷＲ定义为１３×１３（ＬＲＸ算法的双窗口与此
同），依据式（１０）计算对应的特征ｈ，并根据式（９）
和式（１１）参考图２（ｂ）进行ＲＯＣ评价。
图３（ａ）和图３（ｂ）为不同算法性能的对比，从

结果来看，ＮＷＤＡＬＭ算法在不同噪声条件下表

现最稳健且 ＡＵＣ值最高，它同时考虑了全局和
局部信息，结果优于运用全局信息的ＧＲＸ、ＳＳＲＸ
和ＣｌｕＲＸ结果和运用局部信息的ＬＲＸ，稀疏重
建ＤＡＬＭ误差结果优于ＧＲＸ算法。

２．２　实际感兴趣异常目标检测实验

２．２．１　Ｎｕａｎｃｅ高光谱成像异常目标检测
利用光谱范围为６５０～１　１００ｎｍ、光谱分辨

率为１０ｎｍ的液晶可调高光谱仪Ｎｕａｎｃｅ获取如
图４（ａ）所示的以草地为背景的实验区域高光谱
图像，光谱分辨率为１０ｎｍ，图中有两并行排列
的对象是感兴趣目标。图４（ｂ）是波长位置为

１　０４０ｎｍ的高光谱图像，图像大小为１００×１００。
对图像运用 Ｎ－ＦＩＮＤＲ算法提取了５个端元，定
义ａ％＝１％，ｌｏｗ（ｋ）＝０．６５，ｋ＝１，２，…，５，同时
为避免某一类的子字典规模过大，令子字典规模
不得大于波段数，得到估计的背景字典Ａｂ 由４个
背景类子字典构成，运用ＤＡＬＭ计算得到对应的
系数，从而根据上文描述的方法分别得到了特征

ｅｒｒ和ｗｅｒｒ；双窗口的ＩＷＲ尺寸定义为７×７，

ＯＷＲ定义为１３×１３（ＬＲＸ算法的双窗口与此
同），计算对应的特征ｈ。
图４（ｃ）是验证结果的参考图像，白色为测试

目标的样本区域。图４（ｄ）～４（ｅ）分别是稀疏重
建误差分析得到的两个异常特征 ＷＤＡＬＭ 和

ＮＷＤＡＬＭ的线性拉伸，图４（ｆ～ｉ）是经典ＲＸ算
法及其扩展得到异常特征的线性拉伸。根据图

４（ｃ）计算不同算法的ＡＵＣ值得到表２，表２为不
同方法检测精度 ＡＵＣ值。从特征图和 ＡＵＣ值
来看，稀疏重建误差及其扩展方法的结果优于全
局ＲＸ算法及其扩展，即使本数据中的异常目标
局部性质表现明显，但 ＮＷＤＡＬＭ 和 ＷＤＡＬＭ
仍优于ＬＲＸ，且在字典给定的条件下，它们的计
算效率高于ＬＲＸ。

图３　不同算法在不同信噪比条件下的ＡＵＣ对比

Ｆｉｇ．３　ＡＵＣ　Ｖａｌｕｅ　ｆｏｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　Ｕｎｄｅｒ　３Ｎｏｉｓｙ　Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ＬＣＶＦ　ＡＶＩＲＩＳ　Ｉｍａｇｅ
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图４　Ｎｕａｎｃｅ高光谱成像草地背景下的异常目标检测

Ｆｉｇ．４　Ａｎｏｍａｌｙ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ａ　Ｎｕａｎｃｅ　Ｌａｗｎ　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｉｍａｇｅ

表２　草地背景目标检测各算法的ＡＵＣ值

Ｔａｂ．２　ＡＵＣ　Ｖａｌｕｅ　ｆｏｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｉｎ　Ｎｕａｎｃｅ　Ｌａｗｎ　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｉｍａｇｅ
方法

ＡＵＣ值
ＤＡＬＭ　 ＷＤＡＬＭ　 ＮＷＤＡＬＭ　 ＧＲＸ　 ＳＳＲＸ　 ＣｌｕＲＸ　 ＬＲＸ
０．９９　９４６　 ０．９９　９８７　 ０．９９　９８２　 ０．９９　５３８　 ０．９６　０９８　 ０．９３　００３　 ０．９９　９５１

２．２．２　ＡＶＩＲＩＳ高光谱成像异常目标检测
图５（ａ）为由 ＡＶＩＲＩＳ传感器获取的一机场

局部的高光谱波长位置为２　１６１ｎｍ的影像，以影
像中的飞机为异常目标。图像尺寸为１１６×１２０，
图像的光谱范围是３６９．８５～２　５０６．８１ｎｍ，去掉
因水吸收和低信噪比的波段后剩余１８９个波段。
对图像定义端元数为８，ａ％＝１．５％，ｌｏｗ（ｋ）＝
０．７５，ｋ＝１，２，…，８，得到估计的背景字典Ａｂ 由５
个背景类子字典构成。同以上实验，计算得到特
征ｅｒｒ和 ｗｅｒｒ；双窗口的ＩＷＲ尺寸定义为１５×
１５，ＯＷＲ定义为２３×２３（ＬＲＸ算法的双窗口与
此同），计算对应的特征ｈ。

图５（ｃ）、５（ｄ）分别是稀疏重建误差分析得到
的两个异常特征 ＷＤＡＬＭ 和ＮＷＤＡＬＭ 的线性
拉伸，图５（ｅ）、５（ｈ）是经典ＲＸ算法及其扩展得
到异常特征的线性拉伸。根据图５（ｂ）进行ＲＯＣ
评价不同算法，表３为对应的ＡＵＣ值。从ＡＵＣ
数值上看，ＷＤＡＬＭ的大于所有全局ＲＸ算法的
值，ＮＷＤＡＬＭ的结果好于 ＷＤＡＬＭ 和ＬＲＸ算
法；从结果图像来看，全局ＲＸ算法ＧＲＸ和ＳＳ－
ＲＸ中感兴趣的目标特征与其他对象灰度对比不
明显，尽 管 ＬＲＸ 取 得 较 好 结 果，但 相 对 于

ＮＷＤＡＬＭ的结果图，它对背景仍压制不足，而

ＮＷＤＡＬＭ结果中目标明显且光滑。

图５　ＡＶＩＲＩＳ影像异常目标检测

Ｆｉｇ．５　Ａｎｏｍａｌｙ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ａｎ　Ａｉｒｐｏｒｔ　ＡＶＩＲＩＳ　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｉｍａｇｅ
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表３　ＡＶＩＲＩＳ影像目标检测各算法的ＡＵＣ值

Ｔａｂ．３　ＡＵＣ　Ｖａｌｕｅ　ｆｏｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｉｎ　ａｎ　Ａｉｒｐｏｒｔ　ＡＶＩＲＩＳ　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｉｍａｇｅ
方法

ＡＵＣ值
ＤＡＬＭ　 ＷＤＡＬＭ　 ＮＷＤＡＬＭ　 ＧＲＸ　 ＳＳＲＸ　 ＣｌｕＲＸ　 ＬＲＸ
０．９４６　９　 ０．９９４　３　 ０．９９６　１　 ０．９５８　４　 ０．９４９　８　 ０．９５０　５　 ０．９９５　８

３　结　语

本文利用异常目标的低概率特征和盲分解分

析求得表达背景信息的冗余字典，以此为基础对
每个像元进行稀疏回归，而回归误差表达了异常
特征，并通过局部邻近分析增强结果。通过实验
论证得到如下结论：（１）盲分解分析采用非监督的
方式构建冗余字典描述背景是有效的；（２）背景字
典重构和双窗口邻近分析综合了全局与局部两层

异常判决信息，这大大增强了异常检测的可靠性；
（３）ＮＷＤＡＬＭ在不同的信噪比条件下的稳健表
现表明本文方法是有效的。需要说明的是，仍有
几点需要进一步加强，其一如果能通过流形嵌入
的平滑约束对目标函数进行优化，将有益于利用
图像空间和特征空间目标的连续特征；其二在地
物类别覆盖面积差异较大的情况下，非监督构造
的背景字典间易产生样本不平衡问题，这需要进
一步的研究。
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