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基于光谱空间重构的非监督最邻近规则子
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摘 要:针对高光谱遥感影像维数高、数据量巨大且地物分布复杂,导致背景与异常难以区分的问题,提

出一种基于光谱空间重构的非监督最邻近规则子空间异常探测算法.首先通过基于结构张量的波段选

择算法,去除噪声像元,选择更有效的波段.然后,通过光谱空间重构增加背景与异常的绝对光谱距离.
最后,为了充分利用背景字典之间的空间相似性信息,将空间距离权重引入到非监督最邻近规则子空间

算法中,提高检测精度.为验证所提算法的有效性,用四组真实的高光谱数据进行实验,研究了不同参数

对检测结果的影响.结果表明,与其他异常检测算法对比,所提算法具有更好的检测效果.
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Abstract:Thehighdimensionandhugedatavolumeofhyperspectralremotesensingimagesandthe
complexityofsurfacefeatureleadtodifficultyindistinguishingtheanomalypixelfromthebackground.
Tosolvetheseproblems,anunsupervisednearestregularizedsubspaceanomalydetectionalgorithm
basedonspectralspacereconstructionisproposed.Firstly,intheprocessofbandselectionbasedon
structuretensor,noisepixelsareremovedtoobtainmoreeffectivebands.Then,thespectralspace
reconstructionisutilizedtoincreasetheabsolutespectraldistancebetweenthebackgroundandthe
anomaly.Finally,totakefulladvantageofthespatialsimilarityinformationbetweenbackground
dictionaries,thespatialdistanceweightisintroducedintotheunsupervisednearestregularizedsubspace
algorithmtoimprovetheaccuracyoflinearrepresentation.Tovalidatetheeffectivenessoftheproposed
algorithm,experimentsonfoursetsofrealhyperspectraldataareconducted,andtheinfulenceof
differentparametersonthedetectionresultsisstudied.Experimentalresultsdemonstratethatthe
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proposedalgorithmhasabetterdetectiveperformancethanotheranomalydetectionalgorithms.
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0 引言

高光谱遥感影像具有丰富的光谱信息,可以根据不同的光谱特性区分不同的地物,如车辆、舰船等,这些

物体通常与自然背景材料具有不同的光谱特征,使高光谱影像目标检测成为区分地物的强有力手段[1,2].异
常目标检测是一种不需要任何先验信息即可检测感兴趣目标的方法,其本质是一个二分类问题,目的是将异

常目标从背景中区分出来[3,4].
高光谱遥异常检测算法的模型根据理论可分为三类:基于统计模型的检测算法、基于矩阵分解的检测算

法和基于几何模型的检测算法[5].由REEDIS等提出的异常探测算法(Reed-XiaoliDetection,RXD)[6]是
应用最广泛的一种异常检测方法,它假设背景服从多元正态分布,异常值由待测像元与背景之间的马氏距离

来测量.由于高光谱影像背景复杂,很多情况不满足正态分布.DUB等提出基于随机选择的异常探测

(RandomSelectionbasedAnomalyDetection,RSAD)算法[7],通过随机选择背景构建初始背景子集,采用

迭代方式更新背景子集,避免了异常像元对背景统计量的污染.基于矩阵分解的检测算法利用高光谱影像的

低秩性,用稀疏分量来进行异常检测,进而精确获得目标[8,9].SONGS等提出基于卷积神经网络和低秩表示

算法[10],通过 CNN 模型提取丰度图并利用基于密度的聚类算法(DensityBasedSpatialClusteringof
ApplicationswithNoise,DBSCAN)构造字典,能够有效去噪和表示背景,最后利用低秩表示算法检测异常.

基于几何模型的方法认为背景可以由局部背景光谱向量线性表示,而异常目标不能被表示.LIW 等提

出非监督最邻近规则子空间(UnsupervisedNearestRegularizedSubspace,UNRS)算法[11]和基于协同表示

的异常探测(CollaborativeRepresentationbasedDetection,CRD)算法[12]应用于异常探测领域.MAShi-xin
等[13]提出利用基于密度的聚类算子对高光谱影像进行空谱预处理,通过平均差的自适应核协同算法有效地

提高了协同表示算法的检测精度.TANK等[14-15]提出基于协同表示和反距离权重的局部求和异常检测算法

(LocalSummation Anomaly Detectionbasedon CollaborativeRepresentationandInversed Distance
Weight,LSADCRIDW),通过采用双窗口滑动求和策略,将反距离权重引入到CRD算法中,提高了线性表

示的精度,但是由于采用求和策略,运算时间算较长.
高光谱影像具有高维性、冗余性,使得计算代价较高.同时由于地表地物分布的复杂性,异常物体的尺寸

小,导致异常像元是混合像元,其光谱与背景光谱特征相似,难以区分背景与异常目标.基于上述研究的不

足,本文提出了一种基于光谱空间重构的非监督最邻近规则子空间异常检测算法(UnsupervisedNearest
RegularizedSubspacebasedonSpectralSpaceReconstruction,UNRS-SSR).首先在基于结构张量的波段选

择算法中通过去除噪声像元,选择更加有效的波段.其次,利用基于绝对距离的非负参数对光谱空间进行重

构,使异常与背景之间的可分性增强.最后,将空间距离权重引入到非监督最邻近规则子空间算法中,充分利

用背景字典之间的空间相似性信息,从而得到更好的检测结果.

1 基于光谱空间重构的非监督最邻近规则子空间算法

1.1 波段选择

由于高光谱影像波段的高维性、冗余性,同时每个波段描述地物的结构特征不同,需要选择结构特征精

细的波段.因此,引入一种基于结构张量的波段选择算法[16].结构张量表示为
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式中,λl
1,i和λl

2,i表示像素i在第l波段的非负特征值,ηl
1,i和ηl

2,i表示对应的特征向量.用两个特征值的和可以

检测目标的边缘区域.由于迹等于非负特征值之和,所以波段的迹可以表示为

Tl =∑
S

i=1

(λl
1,i+λl

2,i) (3)

式中,S 表示高光谱影像中像元个数.Tl是结构张量在第l波段的迹,称为波段迹.
图1(a)为波段迹值曲线,图1(b)为迹值最大的波段对应的单波段影像.图1(a)、(b)表明迹值剧烈变化

的波段含有大量噪声,因此将两个红点之间的第1~5波段去除.图1(c)为去除迹值剧烈变化的波段后选取

的的迹值最大的单波段影像,所选波段包含的结构特征变化最多,背景最少.去除迹值剧烈变化的波段后,选
择的波段为

Bk=argmax{Tl|l=1,2,…,L} (4)
式中,L 代表高光谱影像中波段个数.从所有波段中选择波段迹值最大的前K 个波段,波段集由B1,B2,…,

BK 组成.

图1 波段迹曲线与不同波段处的迹值矩阵

Fig.1 Bandtracecurveandtracevaluematrixatdifferentbands

在求波段迹的过程中高光谱影像中含有噪声像元造成所选的波段并不准确.通过在求波段迹的过程中

引入噪声像元去除方法[17],有效去除噪声像元的迹对波段迹的影响.基于统计学理论中,高光谱影像的波段

迹值矩阵T∈RS×L服从高斯分布的假设,通过计算所有迹值向量的均值与标准差来定义像元的迹值向量阈

值的最大值和最小值,即
τmax=μ+3×σ (5)

τmin=μ-3×σ (6)
式中,μ 和σ分别表示所有像元迹值的均值和标准差,τmax和τmin分别代表最大阈值和最小阈值.阈值之外的

像元将会被视为噪声而去除,从而选择最优波段.如图2(a)、(b)所示,通过5次随机选取1000个像元计算

去除噪声前后的波段迹曲线.可以看到,经过去除噪声之后,波段迹值曲线更有规律.图2(c)为噪声像元的位

置,其中噪声像元约占原始像元的0.5%.
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图2 去噪前后波段迹曲线对比与噪声图

Fig.2 Comparisonofbandtracecurvebeforeandafterdenoisingandnoisemap

1.2 光谱空间重构

由于地表地物分布的复杂性,异常物体的尺寸小,导致异常像元是混合像元,而且异常像元的光谱与背

景光谱特征相似,难以区分背景与异常目标.因此,对波段选择后的高光谱影像进行光谱空间重构,增加异常

与背景之间的绝对光谱距离[18],绝对光谱距离指的是两个像元光谱差值的绝对值.对于中心像元y∈RK×1,

y 周围的像元用ai表示.中心像元y 与周围像元ai之间的绝对光谱距离用|y-ai|表示,中心像元与周围像元

的关系存在四种情况:

1)如果中心像元y 属于背景,它周围的像元也属于背景,绝对光谱距离的和∑|y-ai|趋近于0;

2)如果中心像元y 属于背景,它周围的像元含有少量异常像元,绝对光谱距离的和∑|y-ai|仍然很

小;

3)如果中心像元y 为异常,其周围像元均为背景,绝对光谱距离的和∑|y-ai|较大;

4)如果中心像元y 为异常,其周围像元含有少量背景像元,绝对光谱距离的和∑|y-ai|仍然较大.
为了进一步增强绝对光谱距离,引入基于绝对距离的非负参数,定义为

θi=1-e-10|y-ai| (7)
式中,非负参数θi的范围从0到1.如果 y-ai 的值相对较大,参数θi的值近似为1.如果|y-ai|的值相对较

小,θi的值迅速减小.很明显θi可以保持更大的值,抑制一个较小的值.在第1)和2)的情况下,参数θi可以使

得|y-ai|接近0.在第3)和4)的情况下,参数θi接近1,|y-ai|仍然很大.因此,异常与背景之间的可分性通

过乘子θi进一步增强,重构的光谱表示为

xi=
1
s∑

s

i=1
θi y-ai( ) =

1
s∑

s

i=1

(1-e-10 y-ai )y-ai( ) (8)

式中,s表示内外双窗口之间背景像元的个数,即
s=wout×wout-win×win (9)

式中,wout表示外窗口的大小,win表示内窗口的大小.通常情况下异常像元是由几个相邻像元构成,如果仅采

用单窗口,异常像元对背景字典造成污染,影响重构光谱的效果.因此采用内外双窗口模型,如图3所示.内

图3 双窗口模型

Fig.3 Themodelofdualwindow
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窗口的大小应该大于或等于异常目标,有效防止异常进入背景字典.利用外窗口控制中心像元的邻近像元个

数,有效地增加异常与背景的绝对光谱距离.
1.3 非监督最邻近规则子空间算法

基于几何模型的异常检测算法认为所有背景像元光谱能够被其周围空间背景字典线性表示,而异常目

标则不能被表示.算法建立在滑动双窗口模型的基础上,对于每个待测试像元y∈RK×1,其中K 为经过波段

选择后的波段个数,假设y可以被其背景字典Xs∈RK×s线性表示,y的表示形式为

y=Xsβ (10)

式中,β∈Rs×1为每个背景像元的表示系数.只需求出表示系数β 即可求得待测试像元y 的近似值y,因此该

问题就转化为求解表示系数β的问题,即目标函数最小化的问题

fβ( ) = y-Xsβ 2
2= y-∑

s

i=1
βixi

2

2
(11)

以中心像元y 为中心对原始空间进行“平移”,求解fβ( ) 最小化的问题就转为

fβ( ) = ∑
s

i=1βi xi-y( )
2

2= ∑
s

i=1βizi
2

2=βTZZTβ (12)

式中,zi=xi-y,ZZT 为对称矩阵,称为Gram矩阵,通常用G 表示.为了找到更好的系数向量β,在式(12)
中添加系数向量β的正则约束项,得到修正代价函数

fβ,λ( )=βTGβ+λβTβ (13)
式中,λ为拉格朗日乘子,用于控制目标函数与正则约束项之间的权重.为了求解系数向量β,采用拉格朗日

法,并在和为一约束条件下,将其转化为求极值问题

Lβ,λ0,λ( )=βTGβ+λβTβ-λ0(lTS×1β-1) (14)
式中,ls×1为s×1的单位列向量,并且lTs×1β=1.λ0用于调节和为一约束.对式(14)中的β 进行求导,并令导

数为零,求得系数向量β的表达式为

β=
λ0

2 G+λI( ) -1l=
∑

s

j=1 G+λI( ) -1

∑
s

i=1∑
s

j=1 G+λI( ) -1
(15)

式中,i,j分别表示矩阵的行和列的索引值.
在高光谱影像中,由于某些背景像元与中心像元的具有光谱相似以及空间相似性,为了自适应调整背景

像元所占比重,引入Tikhonov正则化矩阵Γy
[19]和空间距离权重D[20],权重W 表达式为

W=Γy×D (16)

Tikhonov正则化矩阵Γy表达式为

Γy=
y-x1

2
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式中,x1,x2,…,xs代表背景像元,矩阵Γy的对角线元素是中心像元与背景像元的欧式距离.
空间距离权重D 的表达式为

D y,xi( )=exp -
1
2

ddy,xi( )

σd
æ

è
ç

ö

ø
÷

2
é

ë
êê

ù

û
úú (18)

式中,σd表示控制空间距离权重的因子,dd(y,xi)代表待测像元yk,l( ) 和背景像元xi m,n( ) 向量的几何坐

标之间的欧式距离.将式(15)中的单位矩阵I替换为权重W,最终可以得到系数向量β的解为

β=
∑

s

j=1 G+λWTW( ) -1

∑
s

i=1∑
s

j=1 G+λWTW( ) -1
(19)

根据求得的β,最后通过式(20)求得两个向量差值的l2范数,并将其作为最终的探测结果,即

r= y-y 2= y-Xsβ 2 (20)
最后通过设定阈值判定是否为异常像元,若求得的残差r大于设定的阈值,则判定该像元为异常,反之,
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则判定为背景像元.通过光谱空间重构,如果中心像元为背景像元,那么线性表示的近似值与中心像元的差

值很小;反之差值会很大,更容易区分背景与异常目标.
1.4 本文算法步骤

本文提出的UNRS-SSR算法是一种基于几何模型的高光谱异常检测算法,图4给出了其流程.算法包

括四个步骤:1)通过改进的基于结构张量的波段选择算法选取有效波段;2)利用光谱空间重构,增加背景与

异常的绝对光谱距离;3)通过加入空间距离权重的非监督最邻近规则子空间算法获得预测背景影像;4)通过

两个影像的差值获得检测结果,根据设定的阈值判定像元是否为异常目标.

图4 算法流程

Fig.4 Frameworkoftheproposedmethod

2 实验结果与分析

用4幅真实高光谱影像对该算法进行验证.为了评估提出的UNRS-SSR算法的可靠性和有效性,分别

与 GlobalRX(GRX)、RSAD、CRD、UNRS、LSADCRIDW算法进行实验对比分析.采用接收者操作特性曲

线(ReceiverOperatingCharacterstic,ROC)、ROC曲线下面积(AreaUnderCurve,AUC)进行定量的评价.
2.1 实验数据

第一个高光谱影像实验数据是由 AVIRIS传感器获取的美国SanDiego飞机场.波长范围为370~
2510nm,空间分辨率为3.5m,共有224个波段.影像大小为100×100个像素.去除相应的水汽波段、低信

噪比波段,用剩余189个可用波段进行实验.影像中异常地物主要为三架飞机,如图5(a)和(b)分别为实验区

的真彩色合成影像和真实异常地物图.

图5 AVIRIS数据集

Fig.5 AVIRISdataset
图6 ROSIS数据集

Fig.6 ROSISdataset
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第二个高光谱影像是由ROSIS光谱仪采集的PaviaCentre数据.波长范围为430~860nm,空间分辨率

为1.3m,包含115个波段.去除低信噪比波段和水汽吸收波段,最后可用于实验的波段数为102个.实验中

截取整幅影像120×200的子区域进行分析.影像中的异常地物为桥上的车辆,影像与真实异常地物如图6
所示.

第三个高光谱影像是由ProSpecTIR-VS传感器获取的美国罗契斯特市的Avon地区.经过影像预处理,
选取的区域大小为400×480个像素,如图7(a)所示.波长范围为400~2450nm,包括360个波段,空间分辨

率为1m.影像中的主要异常地物为人造防水布,真实异常地物如图7(b)所示.
为了验证算法对低空间分辨率高光谱影像的检测效果,使用的第四个数据集是高分5号卫星搭载的超

光谱成像仪于2019年5月获取的中国徐州市的影像.影像获取的波长范围390~2500nm,空间分辨率为

30m,包含330个波段.去除重复波段、低信噪比波段和水汽波段,最后可用于实验的波段数为275个.实验

区域大小为100×100个像素.影像中的主要异常地物为房屋屋顶,实验区域与真实异常地物如图8所示.

图7 Avon数据集

Fig.7 Avondataset
图8 高分5号数据集

Fig.8 GF-5Xuzhoudataset

2.2 参数实验分析

UNRS-SSR算法有三种类型的参数,包括双窗口的大小、参数λ 和空间距离权重因子σd.首先分析不同

空间距离权重因子σd对UNRS-SSR算法检测性能的影响.设 wout=5,win=3,λ=1,寻找四组实验数据的最

优空间距离权重因子σd.表1为四组实验数据在不同因子σd条件下的AUC值.对于高分5号数据,在σd为
100时,AUC值达到最高,但σd为50时,AUC值仍然较高.对于其余数据,当σd=50时,这三组数据的AUC
值达到最高.总体而言,当σd=50时,四组数据都可以达到最佳的检测结果.因此,在本文算法中将空间距离

权重因子σd固定为50.

表1 四组数据集在不同参数σd下的检测结果

Table1 Detectionresultsoffourdatasetsatdifferentσdparameters

σd AVIRIS ROSIS Avon GF-5
0.1 0.9376 0.9932 0.9491 0.9210
1 0.9376 0.9932 0.9491 0.9227
5 0.9391 0.9935 0.9509 0.9274
10 0.9422 0.9950 0.9591 0.9387
50 0.9512 0.9954 0.9591 0.9565
100 0.9434 0.9954 0.9591 0.9611

然后利用四组实验数据研究参数λ 对 UNRS-SSR算法性能的影响,将双窗口的大小设为 wout=5,

win=3,寻找四组实验数据的最优参数λ值.表2为四组实验数据在不同参数λ条件下的AUC值.从表2可

以看出参数λ 对AUC值影响很小.对于AVIRIS数据,参数λ 对AUC值都控制在0.01以内,当λ=1时

AUC值达到最高.对于ROSIS数据,λ对AUC值的结果影响很小.对于Avon数据和高分5号数据,当参数

λ分别为0.1和0.01时AUC值达到最高.
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表2 四组数据集在不同参数λ下的检测结果

Table2 Detectionresultsoffourdatasetsatdifferentλparameters

λ AVIRIS ROSIS Avon GF-5
0.01 0.9427 0.9935 0.9604 0.9605
0.1 0.9456 0.9948 0.9615 0.9571
1 0.9512 0.9954 0.9591 0.9565
10 0.9501 0.9936 0.9451 0.9590
100 0.9442 0.9922 0.9451 0.9573
1000 0.9426 0.9919 0.9439 0.9569

窗口尺寸的选择对各种基于几何模型算法均有很大的影响,因此还需讨论不同窗口尺寸对检测精度的

影响.首先,将四组实验数据的参数λ分别设定为各自的最优值.图9为四组实验数据在不同窗口尺寸下的

检测结果.对于AVIRIS数据,当双窗口大小为15/13时AUC值最大,但当内窗口尺寸小于7时AUC值剧

烈下降,这是因为有异常像元落入双窗口内造成背景字典的污染.对于Avon数据,当双窗口大小为9/5时

AUC值最大,当外窗口尺寸大于9时AUC值下降,由于异常像元块距离较近,导致异常像元落入双窗口内

造成背景字典的污染.这种现象也存在于ROSIS数据和高分5号数据的检测结果中,它们的最佳双窗口大

小是分别是15/7和15/9.实验结果也表明在基于几何模型算法中需要使用双窗口,并且内部窗口的大小一

般大于异常目标.

图9 四组数据集在不同窗口尺寸下的检测结果

Fig.9 Detectionresultsoffourdatasetsunderdifferentwindowsizes

2.3 异常探测结果

为了突出所提算法在计算量上的优势,将 UNRS、CRD、LSADCRIDW 不同算法的窗口大小设置为与

UNRS-SSR算法的最优窗口尺寸相同,以保证算法处于相同的窗口条件下,UNRS、CRD、LSADCRIDW 算

法的参数λ设为各自的最优条件.
AVIRIS数据实验中各种探测算法的二维探测结果如图10所示.图中检测值越亮,显示越偏重于红色,
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检测值越低,显示越偏重于蓝色.从中可以看出,GRX、RSAD并不能够突出飞机异常目标.CRD、UNRS、

LSADCRIDW虽然都可以突出异常目标,但是并不能够很好地抑制背景.而UNRS-SSR算法可以很好去除

背景的影响,同时在飞机区域显示明显偏亮.

图10 AVIRIS数据中不同算法的探测结果

Fig.10 DetectionresultsofvariousdetectionalgorithmsinAVIRISdata

ROSIS数据实验中各种探测算法的二维探测结果如图11所示.从中可以看出,GRX、RSAD、CRD和

LSADCRIDW算法都可以很好地抑制背景地物,但是异常目标不能够明显检测出来.UNRS虽然可以很好

地突出异常目标,但是去除背景能力较差.UNRS-SSR算法能够表现出对背景很好的抑制能力,而且能够突

出异常目标.

图11 ROSIS数据中不同算法的探测结果

Fig.11 DetectionresultsofvariousdetectionalgorithmsinROSISdata

Avon数据实验中各种探测算法的二维探测结果如图12所示.从中可以看出,GRX、RSAD可以很好地

抑制背景地物,但是异常目标不能检测出来.CRD、UNRS虽然可以很好地突出异常目标,但是去除背景能力

较差.UNRS-SSR算法能够表现出对背景很好的抑制能力,而且能够突出异常目标.
高分5号数据实验中各种探测算法的二维探测结果如图13所示.从中可以看出,UNRS-SSR算法去除

背景的能力明显优于其他五种算法.RSAD与UNRS-SSR算法对异常目标的检测性能明显优于其他算法,
但是RSAD算法对背景的抑制能力较差.因此UNRS-SSR算法表现出良好的检测性能与抑制背景能力,同
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时说明了UNRS-SSR算法也能较好地应用于低分辨率的高光谱遥感影像中.

图12 Avon数据中不同算法的探测结果

Fig.12 DetectionresultsofvariousdetectionalgorithmsinAvondata

图13 高分5号数据中不同算法的探测结果

Fig.13 DetectionresultsofvariousdetectionalgorithmsinGF-5data

图14为四组数据实验中各种探测算法的ROC曲线.通过设定不同的阈值,将不同阈值条件虚警率和检

测率的坐标点相互连接起来绘制ROC曲线,曲线越靠近左上角,探测算法的性能就越好.可以看出,UNRS-
SSR算法明显优于其他算法,具有很强的鲁棒性,且其在虚警率很低的前提下仍然具有较高的检测率,说明

该算法在抑制背景信息干扰和提高检测率上具有明显的优势.
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图14 四组数据集的ROC曲线

Fig.14 ROCcurvesoffourdatasets

表3 四个真实数据集的AUC值和不同方法的运算时间对比

Table3 ComparisonofAUCandexecutiontimesofthedifferentmethodsforfourdatasets

GRX RSAD CRD UNRS LSADCRIDW UNRS-SSR

AVIRIS
AUC 0.8334 0.9165 0.9485 0.9843 0.9846 0.9962
Time/s 1.10 15.57 23.26 22.07 980.48 44.03

ROSIS
AUC 0.9916 0.9808 0.9117 0.8992 0.9786 0.9995
Time/s 1.15 25.52 50.19 47.57 1480.94 152.65

Avon
AUC 0.9252 0.9533 0.9595 0.9778 0.9467 0.9952
Time/s 8.37 442.21 161.61 171.58 2194.29 314.34

GF-5
AUC 0.9710 0.9856 0.9667 0.9696 0.9802 0.9910
Time/s 1.19 22.18 23.73 22.10 993.51 98.31

从表3可以看出,UNRS-SSR 算法的检测精度明显优于其他5种异常检测算法.UNRS-SSR 与

LSADCRIDW算法都是在基于几何模型的异常检测算法上进行改进的,LSADCRIDW 算法采用双窗口滑

动求和策略使得运算时间增加,所以UNRS-SSR算法在时效性方面要明显优于LSADCRIDW 法.同时说明

了本文算法也能较好地应用于大尺寸遥感影像和低空间分辨率的高分5号卫星数据,具有良好的通用性.综
上所述,UNRS-SSR算法能够有效抑制异常目标对背景的干扰,在异常检测中能够取得很好的效果.

3 结论

针对高光谱影像的数据冗余以及地表地物分布的复杂性所导致的异常目标光谱特征与背景光谱相似,
而难以区分背景与异常的问题,提出了一种基于光谱数据重构的非监督最邻近规则子空间的异常检测

(UNRS-SSR)算法.算法改进了基于结构张量的波段选择算法,通过对光谱空间重构,同时在非监督最邻近

规则子空间的基础上引入了空间距离权重,提高了异常检测的精度.光谱空间重构充分利用了空间与光谱信

息,增加了线性表示的近似值与异常像元的差值,从而更容易区分背景与异常目标.四组真实数据的实验结
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果均表明,UNRS-SSR算法比其他算法具有更好的鲁棒性和更高的检测精度,且对低空间分辨率的高光谱

影像也能够得到更好的检测效果.
同时,本文提出的算法仍然有一些不足,需要不断地探索和改进:1)基于结构张量的波段选择算法仅利

用不同单波段的空间结构特征,如何将空间结构特征精细的波段与信噪比较高的波段结合起来选择最优波

段;2)无法根据不同影像数据快速获取最优的窗口尺寸和参数λ,如何自适应地确定最优窗口尺寸和参数λ;

3)在线性表示过程中的背景字典可能存在异常像元,造成对背景字典的污染,如何更加有效地获得纯净的背

景字典.
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