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摘 要：针对高光谱影像数据维度高、空间和光谱信息利用不足以及局部结构特征表达有限等问题，提

出了一种基于 3D卷积自编解码器和低秩表示的高光谱异常检测算法。首先，通过 3D卷积自编解码器

提取高光谱影像的空谱特征，并针对高光谱图像的局部区域强相关性，设计了一种新的损失函数来约

束中心像素和周围像素，以提取判别性较强的特征图；然后，针对所提取的特征图，通过基于密度的空

间聚类算法构建背景字典，并利用低秩表示分离出异常区域；最后，融合由 3D卷积自编解码器得到的

重构误差和异常区域检测结果，得到最终检测图并为异常目标关键信息的挖掘提供依据。为了验证所

提算法的有效性，在两个真实的机场高光谱数据集上进行飞机等目标检测实验，ROC、AUC量化指标

和主观分析等实验结果表明，与其它 6种异常检测算法相比，本文算法具有更高的异常目标检测精度。
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Abstract：Due to the challenge of high dimensionality，insufficient utilization of spatial-spectral information
and limited local structure property expression in hyperspectral images，a hyperspectral anomaly detection
algorithm based on 3D convolutional autoencoder and low rank representation is proposed in this paper.
Firstly， the spectral-spatial features of hyperspectral images are extracted by 3D convolutional
autoencoder. In order to precisely represent the local similarity，a new loss function is proposed to constrain
the central pixel and it's surrounding pixels to extract more discriminative features. And then，the Density
Based Spatial Clustering of Applications with Noise（DBSCAN） algorithm is used to construct the
background dictionary，and the abnormal region is separated by low rank representation on the feature map.
Finally，the detection result is obtained by fusing the reconstruction error obtained by 3D convolution
autoencoder and abnormal region detection result. We carry out objective and subjective anomaly detection
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experiments on two real hyperspectral datasets. The results demonstrate that the proposed algorithm detect
abnormal targets more accurately compared with other algorithms.
Key words：Hyperspectral imagery；Anomaly detection；3D Convolution；Autoencoder；Low rank
representation
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0 引言

高光谱图像（Hyperspectral Imagery，HSI）是一个三维的数据立方体，其中两维表达空间关系，另一维表达

地物在不同波段上的反射或者辐射强度。高光谱图像包含远高于 RGB 图像的信息量，具有纳米级的光谱分

辨率，每个像元都可以形成一条连续的光谱曲线，从而能够区分不同地物的光谱差异，所以广泛应用于战场侦

察、食品安全、环境监测等领域。异常检测通常是指检测出与预期分布具有显著差异的样本，受益于HSI丰富

的空谱信息，HSI异常检测因其不需要先验信息符合实际需求等优势，近年来吸引了大量学者关注。

高光谱异常目标通常是指与周围背景光谱分布存在显著差异、在空间上稀疏分布或出现概率较低的目

标［1］。现有高光谱异常检测算法大致分为以下四类：基于统计模型的检测算法、基于表达模型的检测算法、基

于矩阵分解的检测算法以及基于深度学习的检测算法。由 REED S等［2］提出的 RX（Reed-Xiao li Detection，
RXD）算法是基于统计模型检测方法的基准算法，其假设背景服从多元正态分布，通过计算待检测像素与背景

之间的马氏距离来确定异常程度。不过，由于实际情况中高光谱数据背景复杂、很难满足正态分布假设，在检

测过程中的协方差矩阵计算时，易受到异常像素的污染，因此，提出了多种基于RX算法改进方法，如：LRX算

法（Local RX，LRX）［3］、WRX算法（Weighted RX，WRX）［4］、KRX算法（Kernel RX，KRX）［5］等。

基于表达模型的检测算法主要基于协同表达（Collaborative Representation-based Detector，CRD）和稀

疏表达（Sparse Representation-based Detector，SRD）。LI Wei等［6］将协同表达思想引入到高光谱异常检测，

认为背景像素可以较好的由其周围像素表示，而异常像素则很难由周围像素直接表示。相比于统计模型，

该方法不需要对背景进行分布假设、且具有封闭解，但计算量较大，算法时间复杂度高且局部区域易受异常

像素污染。基于此，MA Ning等［7］通过构建滑动窗口之间的关系，提出了一种快速的 CRD算法；SU Hongjun
等［8］对局部窗口中的元素进行预处理，减少了异常像素对双窗口区域的污染；LI Jiay等［9］通过构建背景字典

来对背景建模，将每个像元表示成字典原子的线性形式，然后计算重构误差来进行异常检测。

基于矩阵分解的检测算法，通常把 HSI图像作为矩阵或者张量进行分解，然后检测其中的异常目标。

采 用 的 数 据 分 解 方 式 主 要 有 三 种 ：1）RPCA（Robust Principal Component Analysis，RPCA）算 法 。 LI
Shuangjiang等［10］先用高阶 RPCA把 HSI分解成低秩张量和稀疏张量，其中稀疏张量估计噪声，再对低秩张

量进行 Tucker分解，在得到的核张量上进行解混和异常检测，不过由于 RPCA算法假设数据分布在单一的

子空间里，与实际中HSI混合像元的多元子空间分布不符，导致检测效率偏低；WANG Wei等［11］先对原始数

据进行解混，然后在得到的丰度矩阵上采用 RPCA分解为低秩部分和稀疏部分，最后在稀疏部分上进行异

常 检 测 ，同 样 由 于 RPCA 会 将 孤 立 的 噪 声 点 视 为 异 常 像 素 ，常 导 致 较 高 的 虚 警 。 2）GoDec（Go
Decomposition，GoDec）算法。此算法主要解决噪声对异常检测的影响，将数据分解成背景部分、异常部分以

及噪声部分［12］，首先对噪声进行估计，然后在稀疏部分上进行异常检测，由于噪声和异常往往很难区别，在预

先估计噪声时，有的异常像素被误判成噪声，导致检测精度不高。3）LRR（Low Rank Representation，LRR）方

法。LRR方法通过构建背景字典对背景进行建模，采用原始数据和重构背景得到残差图像进行异常检测；文

献［13-14］先对原始HSI进行解混，然后在丰度矩阵上用LRR模型把异常部分从背景数据中分离出来。

近年来，深度学习方法受到大批学者关注，成为高光谱异常检测的重要方法之一。DU Qian等［15］将

CNN应用到高光谱异常检测，通过度量待检测像素与周围像素的相似度来进行异常检测，不过需要大量标

记的像素对来训练网络；MA Ning等［16］将自编解码器（Autoencoder，AE）应用到高光谱异常检测，通过计算

重构误差来获取最终检测结果；ZHAO Chunhui等［17］通过降噪堆叠自编解码器进行异常检测。以上方法主

要基于异常的光谱特性进行检测，最近的一些研究［18-19］表明，同时考虑异常像素的空间特性和光谱特性能够

有效地提高检测精度。ZHAO Chunhui等［18］结合堆叠自编解码器和低秩稀疏矩阵分解进行空谱异常检测；

LEI Jie等［19］通过 DBN（Deep Belief Network，DBN）先对 HSI进行特征提取，在得到的特征数据上分别用
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RX算法和形态学滤波从光谱和空间两个角度进行异常检测，取得了较好的检测结果。

基于AE的方法将每个像素单独送入网络进行特征提取，虽然能够提取到有用特征，但是会导致原图像

各像素空间关系的丢失，而且以上空谱结合的方法将空间信息和光谱信息分开考虑，这样破坏了空谱关系。

3D卷积［20］因其同时提取时空特征的优势，广泛的应用于视频和医学图像处理，近年来也被引入到HSI处理

领域；MEI Shanhui等［21］将 3D卷积应用到高光谱分类，先通过 3D-CAE（3D Convolutional Autoencoder，3D-
CAE）提取空谱特征，然后在特征图像上用 SVM（Support Vector Machine，SVM）对 HSI分类；SHI Yanzi
等［22］结合 3D卷积和残差学习进行高光谱目标检测，能够准确检测出目标对象。

针对高光谱影像数据维度高、信息量冗余等特点以及现有异常检测算法空谱信息利用不足、局部表达

有限等问题，本文提出了一种基于 3D-CAE和 LRR的高光谱异常检测算法。首先通过 3D-CAE提取 HSI
的空谱特征，3D卷积在保留空谱关系的同时能够有效的提取到更具判别性的空谱特征；为了更好的表达

HSI的局部相似性，本文在训练 3D-CAE时，在损失函数中加入欧式距离来约束中心像素与其周围像素的

关系。其次，使用 DBSCAN算法［23］在由 3D-CAE提取到的潜在特征上构建背景字典，通过 LRR分离出稀

疏区域得到初始检测结果。最后，融合由 3D-CAE得到的重构误差和初始检测结果得到最终检测结果。

1 基于 3D-CAE和 LRR的高光谱异常检测原理

本文算法流程主要有以下三步：首先，通过 3D-CAE提取原始HSI的空谱特征，增大异常区域与背景区

域的可分性；然后，采用 DBSCAN算法在提取到的特征图上构造背景字典，在 DBSCAN算法对提取的特征

进行聚类后，计算每一类原子与局部均值之间的马氏距离，选取距离最小的 P个原子作为这一类的 代表，要

是某一类原子数目少于 P，则舍弃这一类，所有类别原子构成最终背景字典；最后，通过 LRR模型分离出异

常部分得到初始检测结果，再融合由 3D-CAE得到的重构误差和初始检测结果得到最终结果。具体流程如

图 1所示。

1.1 3D-CAE提取特征

由于高维度HSI图像存在显著冗余性，如何有效提取图像特征是后续异常目标检测的关键。本文采用

3D-CAE来提取 HSI特征，3D卷积能同时提取空间和光谱特征，而空谱结合能够有效提高异常检测精度。

与传统AE结构相似，CAE也是由编码器、解码器和损失函数组成，不同之处是 CAE层与层之间由卷积操作

连接［23］，而不是传统 AE层与层之间的全连接。假设第 l- 1层的特征图为 A l- 1，第 l层的第 i个特征在位置

( x，y，z )处的值表示为

A xyz
l，i = f (∑

c= 0

CL- 1

∑
h= 0

HL- 1

∑
w= 0

WL- 1

∑
d= 1

DL

θ chwdl，i A c ( x+ h ) ( y+ w ) ( z+ d )
l- 1 + bl，i) （1）

式中，θ chwdl，i 表示连接到第 l层的第 i个卷积核在位置 (h，w，d)处的值，c表示第 l- 1层送入到第 l层的特征图，

图 1 本文算法流程

Fig. 1 Framework of the proposed method
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H、W和D分别表示 3D卷积核的高、宽以及在光谱维上的深度，bl，i表示第 i个特征图在第 l层的偏置，f ( ⋅ )表
示激活函数，使用的激活函数是 LReLu［24］。

假设 X ∈ RM × N × B表示一个 HSI，M、N和 B分别代表 HSI的长、宽以及波段数，像素 X ( x，y )∈ RB× 1，其

中 ( x，y |) x= 1，2，…，M；y= 1，2，…，N |表示HSI的空间索引，使用在原始HSI上以像素 X ( x，y )为中心的

立方体 I( x，y ) ∈ R s× s× B来提取像素 X ( x，y )的空谱特征，其中 s× s表示以像素 X ( x，y )为中心的邻域大小，实

验中设定 s= 5。则采用 3D-CAE提取原始HSI特征的过程表示为

XL = f (Θ en ·X + b en ) （2）
X̂ = f (Θ de ·XL + bde ) （3）

式中，XL ∈ RM × N × b ( b<< B )表示由编码器提取到的特征，b为特征图的波段数，Θ en和 b en代表编码器的权

值和偏置；X̂ ∈ RM × N × B表示由解码器重构的HSI，Θ de和 bde分别表示解码器的权值和偏置。

传统 AE大多以均方误差作为损失函数，然而均方误差易导致图像模糊［25］，不能很好地表达 HSI特征。

由于HSI较低的空间分辨率，其局部区域往往具有较强的相关性，为了有效表达这种关系，本文采用欧式距

离来约束中心像素与其周围像素的关系，来描述其局部相似性。同时，为了解决欧式距离度量带来的图像

模糊问题，本文采用光谱角度量输入像素与重构像素的光谱相似性［26］，因此，本文 3D-CAE的损失函数为

L ( x )= ∑
i= 1

t

 X c - X̂ i

2
+ α× 1

t
× 1
π ∑i= 1

t

arccos
æ

è

ç

ç
çç

ö

ø

÷

÷
÷÷

X i X̂ i

 X i
2  X̂ i

2

+ β  w 2
（4）

式中，t表示每个输入立方体的像素数目，本文采用 5× 5的邻域大小，所以 t= 25，X i表示输入立方体中第 i

个像素，X̂ i表示其对应的重构像素，X c表示输入像素立方体的中心像素，w为连接权重，α和 β用来控制各个

部分的权重。需要指出的是，本文所提损失函数的第一项不同于均方误差，均方误差用欧式距离来度量输

入像素与其对应的重构像素，并不包含中心像素与周围像素的关系，而本文所提损失函数主要基于 HSI局
部相似性这一特点来进行设计，用来挖掘 HSI的局部信息，从而便于后续处理，而第二项光谱角（余弦相似

性）度量，主要是为了解决欧式距离度量带来的图像模糊问题。实验中对所有数据集设置 α= 1，β= 0.005，
在 2.2节将分析不同取值对最终检测结果的影响。

本文所设计的 3D-CAE网络结构如表 1所示，为了减少网络参数、加快网络收敛［27］，把 3×3×3的卷积

表 1 3D-CAE网络结构

Table 1 The Architecture of 3D-CAE

Block

Encoder

Decoder

Layer
Conv1

BN+LReLu
Conv2

BN+LReLu
Conv3

BN+LReLu
Conv4

BN+Sigmoid
Deconv1

BN+LReLu
Deconv2

BN+LReLu
Deconv3

BN+LReLu
Deconv4
BN

Input size
189×5×5×1

-
189×3×3×12

-
63×3×3×24

-
63×1×1×36

-
21×1×1×48

-
63×1×1×36

-
63×3×3×24

-
189×3×3×12

-

Kernel size
1×3×3
-

3×1×1
-

1×3×3
-

3×1×1
-

3×1×1
-

1×3×3
-

3×1×1
-

1×3×3
-

Strides
1×1×1
-

3×1×1
-

1×1×1
-

3×1×1
-

3×1×1
-

1×1×1
-

3×1×1
-

1×1×1
-

Output size
189×3×3×12
189×3×3×12
63×3×3×24
63×3×3×24
63×1×1×36
63×1×1×36
21×1×1×48
21×1×1×48
63×1×1×36
63×1×1×36
63×3×3×24
63×3×3×24
189×3×3×12
189×3×3×12
189×5×5×1

-
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核拆分成 1×3×3和 3×1×1的卷积核，每次卷积后加上 BN层和激活函数，其中编码器的最后一层使用

Sigmoid激活，其余均为 LReLu激活函数。

1.2 DBSCAN算法构造字典

近几年来，研究人员提出了大量构造字典的方法，其中大多数是基于聚类思想，将数据进行聚类处理

后，在每一类中取一定数量的原子作为代表，最终所有类别的代表原子构成了背景字典。XU Yang等［28］基

于 K-means算法来构造背景字典，首先把原始 HSI聚类成 K类，为了保证获取到的字典原子包括所有背景

像素，所设 K值一般大于实际的地物数，然后通过计算马氏距离选取各类中的原子作为背景原子，不过该方

法中K值往往难以精确设定；QU Ying等［14］先用解混算法得到原始HSI的丰度矩阵和端元矩阵，然后在丰度

矩阵上用Mean-Shift算法进行聚类，在聚类结束以后，选取每一类的中心像素和离中心像素最远的像素构

造字典，相比于 K-means算法，Mean-Shift算法不需要确实类别数 K，但是需要提前定义带宽或者窗口

（bandwidth）。

为进一步提高聚类效率，本文采用DBSCAN算法通过在潜在特征 XL上聚类构造背景字典。DBSCAN
算法是一种基于密度的聚类算法，根据样本分布的紧密程度进行分类，其优点在于不需要提前定义类别数

并且适用于任意形状的数据，由于场景中的背景密度远远高于异常区域密度，因此 DBSCAN算法是HSI聚
类的理想模型。DBSCAN算法聚类过程的伪代码如算法 1所示。

算法 1：DBSCAN
输入：

X：一个包含 n个样本的待聚类数据

eps：参数半径

MinSample：邻域密度阈值

输出：

基于密度的簇（类）集合

方法：

1.标记所有样本 n为 unvisited
2.随机选择一个样本 p，并标记为 visited
3. if p 的邻域 eps内至少有MinSample个样本

4. 创建一个新的簇 C，并且把 p添加到 C

5. 假设N表示 p的 eps邻域内样本的集合

6. for N 中每个样本 p'
7. if p'是 unvisited
8. 标记 p'为 visited
9. if p'的 eps邻域至少有MinSample的样本

10. 把这些样本添加到N
11. if p'还不是任何簇成员，则把 p'添加到 C

12. end for
13. 输出 C
14. else 标记 p为噪声

15. until没有 unvisited样本

在聚类结束后，计算每一个像素与其所属类别区域均值之间的马氏距离，选择每一类距离最小的 p个像

素代表这一类，最终所有类别组成背景字典D=[ d 1，d 2，…，dm ]∈ Rb× m，其中m表示字典原子数目。

1.3 LRR获取初始检测结果

通常来说，HSI中大多数像素为背景像素，由于空间分辨率较低、地物种类少，背景像素之间存在很强的

相关性，因此背景具有低秩性，而异常像素相比于背景像素只占少部分、发生概率低，在空间上具有稀疏

性［24］，基于 HSI如上特点，LRR模型可以用于异常检测。然而，由于 HSI的光谱分辨率较高，大量的波段信
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息在为检测、分类等任务带来便利的同时，也带来了大量的数据冗余、噪声等，所以有效地减少波段冗余和

噪声，能够为后续处理带来便利。卷积神经网络通过多层非线性网络作用可以从复杂的数据中提取更具判

别性的信息，所以本文通过 3D-CAE来学习原始高维HSI在低维空间的流形结构，相比于原始图像空间，低

维特征空间在保留原始图像空间结构的同时（即正常样本占据大多数，具有低秩属性，而异常样本稀疏分布

在背景中），使得异常样本和背景样本更具判别性，进而更加容易区分。基于上述分析，本文通过在特征图

像上进行 LRR来分离出稀疏部分，并得到初始检测结果。

假 设 XL ∈ Rb×W（W =M × N，表 示 特 征 图 的 像 素 个 数）表 示 由 3D-CAE 提 取 的 特 征 图 像 ，D=
[ d 1，d 2，…，dm ]∈ Rb× m表示DBSCAN算法构建的字典，基于 LRR模型的检测过程可描述为

XL = DS+ E （5）
式中，DS表示背景部分，E ∈ Rb×W 表示异常部分，S∈ Rm×W 是对应的系数矩阵。由于HSI的背景具有低秩

性，而异常部分具有稀疏性，所以式（5）可以转化为以下优化问题

min
S，E

rank ( S ) + λ E 2，1
s.t XL = DS + E （6）

式中，rank ( ⋅ )表示秩函数，λ> 0是调节参数，用来平衡低秩部分和稀疏部分， ⋅ 2，1
表示矩阵的 l2，1范数。公

式（6）属于一个NP难的问题，通过文献［29］可以将其转化为以下优化问题。

min
S，E

 S *
+ λ E 2，1

s.t XL = DS + E （7）
式中， ⋅ *

表示矩阵核范数，当目标函数达到最优时，可以得到最优结果 E *。具体求解过程可以参考

文献［28］。

1.4 异常检测

最终的异常检测结果由 3D-CAE的重构误差和 LRR分离出的异常部分检测结果共同决定，第 i个像素

的异常检测结果表示为

D ( i )= (1- η ) R i+ ηE i （8）
式中，η> 0为调节参数，本文中对于两个数据集设定 η=0.5，R i和 E i分别为重构误差和由 LRR分离出来的

异常部分检测结果，表示为

{R i= 1- e-ri

r i=
1
B ∑j= 1

B

( X i- X̂ i )2 （9）

E i=  [ E * ] ：，i
2
= ∑

k

( [ E * ] k，i )2 （10）

式中，X i ∈ R1× B表示输入的第 i个像素，X̂ i ∈ R1× B表示对应的重构像素， [ E * ] ：，i
2
表示 E *第 i列的 l2范数。

2 实验与讨论

为了验证所提算法的有效性，本文选取了两个常用的高光谱数据集进行实验分析，并与以下算法进行

对比：RX、LRX、CRD、LRASR、DAEAD［31］和 RC-LRaSMD［32］。不同算法的定量评价指标采用 ROC曲线

（Receiver Operating Characterstic，ROC）和 ROC曲线下面积AUC值（Area Under Curve，AUC）。3D-CAE
网络训练时，设置学习率为 0.000 1，BatchSize为 128，当损失在连续 5个 epoch内下降小于 0.000 5时，提前停

止训练以防止过拟合，同时为了公平对比，其他对比算法都优化到最佳结果。

2.1 数据集

实验所用两组高光谱影像来自于圣地亚哥飞机场数据（San Diego Airport Dataset），此数据集是由

AVIRIS传感器获取的美国圣地亚哥飞机场，波长范围为 370~2 510 nm，空间分辨率为 3.5 m，共有 224个波

段，空间大小为 400×400像素，去除相应的水汽波段、低信噪比波段，用剩余的 189个波段进行实验。

第一个实验数据（AVIRIS-1），选取原始数据左上角 120×120大小区域，三架飞机作为异常目标，图 2
（a）和（b）分别为实验数据的伪彩色图和对应的标签。

第二个实验数据（AVIRIS-2），选取原始数据中心区域 100×100像素，同样三架飞机作为异常目标，图
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3（a）和（b）分别为实验数据的伪彩色图和对应的标签。

2.2 参数优化

本文方法有三种类型参数，包括 3D-CAE损失函数中的调节参数 α和 β、构造字典时 DBSCAN算法中

的 eps和MinSample以及每一类选取原子的数目 p、求解 LRR时式（8）中的 γ和 λ。为了简化参数分析，本文

保留原始 LRR求解过程中的 γ和 λ的设置，即 γ= λ= 0.1，然后分别对其它两类参数进行分析。

为了分析不同的 α和 β对最终实验的影响，当固定 α= 1时，β对最终检测结果的影响如图 4所示，而图 5
展示了当 β= 0.005，不同取值的 α对最终检测结果的影响。由图 4可以看出，不同的 β对两个数据集的检测

结果影响不大，而当 β= 0.005时，在两个数据集上具有较好的检测结果。由图 5可以看出，随着 α的变化，

AVIRIS-1数据集的检测精度比较稳定，而AVIRIS-2数据集相对影响较大，当 α= 1时，在两个数据集本文

算法取得了最好的检测结果。

为了分析 eps、MinSample和 p对实验结果的影响，在两个数据集上固定 α= 1、β= 0.005、γ= λ= 0.1。
设定 p取｛8，9，10，11，12｝，eps取｛0.01，0.011，0.012，0.013，0.014｝、MinSample取｛8，9，10，11，12｝，图 6~图

10分别表示 p= 8、p= 9、p= 10、p= 11以及 p= 12时，两个数据集在不同 eps和MinSample组合下的 AUC
值，图 11表示当 eps=0.012，MinSmaple=10在不同 p值时两个数据集的AUC值。

实验发现，AVIRIS-1数据集对三个参数不敏感，检测精度比较稳定，当 p=8，eps=0.012，MinSmaple=
12时，得最高的AUC值为 0.993 9；AVIRIS-2数据集对参数 p不敏感，但是易受另外两个参数影响，当 p=9，
eps=0.011，MinSmaple=8时，取得最高的 AUC值为 0.992 0。由于 AVIRIS-1数据集对参数不敏感，为了

与 AVIRIS-2参数一致并且同时保证最终结果稳定，本文对所有数据集取 p=10，eps=0.012，MinSmaple=
10，此时AVIRIS-1数据集的AUC值为 0.993 2，AVIRIS-2数据集AUC值为 0.991 4。

图 2 AVIRIS-1数据集

Fig. 2 The AVIRIS-1 dataset
图 3 AVIRIS-2数据集

Fig. 3 The AVIRIS-2 dataset

图 4 当 α= 1时，不同 β在两个数据集上的AUC值

Fig. 4 The AUC value of two datasets under
图 5 当 β= 0.005时，不同 α在两个数据集上的AUC值

Fig. 5 The AUC value of two datasets under



光 子 学 报

0410003⁃8

图 6 p=8时，两组数据在不同 eps和MinSample组合下的AUC值

Fig. 6 The AUC value of two datasets under different eps and MinSample when p equal 8

图 7 p=9时，两组数据在不同 eps和MinSample组合下的AUC值

Fig. 7 The AUC value of two datasets under different eps and MinSample when p equal 9

图 8 p=10时，两组数据在不同 eps和MinSample组合下的AUC值

Fig. 8 The AUC value of two datasets under different eps and MinSample when p equal 10
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2.3 异常检测结果和分析

以下列举了 6种主流算法与本文提出的方法进行比较，其中 LRX和 CRD算法易受双窗口尺寸的影响，

为了公平对比，我们让两种算法的内窗口尺寸从 3变化到 39，外窗口从 5变化到 55。对于 AVIRIS-1数据

集，LRX和 CRD的最优双窗口尺寸分别为（13，25）和（19，23），在 AVIRIS-2数据集上，LRX和 CRD最优

双窗口尺寸分别为（37，55）和（19，21）。

图 9 p=11时，两组数据在不同 eps和MinSample组合下的AUC值

Fig. 9 The AUC value of two datasets under different eps and MinSample when p equal 11

图 10 p=12时，两组数据在不同 eps和MinSample组合下的AUC值

Fig. 10 The AUC value of two datasets under different eps and MinSample when p equal 12

图 11 eps=0.012、MinSample=10时两组数据在不同 p值下的AUC值

Fig. 11 The AUC value of two datasets under different p when eps equal 0.012 and MinSample equal 10
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图 12为 7种算法在 AVIRIS-1数据集上的检测结果。从图中可以看出，RX、LRX、CRD以及 RC-
LRaSMD算法能够较好的抑制背景，但是异常目标不能很好地检测出来，尤其是 LRX算法，对于异常目标

的响应很弱，主要原因在于AVIRIS-1数据集相对较大，所以背景信息更加复杂，而 LRX算法的检测精度很

容易受到双窗口尺寸的影响。LRASR、DAEAD以及本文算法都能很好的检测出异常目标，但相比于其它

两种方法，所提算法检测出来的异常目标轮廓更加清晰，而且与背景的可分性更高。因此，对于 AVIRIS-1
数据集，本文在抑制背景的同时，能够精确的检测出异常目标。

AVIRIS-2数据集的检测结果如图 13所示。LRX和 CRD算法能够很好的抑制背景，但是对于异常目

标的响应较弱，主要原因在于 LRX和 CRD算法的检测精度依赖于双窗口尺寸的选取，对于背景复杂的数

图 12 AVIRIS-1数据集各算法检测结果

Fig. 12 Detection results of various detection algorithms in AVIRIS-1 dataset

图 13 AVIRIS-2数据集各算法检测结果

Fig. 13 Detection results of various detection algorithms in AVIRIS-2 dataset
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据，双窗口中的像素易受异常像素和噪声的影响，其余算法都能够检测出异常目标，但是对于右下角的背景

抑制不够好；相比而言，RC-LRaSMD算法和所提算法检测效果更好，RC-LRaSMD算法在抑制背景方面优

于所提算法，但是相比于 RC-LRaSMD算法，所提算法检测出的异常目标轮廓更加清晰，而且异常目标的响

应值更高，所以获得了最高的AUC值。

图 14和表 2分别为各种算法在两个数据集上的 ROC曲线和 AUC值。ROC曲线越靠近左上方则检测

效果越好、同时AUC值也越大。在两个数据集上，所提算法都取得了最高的AUC值。对于AVIRIS-1数据

集，所提算法的 ROC曲线几乎包括了所有曲线，说明了所提算法在抑制背景和检测异常目标方面优于所有

对比算法；对于 AVIRIS-2数据集，由于 RC-LRaSMD算法能够有效抑制背景信息，所以虚警率较低，但是

当虚警率大于 10-2 时，本文算法明显优于 RC-LRaSMD算法。综合而言，在两个数据集上，相比于其它检

测算法，本文所算法具有较好的检测结果。

2.4 消融实验结果分析

为了验证本文所提损失函数以及各个步骤的有效性，我们做了如下消融实验，其中 3D-Conv表示 3D卷

积，RE表示由 3DCAE生成的重构误差，MSE表示损失函数为均方误差。表 3中的①表示直接在 3DCAE提

取的潜在特征上用 RX算法得到的检测结果，②表示在潜在特征上由 LRR检测得到的初始结果，③表示将

构建字典的算法换成 K-means算法的检测结果，④表示当训练的损失函数采用均方误差时得到的检测结

果，⑤是本文算法框架的完整步骤。具体结果如表 3所示。

①和②相比，可以看出在本文算法框架下 LRR相比于 RX更有效，尤其在 AVIRIS-1数据集上，能够显

图 14 两组数据集的 ROC曲线

Fig. 14 ROC curves of two datasets

表 2 不同算法在两个数据集上的AUC值

Table 2 The AUC value of different methods in two datasets

Dataset

AVIRIS-1
AVIRIS-2

RXW

0.911 1

0.940 3

WLRX4
0.944 5

0.967 5

CRD

0.972 5

0.951 2

LRASR

0.989 6

0.909 6

DAEAD

0.977 4

0.957 3

RC-LRaSMD

0.989 9

0.990 1

Proposed

0.993 2

0.991 4

表 3 分析不同步骤对本文算法结果的影响

Table 3 Analysis of the results of different steps of the Proposed algorithm

①
②
③
④
⑤

Method

3D-Conv+RX
3D-Conv+LRR

3D-Conv+LRR（K-means）+RE
3D-Conv（MSE）+LRR+RE
3D-Conv +LRR+RE

AVIRIS-1（AUC）
0.954 0
0.991 6
0.990 8
0.977 2
0.993 2

AVIRIS-2（AUC）
0.962 2
0.988 9
0.990 1
0.977 4
0.991 4
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著提高最终检测结果，需要指出的是，相比于原始的 RX算法，在由 3DCAE提取的潜在特征上使用 RX算法

获得了更高的 AUC值，同样在潜在特征上使用 LRR也优于原始 LRASR算法，能够说明 3D卷积对最终检

测精度的正面作用。由②和⑤可以看出，融合由 3DCAE得到的重构误差能够进一步提高检测精度，这也说

明了重构误差能够反映背景和异常的重构情况，相比于异常区域，背景区域具有较小的重构误差。③和⑤
相比可以看出，当聚类算法采用 DBSCAN 时，能够获取更高的 AUC 值，这说明在本文算法框架下，

DBSCAN算法更适合构造背景字典。④和⑤相比，可以看出本文所提损失函数的有效性，也反映出待检测

像素与周围像素具有一定的相关性，而探索这种相关性能够提高异常检测精度。

3 结论

3D卷积能够同时提取空间和光谱信息，有效提高了异常检测目标的特征提取。本文基于 3D卷积，利用

AE结构来进行无监督特征提取，同时结合 LRR来进行异常检测。为了验证所提算法的有效性，我们在两个

常用的真实高光谱数据集上同 6种异常检测算法进行对比分析，实验结果表明，在两个数据集上与其它算法

相比，本文算法取得了最好的检测结果。同时为了验证本文所提损失函数以及各个步骤对最终检测结果的

影响，我们做了对应的参数分析实验和消融实验，实验结果表明，DBSCAN算法的两个主要参数对构造字典

具有较大影响，而消融实验结果表明，本文算法框架的每一步都能提高最终检测精度，也证明了将 3D卷积

和 LRR结合起来的合理性。另外，本文算法仍有一些不足，比如超参数太多等问题，在未来工作中，我们将

简化模型参数，提高模型的鲁棒性，并测试更多的数据集来进一步探索 3D卷积在异常检测方面的应用。
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