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面向高光谱异常检测的背景记忆模型
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摘 要：高光谱图像具有丰富的连续光谱信息，覆盖从可见光到红外波长范围内数百个波段。此数据特性使得

高光谱数据在图像处理中有挖掘光谱内在特征的独特优势，从而有利于充分利用空间和光谱信息，检测感兴趣区

域中的目标。但是由于高光谱数据的高维性、实际场景的复杂性以及有标签样本数量的有限性，高光谱异常检

测仍面临背景和异常不易区分和检测精度低的问题。为了解决以上问题，本文提出一种面向高光谱异常检测的背

景记忆模型。首先，通过无监督的基于密度估计的粗检方法，获得伪背景和伪异常向量。其次，设计基于异常突

出正则项约束的背景记忆生成对抗网络模型，扩大伪背景和伪异常间的距离，并采用弱监督—伪标签的训练方

式，使得网络具有较强的背景生成能力，同时弱化其对于异常的重构效果，减少对于背景和异常重构的泛化性，

增强输出检测结果中背景和异常的差异和辨别度。此外，在特征域和图像域进行对抗学习，提高样本生成能力，

更好地学习到输入样本的分布情况，提高网络对背景的生成能力。最后，使用非线性背景抑制方法减小虚警率，

进一步提升检测精度。实验结果表明，本文方法相比其他检测算法在不同数据集上具有更好的检测效果。
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1　引 言

高光谱图像HSI（Hyperspectral Image）可以视

为三维数据立方体，其中两维表示物体实际空间

分布的空间信息，一维光谱波段表示每个光谱段

的光谱属性信息。由于具有丰富的地物光谱特征

信息，在提供地物空间维的纹理和位置等信息的

同时，HSI在对地物识别能力上有相较于其他成像

的独特优势（Xie 等，2019；Tong 等，2006；Liu，
2021）。作为一种先进的地球观测和深空探测技

术，包含分类、目标检测、异常检测等在内的高

光谱遥感图像处理方式已经被广泛应用于如环境

监测、资源探测、精准农业以及土地分类等领域

（Han 等，2020；Zhu 等，2020；Yuan 等，2020；
Tu等，2018；Li等，2017）。其中，高光谱异常检

测尝试定位空间或光谱域与周围像素显著不同、

光谱特征明显、出现概率低并且目标空间尺寸较

小的像素，在高光谱遥感图像的各个应用领域均

具有重要研究意义。

在现有的众多高光谱异常检测方法中，使用

较为广泛的是基于统计的方法。此类方法利用图

像的统计特性建立异常检测模型，并通过统计差

异区分异常与背景，例如 RX （Reed-Xiaoli）算法

及其各种变形版本（Reed和Yu，1990；Molero等，

2013；Kwon 和 Nasrabadi，2005）。RX 算法假设背

景服从多元高斯分布，通过估计样本的平均值和

协方差来构建背景统计模型（Reed和 Yu，1990），

忽略不计具有稀疏性特性的异常像素对背景像素

参数估计的影响。但在实际应用场景中，RX方法的

检测性能比较有限，这表明假设多元高斯分布可

能并不正确。与原始 RX 基于全局统计数据不同，

最具代表性的变形版本LRX （Local RX）通过建立

滑动双窗口模型提高检测精度（Molero等，2013），

但是该方法受两个窗口大小的影响，如果窗口过
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大，就会导致信息量过大，信息冗余量高，计算

量呈旨数倍增长。如果窗口过小，则会使得检测

结果因为缺失信息而不准确。为克服这些限制，

KRX算法（kernel RX）在RX算法的基础上引入核

函数 （Kwon 和 Nasrabadi，2005）。该方法将原始

高光谱数据投影到高维特征空间中，充分挖掘数

据的非线性特征并提高检测精度，但是核函数的

选择和计算复杂度会导致计算成本高的问题。

非RX类的算法主要包括协作表示、稀疏表示

和低秩表示算法 （Li 等，2015a，2015b，2021；
Zhang等，2016）。其中，基于协作表示的方法CRD
（Collaborative Representation-based Detector） 在没有

目标光谱先验知识的情况下定位与邻域背景或全

局背景存在明显光谱差异的异常点，这种方法容

易受到背景噪声分布和异常点面积的影响，存在

检测结果虚警率过高的问题，影响定位 （Li 等，

2015a）。在基于低秩和稀疏矩阵分解马氏距离的

异常检测算法 LSMAD （Low-rank and Sparse matrix 
decomposition-based Mahalanobis distance for Anomaly 
Detection）中，高光谱数据矩阵被分解为低秩背景

矩阵、稀疏异常矩阵和噪声 （Zhang 等，2016）。

其中，低秩背景矩阵的协方差矩阵和均值向量被

用于构造RX算子，进而提取异常点，实现异常检

测。此外，AED 方法假设在空间域中，与周围背

景 相 比 异 常 目 标 呈 现 出 较 小 区 域 （Kang 等 ，

2017），此方法通过结合属性滤波和差分操作来去

除背景，从而获得检测结果。

然而，由于高光谱遥感图像数据量大、波段

间的相关性高且波段数量多，传统异常检测技术

不能很好地与高光谱图像数据特征相适应，高层

语义信息常常难以得到准确的表征。新兴的基于

深度学习的方法，例如基于自编码器 AE （Auto 
Encoder）（Makhzani 等，2015） 和生成对抗网络 
GANs（Generative Adversarial Networks）（Goodfellow
等，2014）的方法，均具有强大的复杂数据表征能

力，已在异常检测领域引起广泛关注并成功实现

应用（Perera 等，2019；Akçay 等，2019）。其中，

基于 GAN 的无监督多元异常检测方法 MAD-GAN
（Multivariate Anomaly Detection for Time Series Data 
with Generative Adversarial Networks） 使用长期记

忆 递 归 神 经 网 络 LSTM-RNN （Long-Short Term 
Memory-RNN）作为基本模型（Gutiérrez-Gómez等，

2020），在GAN框架中捕获时间序列分布的时间相

关性。基于变换的异常检测方法进行基于人工先

验的一组选定的转换变换操作 （Ding 等，2019），

从输入数据中删除某些目标信息，并使用正常数

据训练逆变换自动编码器，仅在重构原始数据的

过程中嵌入相应的已擦除信息。因此，正常数据

和异常数据可以根据重构误差进行区分。基于深

度学习的异常检测方法大致可以分为 3 类：有监

督、半监督和无监督。大多数有监督方法尽管有

出色的性能，但会受到有标签样本数量不足的限

制，不能很好地对输入网络的向量建模，使得样

本应用十分受限。基于半监督的异常检测研究往

往需要人工标记样本，使用有限的标记数据和大

量的未标记数据来训练深度神经网络。总体而言，

尽管GANs适合应用于复杂高维数据的处理，但在

高光谱异常检测领域的应用仍待提升，并且无监

督异常检测方法很难在性能上取得突破 （Li 等，

2020；Song等，2019；Zhang等，2019；Cui和 Li，
2018；Del Giorno等，2016）。

为了解决以上问题，本文结合高光谱数据特

性设计了一种面向高光谱异常检测的背景记忆模

型。具体来讲，本文使用无监督的基于密度估计

的粗检方式获取伪背景和伪异常，克服有标签数

据人工标记成本高的问题。基于GAN的基本架构，

在特征空间和图像空间同时进行对抗学习建立输

入高光谱图像样本和生成样本之间的映射关系，

构建对于背景重构能力强而对于异常重构效果差

的高光谱异常检测模型。本文通过对于背景具有

强记忆性的网络并在测试阶段重载，从而得到背

景异常区分度更好的检测结果。同时在网络中施

加正则项约束损失函数，从而增大同类向量距离，

减小不同类向量间的距离，使得生成样本中背景

与输入的相似度高，而异常有别于背景。此外，

本文采用非线性背景抑制后处理技术，在［0，1］
区间内对背景进行指数函数非线性抑制，重构相

似度更高的背景，防止异常向量被误检，降低虚

警率、提升检测结果的性能。

综上所述，本文设计的网络结构可以扩大

背景与异常的可分离性，进一步提高检测精度。

与现有技术水平相比，采用背景记忆模型的异

常检测算法在定性和定量分析中均达到了优异的

性能。
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2　弱监督高光谱异常检测算法

2.1　背景记忆生成对抗网络

如上文所述，异常检测不仅要求确保同类的

背景点样本能够被很好地表示，而且需要保证不

同类的异常点样本不能被很好地表示，这在实际

操作中往往难以实现，因为网络会对异常点也不

加区分地以相似性高的生成能力实现重构。GAN
获取输入数据分布的能力强，对复杂数据的表征

更准确，因此在异常检测方面也激发了广泛的研

究兴趣。基于先前 GAN 的工作，本方法的主要目

的是在无充足先验信息情况下，通过弱监督伪标

签的方式训练背景记忆型生成对抗网络，约束伪

背景和伪异常光谱向量之间的距离，如图 1所示。

本方法学习从原始HSI空间到重构空间的背景记忆

模型，通过少样本弱监督的方式，使背景能够从

不可观察或者未知的异常样本中被分离并确定，

算法流程图如图2所示。

θg,r,f,a = ( )ωg,r,f,a,bg,r,f,a (1)

式中，ω，b为网络的权重和偏差，g，r，f，a分

别代表生成器、视觉判别器、特征判别器和自编

码器。此外，网络学习过程中对于输入的编码和

解码过程表示如下：

z = Sg(ωx + b) (2)

式中，Sg (·) 表示激活函数 Leaky Relu，z是编码器

的输出向量。

gθ( z ) = Sg(ω′z + b′) (3)

式中，gθ( z )是解码器的输出。

2.1.1　数据准备

本文通过无监督的基于密度估计的粗检方式

获得伪背景向量和伪异常向量。背景向量可表示

为H = { }h ij
i = M，j = N
i = 1，j = 1 ，其中，H表示高光谱图像，h ij

表示一个向量，训练集 TR由背景向量构成，记为 
TR = { }h ij，   lij = 0 i = m，j = n

i = 1，j = 1；测试集 TE由背景向量 TR

和异常向量 Tanorm = { }h ij，   lij = 1 i = p，j = q
i = 1，j = 1 共同构成，

其中   lij代表标签值，对于高光谱图像中的背景向

量   lij = 0；对于高光谱图像中的异常向量   lij = 1，
且TR ∪ Tanorm = TE，TR ∩ Tanorm = ∅。

实现突出异常、抑制背景的步骤主要包括：

无监督基于密度估计的粗检，背景记忆生成对

图1　面向高光谱异常检测的背景记忆模型框图

Fig. 1　The flowchart of the background memory model for hyperspectral anomaly detection

重新加载模型

背景记忆
生成模型

获得伪背景、
伪异常

DBSCAN粗检归一化预处理

原始HSI

高斯统计量
检测器

检测结果

图2　面向高光谱异常检测的背景记忆模型流程图

Fig. 2　The algorithm flowchart of the background memory 
model for hyperspectral anomaly detection
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抗网络模型训练，输入 HSI 测试并抑制背景。其

中，粗检的目的是准备作为输入的高光谱数据，

从而获得伪背景点向量和伪异常点向量，具体过

程如下。

2.1.2　无监督密度估计粗检

由于背景像素所占比例大，而异常像素产生

的可能性低，本文设计一种粗检方法，对于分类

为背景的簇，保留属于背景的可能性较高的像素，

而拒绝属于异常的可能性较高的像素，该方法可

获取干净的背景，用于背景和异常初步分离。受

到基于密度的带噪声空间聚类 DBSCAN （Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise）
算法启发（Ester等，1996），本文采用基于密度估

计的无监督显著图提取算法进行初步检测，能够

发现不同大小和形状的簇，而无需事先指定簇的

数量。首先，通过使用密度估计进行聚类，即分

离高密度区域和低密度区域。然后将所有相互密

度连接的点分组以组成簇，同时将低密度区域中

单独存在的点标记为噪声，以噪声为特征的点也

称为异常。HSI中的异常也在低密度区域中，依据

密度粗检获得伪背景和伪异常，对划分为异常的

类标记为 1，划分为背景的类标记为 0，从而得到

初步检测图。

2.2　异常突出正则项约束网络训练

2.2.1　隐藏层对抗损失

本文使用隐藏层对抗损失来生成与给定输入

样本相似的潜在样本，提高学习背景生成的能力。

编码器 Enc和特征判别器 Df在隐藏层空间中形成

GAN，经过对抗训练使得潜层特征遵循多元高斯

分布。通过最小化G和最大化Df实现下述目标

min
Df
Vz(Df ) = ∑

i = 1

p  E
x i~pxi ( )logDf( )x i +

∑
i = 1

p  E
x i~pxi ( )log ( )1 - Df( )Enc ( )x i

(4)

式中，Enc (x)是编码器即生成器G的输出。输入 x

是服从给定先验分布 px的背景样本。训练判别器

Df，根据输入数据判别输出值为 0或 1，在平衡状

态下，服从给定分布的样本在潜层空间的投影将

遵循相同的高斯分布。

2.2.2　图像域判别器损失

为了最大化网络对于背景光谱向量的重构能

力，建立模型的过程中，本文使用图像域对抗损

失约束。解码器旨在从潜在样本生成图像，而视

觉判别器Dv则试图区分给定的图像和从解码器Dec
重建的图像。当Dv被欺骗时，随机选择的生成的

重构图像通常看起来类似于给定的输入。

min
Dv
V Im g(Dv ) = ∑

i = 1

p

E
x i~pxi ( )logDv( )x i +

∑
i = 1

p

E
z i~N ( )0,I ( )log ( )1 - Dv( )De ( )z i

(5)

同样的，训练图像域判别器时，通过最小化解

码器输出，将训练输入判别为 0或 1，当达到平衡

时，认为重构图像和输入图像更逼近。正如式（5）
中表示的，此损失函数保证了生成网络生成的背

景向量和模型重构的光谱向量更相似，与异常向

量的区分度更高。

2.2.3　生成器损失

GAN 模型由生成器和判别器组成，在两者之

间进行对抗学习。生成器网络在给定实际高斯分

布的条件下，尝试根据以下信息生成样本，即错

误样本，并且学习给定背景样本的分布。

min VG(G ) = ∑
i = 1

MN

E
z i~N ( )0,I ( )log ( )1 - Df( )De ( )z i (6)

生成器与判别器进行单独交替训练，使得生

成样本更逼真，背景分布估计更准确。

2.2.4　异常突出正则项约束

为了约束背景与异常之间的距离并扩大其区

分程度，本文在损失函数中加入了异常突出正则

项约束，然后训练网络获取和保存参数。对于作

为模型输入的每个背景光谱向量，期望背景和异

常之间的差异尽可能明显。如前所述，通过使用

伪背景向量对网络进行训练，AE将很好地重建背

景光谱向量，而在测试期间无法很好地对异常向

量进行重建。此外，为了获得更好的性能，本文

在设计网络时考虑以下约束条件，提出异常突出

正则项约束损失函数来增强背景和异常之间的区

分度，用式（7）表示：

min Vauto =  x - x̂
2
2 - λ x̂̄ - ȳ

2
2 (7)

式中，给定训练伪背景 x，该损失函数旨在使 x与

输出 x̂之间的重构误差最小化的同时，使重构向量

x̂̄与伪异常 ȳ之间的重构误差最大化，λ是可调节

参数。为了最小化异常突出正则项约束损失函数，
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第 1 项 x - x̂
2
2 须最小化，第 2 项 x̂̄ - ȳ

2
2 须最大

化。各部分损失函数构成总损失函数，共同发挥

对目标函数的影响。

2.3　输入HSI测试

测试阶段加载的模型与训练阶段模型是一致

的。给定测试高光谱数据作为输入，将训练好的

模型重新载入，由于网络是由背景向量作为输入

训练得到的，因而能够得到对于背景向量重构好

而对异常向量重构不好的输出图像。此外，本文

使用高斯统计量在网络输出的基础上区分背景和

异常，表示如下：

S = ( ŷ i - μ) T
C ( ŷ i - μ) (8)

式中， ŷ i ∈ RL × 1 是重构的 HSI 中的第 i个向量，

μ ∈ RL × 1和C ∈ RL × L分别是重构高光谱图像的均值

和协方差矩阵，S是基于马氏距离的检测结果。属

性滤波可以通过保留或删除图像中的连接分量来

充分表示高光谱图像中的空间结构。引导滤波由

于出色的性能和很快的运行速度，常被用来修正

初步检测结果图，进一步减少检测结果中的虚警

率，同时也计算相邻像素间的局部空间相关性。

为了获得伪背景和异常样本，首先生成类显着图。

由于异常总是显示为较小的特定区域属性，并且

具有明显的灰度值，因此通过保留或删除连通分

量将属性过滤应用于空间结构。关闭和打开操作

分别用于去除小区域中的暗部和亮部连通分量，

采用差分运算来计算滤波后的属性图像与原始图

像的差值：

K = |U - K o(U ) | + |U - K c(U ) | (9)

式中，开操作 K o(U )带有小面积区域的暗连通区

域，闭操作K c(U )移除具有小面积的亮连通区域。

因此，|U - K o(U ) |操作能够保留暗连通分量并且

|U - K c(U ) |操作能够保留亮的连通分量，从而获

得移除了背景的类别显著性图U。

接着，使用简单而有效的非线性背景抑制方

法对此结果进行进一步的优化，利用指数函数在

正半轴的变化趋势，使背景更大程度上趋于 0，表

示如下过程如下

S′ = (1 - e-βK ) S (10)

式中，S′是抑制S背景后通过本文方法得到的检测

结果图，K是通过式（9）得到的类别显著性图。

与原始图像相比，通过模型建立的图像包含

更多的区分背景和异常的信息，在空间和光谱域

都能表现出更丰富的信息，扩大了异常与背景的

区分程度，更有效地检测出抗背景干扰的异常。

3　数据结果处理与分析

3.1　数据集

机场—海滩—城市（ABU）数据集：此数据集

由AVIRIS传感器捕获。实验使用了机场，海滩和城

市场景中异常类型有所不同的 3个城市场景，参考

图像尺寸为 100×100×224。原始图像的参考图在可

视化图像环境（ENVI）软件的帮助下手动标记。由

于飞行高度的不同，图像的空间分辨率互不相同。

Cuprite数据集：内华达州铜矿开采区的AVIRIS
传感器于 1997年采集到 Cuprite数据。在实验中使

用了尺寸为 125×90×188的Cuprite数据的子集，去

除了低SNR和吸水波段。

HYDICE数据集：由高光谱数字图像采集实验

（HYDICE）传感器记录的美国加利福尼亚州的一个

城市地区数据，该数据的标注中包括有 21个汽车

和屋顶的异常像素。图像大小为 80×100×175，其

中噪声带已被去除。

以上数据集的伪彩色图和真实值参考图分别

如图3—5所示，其中图3—5（a）为伪彩图，图3—
5（b）为检测参考图。

（a） 伪彩图

（a） False color image

（b） 检测参考图

（b） Reference detection map
图3　ABU数据集

Fig. 3　ABU data set
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3.2　评价标准

接 收 机 工 作 特 性 ROC （Receiver Operating 
Characteristic）曲线和ROC曲线下面积AUC （Area 
Under ROC）是最常用的直观评估异常检测性能的

标准。ROC的（Pd，Pf）曲线通过将这两个概率分

别作为横纵坐标绘制曲线，说明真实检测率 Pd和

错误检测率 Pf之间的关系。ROC 曲线在相同的虚

警情况下检测概率高时，异常检测器的性能会好

于其他检测器。类似地，（Pd，Pf）的AUC值是一种

定量评估检测性能的指标，（Pd，Pf）的 AUC 值越

接近 1，检测器就越出色。（Pf，τ）的AUC值表示

由Pf和 τ包围的曲线下的面积值，反映检测器错误

检测可能性，当虚警率为 0时，表示没有背景像素

被错误地检测为异常。

3.3　对比实验

为了验证所提算法的有效性，本文将异常检

测领域具有较为出色性能的算法与所提算法进行

比较，包括 AED、ADLR、FrFE （Fractioanl Fourier 
entropy-based detector）（Tao 等，2019）、LSMAD、

AAE （Adversarial autoencoder）（Xie 等， 2019）、

LSDM_Mog （Low-Rank and Sparse Decomposition 
with Mixture of Gaussian）（Li等，2021）。基于空间

的异常检测算法 AED 在真实的高光谱数据集上表

现良好。ADLR方法通过解混获得丰度矩阵，并在

丰度矩阵上利用低秩表达完成异常检测。AAE 方

法通过使用AE和对抗性潜层判别器，在特征层学

习正常的背景分布，而AE尽可能学习具有判别性

异常目标和抑制性背景的重建，从而产生初始检

测图像，即原始图像和重建图像之间的残差图像，

并突出显示异常目标并抑制背景样本。

3.4　参数分析

实验中，我们将最后一层的隐藏节点数设置

为30。随着深度的增加，不同数据集关于（Pd，Pf）

的AUC值有所变化。在综合考虑所有HSI关于（Pd，

Pf） 的 AUC 值和运行时间的情况下，将网络深度

设置为 3。此外，批量大小、学习率和衰减率是背

景记忆模型中的重要参数，它们对检测精度的影

响较小，但对训练速度的影响较大。为了加快收

敛，我们根据经验将批次大小设置为 2000，将学

习率设置为 10-4，将衰减率设置为 0.9。此外，本

文主要网络参数包括可分离性约束损失函数的权

重参数和网络的隐藏层数，具体参数设置说明

如下。

异常突出约束参数：本文对具有可控变量的

不同数据集进行实验，即每个实验仅更改异常突

出约束，同时保持其他超参数和网络结构不变。

通过对不同损失函数下不同数据集的检测结果进

行实验分析，可以得出当λ设置为0.05时，实验数

据集可以获得更好的实验结果。

隐藏层数：基于先前 GAN 的工作，通过调整

超参数（即 AE 的网络层数），并将完全连接的层

数从 1层增加到 5层，获得最适合用于高光谱异常

检测的背景记忆生成对抗网络体系结构。实验结

果表明当层数设置为 3时，即对于所有编码器，解

码器和鉴别器，存在 3个完全连接的层时，网络的

检测性能较好。编码器由具有与输入HSI相同单元

数量的输入层，具有 20 个单元的输出层和具有

500个单元的隐藏层组成。

（a） 伪彩图

（a） False color image
（b） 检测参考图

（b） Reference detection map
图4　Cuprite数据集

Fig. 4　Cuprite data set

（a） 伪彩图

（a） False color image
（b） 检测参考图

（b） Reference detection map
图5　HYDICE数据集

Fig. 5　HYDICE data set
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3.5　实验结果

3.5.1　定量实验

表 1和表 2显示了在 5个高光谱数据集上采用

不同方法得到结果（Pd，Pf）的AUC值和（Pf，τ）

的 AUC 值，分别从客观角度反映检测结果的精度

和虚警率。

对于 Cuprite 数据集，从检测结果可以看出，

AED 和 LSMAD 方法 （Pd，Pf） 的 AUC 值均较高，

本文方法获得的 （Pd，Pf） 的 AUC 值为 0.99994，
与其他 6 种方法相比性能达到最优。而本文方法

（Pf，τ） 的 AUC 值为 0.05164，略高于 AAE 方法，

可能是由于在提升精度的同时将背景误判为异常。

另外，从检测结果可以看出，AED、AAE 和

FrFE方法中虚警的异常情况相对较多。对于ABU-1，
所有方法几乎都接近理想值，即异常情况已被很

好地检测到并满足检测要求。通过本文方法获得

的（Pd，Pf）的AUC值为 0.99771，优于其他算法。

对于 ABU-2，通过本文方法获得的 （Pd，Pf） 和

（Pf，τ）的AUC值分别为 0.99690和 0.00094，与其

他 6 种方法相比是最佳的检测结果。对于 ABU-3
数据集和 HYDICE 数据集，本文方法检测精度为

0.99260和 0.99994，这意味着表示它能够以较低的

误报率检测更多的异常，对于评估异常检测的性

能至关重要。为了定量研究并直观地表示检测性

能，本文在不同数据集上绘制了不同方法相应的

ROC曲线，如图 6 （a）—（d）分别是不同算法在

Cuprite、 ABU-1、 ABU-2、 ABU-3 和 HYDICE 数

据集上检测结果的ROC曲线。

表1　不同方法在各数据集上检测结果的（Pd，Pf）的AUC值

Table 1　　AUC scores of （Pd，Pf） on different data sets for compared methods

数据集

Cuprite
ABU-1
ABU-2
ABU-3

HYDICE

AED
0.77153
0.99760
0.99120
0.98450
0.99580

LSMAD
0.99938
0.95940
0.98339
0.92798
0.99706

AAE
0.99509
0.99431
0.99284
0.94706
0.92185

FrFE
0.99084
0.55367
0.97967
0.96463
0.99259

ADLR
0.89670
0.98424
0.99420
0.93429
0.99471

LSDM_Mog
0.99436
0.95774
0.97774
0.95688
0.95643

本文算法

0.99994

0.99771

0.99690

0.99260

0.99778

注： 粗体表示最优结果。

表2　不同方法在各数据集上检测结果的（Pf，τ）的AUC 值
Table 2　　AUC scores of （Pf，τ） on different data sets for compared methods

数据集

Cuprite
ABU-1
ABU-2
ABU-3

HYDICE

AED
0.08951
0.02230
0.03070
0.03060
0.01650

LSMAD
0.06538
0.02030
0.00102
0.02544
0.01388

AAE
0.01293

0.07303
0.06192
0.36342
0.00962

FrFE
0.04622
0.04627
0.01127
0.01959
0.04493

ADLR
0.79553
0.06473
0.05867
0.21609
0.00316

LSDM_Mog
0.20341
0.00490
0.02181
0.33934
0.18799

本文算法

0.05164
0.00258

0.00094

0.00262

0.01628
注： 粗体表示最优结果。

（a） Cuprite （b） ABU-1 （c） ABU-2
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从 ROC 曲线可以得出结论，本文方法对于在

不同数据集所得检测结果非常有效，曲线位于左

上角附近，对于不同数据集，在相同虚警率情况

下精度最高，即本文方法能够获得较高的检测概

率和较低的虚警率，具有较好的检测性能。

3.5.2　定性分析

图 7 展示了根据对于不同数据集的检测结果

进行的背景异常分离性分析。从图 7 可以看出，

本方法的异常点数值分布范围更加集中，而背景

点数值得到了较好的抑制，背景与异常之间的区

分度更高。总体而言，本文方法可以更好地区分

异常数据和背景数据，性能上优于其他检测

方法。

（d） ABU-3 （e） HYDICE

图6　不同算法在不同数据集上检测结果的ROC曲线

Fig. 6　ROC curves for compared methods on different data sets
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图7　本文算法及对比算法背景异常区分度分析

Fig. 7　The discrimination analysis of the proposed and compared methods

724



谢卫莹 等： 面向高光谱异常检测的背景记忆模型

图 8的第一行到第五行分别展示了不同方法在

Cuprite、 ABU-1、 ABU-2、 ABU-3 及 HYDICE 数

据上检测结果的视觉图。从图 8 可以看出，对于

Cuprite数据集，与AAE、AED、LSMAD和FrFE方

法相比，本文方法检测结果在视觉上与参考图像较

为相似，可以保留异常的基本形状结构。本文方

法及 LSDM_Mog 方法均能够检测到不同大小和结

构信息的异常。LSMAD 算法具有与本文算法接近

的检测能力，但更容易受到背景干扰，导致虚警

率较高。RX、AED和AAE方法能够大致识别异常

位置，而异常的形状模糊，其余异常则被漏检，

FrFE方法在视觉上丢失较多异常。

对于 ABU-1 数据集，从 LSMAD 和 FrFE 方法

的检测结果可以看出，大多数异常与背景在视觉

上混合在一起。AED、AAE和ADLR方法可以检测

大多数强度高的异常，但不能很好地抑制背景干

扰。本文方法能够实现较为完整的异常提取，而

LSMAD 和 FrFE 并不能完整检测到所有的小异常，

LSDM_Mog 算法检测结果具有较为明显的光谱失

真。AAE 具有鲁棒性，并且在简单场景下具有良

好的检测效果，但由于异常对于背景估计的污染，

区分性较差，检测精度较低。

对于ABU-2数据集，图 8第 3行显示了视觉上

的检测结果。具体而言，LSMAD、AAE、ADLR和

FrFE 方法仅能检测到一部分异常，本文方法仍然

能够较为准确地检测到异常点及边缘，且相比

LSDM_Mog 算法更好地保留了光谱信息。相比之

下，AED方法混合更多低质量的来自背景的异常。

ABU-3 数据集有许多不同大小和形状的异常

对象，AAE 和 ADLR 方法与本文方法相比，背景

和异常更容易混淆、不易于区分。AED 检测结果

较好，和本文方法的检测结果图均包含更多背景

和更少异常，表明本文方法可以有效地抑制背景

并检测目标异常。综上所述，本文方法在突出异

常和抑制背景方面性能优于其他算法，检测图与

参考图更接近，视觉结果与定量分析结果一致，

检测效果更好。

对于HYDICE数据集，LSDM_Mog和AED异常

形状保留得不是很好，部分异常存在漏检的情况。

本文方法可以提供更好的检测结果，但会产生虚

图8　本文算法及对比算法检测结果图

Fig. 8　Detection results obtained by the proposed and compared methods
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警。虽然 FrFE 方法结果包含了过多的背景，但是

它的性能最接近本文方法，能有效地突出异常，

抑制背景。

3.5.3　消融实验

为了分析图像域、特征域判别器以及异常突

出正则项约束对最终检测结果的影响，我们对 5个

真实HSI数据集进行了消融研究，并计算了其关于

（Pd，Pf）的AUC值和关于（Pf，τ）的AUC值。本

文方法在不同数据集不同场景上的消融实验结果

如表 3和表 4所示。具体来说有 4种分析情况，在

第 1种情况中，我们在网络架构中删除图像域判别

器；在第 2种情况下，在网络结构中删除特征域判

别器，系统性能略有提高；在第 3种情况下，在原

有网络中删除异常突出正则项约束损失函数，检

测结果更好，说明引入抑制函数是有效的。最后

一种场景是完整的背景记忆模型，性能进一步

提高。

结果表明，异常突出正则项约束确实有助于

异常检测。分别移除图像域判别器、特征域判别

器以及异常突出正则项约束获得的关于（Pd，Pf）

的AUC值均小于本文方法。

以 Cuprite 数据集为例，本文方法的检测精度

为 0.99994，当本文方法分别移除判别器Dv、移除

判别器Df及移除Vauto约束时，检测精度降低，分

别为 0.9987、0.99356、0.99393，这说明了添加判

别器和约束函数提升检测准确度方面的有效性。

此外，为了评估计算复杂度，如表 5所示，本

文评估了不同方法在不同数据集上的运行时间，

其中 AED 方法的运行时间最短，本文方法相比于

其他方法也有更快的运行时间。

4　结 论

本文构建背景记忆生成对抗网络模型，对具有

高维性质的背景和异常向量进行重构。不同于传

统高光谱异常检测算法，本文以无监督方式自适

应地获取伪背景和伪异常向量，解决先验信息缺

失的问题。基于弱监督—伪标签学习对高光谱异

常向量和背景向量进行建模，不仅对背景数据重

构效果好，而且对异常向量重构效果不好，增强

了背景和异常之间的区分程度。突出异常正则项

约束通过二范数表示异常样本和背景样本二者之

间的距离差异，参数调节了背景与异常之间的距

离，相对于仅使用重构损失的传统自编码器网络，

异常和背景的重构差异性更大。最后采用非线性

背景抑制后处理技术，使得相同检测精度下虚警

率更低。

定量和定性的实验结果及分析表明，本文算

法与其他几种先进算法相比，能够在解决无充分

先验信息问题的同时，有效地增大背景和异常间

差异，提高检测精度。然而，模型对于多样化数

据集的泛化性能较差。如何改进网络结构，提升

表3　不同数据集消融实验（Pd，Pf）的AUC值

Table 3　　AUC scores of （Pd，Pf） on different data sets for 
ablation study

Cuprite
ABU-1
ABU-2
ABU-3

HYDICE
均值

移除Dv

0.99870
0.98995
0.99249
0.98470
0.99946
0.99306

移除Df

0.99356
0.99017
0.99282
0.98454
0.99941
0.99210

移除Vauto约束

0.99393
0.98618
0.99375
0.98661
0.99911
0.99191

本文方法

0.99994

0.99771

0.99690

0.99260

0.99978

0.99739

注： 粗体表示最优结果。

表4　不同数据集消融实验（Pf，τ）的AUC值

Table 4　　AUC scores of （Pf，τ） on different data sets for 
ablation study

Cuprite
ABU-1
ABU-2
ABU-3

HYDICE
均值

移除Dv

0.24130
0.02319
0.00742
0.01143
0.00832
0.05833

移除Df

0.02442
0.10074
0.00674
0.01145
0.00566

0.02980

移除Vauto约束

0.02080

0.10360
0.00617
0.01103
0.00803
0.02993

本文方法

0.05164
0.00258

0.00094

0.00262

0.01628
0.01481

注： 粗体表示最优结果。

表5　不同对比方法在不同数据集上的运行时间

Table 5　　Running time of different compared methods on 
different data set

/s
方法

LSMAD
FRFE
AED

ADLR
LSDM-MOG

AAE
本文方法

Cuprtite
100.61
66.55
5.42

1654.79
276.62
72.83
19.75

ABU-1
20.91
15.83
0.32

1098.82
56.45
48.36
13.12

ABU-2
22.32
16.86
0.31

1179.36
60.92
51.91
13.57

ABU-3
22.39
16.54
0.33

1178.26
61.35
51.32
13.15

HYDICE
14.42
10.59
0.30

745.59
31.08
32.82
12.68
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对于不同传感器采集数据的泛化性，并且在实际

场景中合理应用本文算法将是我们未来工作的

重点。
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A background memory model for hyperspectral anomaly detection

XIE Weiying， ZHONG Jiaping， LI Yunsong

State Key Laboratory of Integrated Services Networks, Xidian University, Xi’an 710071, China

Abstract： Hyperspectral images (HSIs) have a wealth of continuous spectrum information, covering hundreds of bands from visible light to 

infrared wavelengths. The data characteristics of HSIs give it a unique advantage in harnessing the inherent attributes of the spectrum in 

image processing. This advantage is conducive to making full use of spatial and spectral information and detecting targets in the region of 

interest. However, due to the high dimensionality of hyperspectral data, the complexity of actual scenes, and the limited number of labeled 

samples, hyperspectral anomaly detection faces the problem of indistinct background and anomalies and low detection accuracy. Therefore, 

we propose a background memory model for hyperspectral anomaly detection. First, the pseudo background and anomaly vectors are 

obtained through an unsupervised rough inspection method based on density estimation. Second, we design a background memory 

generation adversarial network model based on anomalous prominent regular term constraints. Moreover, we expand the distance between 

the false background and false anomalies in a weak supervision-pseudo-label manner. Thus, the network has a strong background generation 

ability while the effect on anomaly reconstruction is weakened, which reduces the generalization of background and anomaly reconstruction 

and enhances the difference and discrimination between background and anomaly. We also perform adversarial learning in the feature 

domain and image domain to improve sample generation ability, enabling better learning of the distribution of input samples and strengthening 

the capability to generate background. Finally, a nonlinear background suppression method is introduced to reduce the false alarm rate and 

further improve the detection accuracy. The experimental results show that our model has a better detection effect on different datasets than 

other detection algorithms.

HSIs have continuous spectral information of hundreds of bands, which make it possible to capture the deep and intrinsic characteristics 

in a spectrum. However, due to the high dimension of HSI, the complexity of the scene, and the limitation of labeled samples, hyperspectral 

anomaly detection remains a challenge. To solve the abovementioned problem, we propose a generative adversarial network with anomaly-

highlighted regularization and train it in a weakly supervised manner. We aim to separate the anomaly and background vectors to make the 

difference more obvious and obtain a more accurate detection map.

In this paper, we propose a background memory generative adversarial network for hyperspectral anomaly detection. First, we obtain 

the pseudo background and anomalies through unsupervised coarse detection based on density estimation as the input of the network. Next, 

to reduce anomaly contamination in background estimation, we impose the constraint of anomaly-highlighted regularization to expand the 

distance between the background and anomaly. In the weak supervised pseudo labeling training mode, the network can reconstruct 

background vectors well but gains poor performance for anomaly reconstruction. Besides, there are two discriminators in the latent and 

reconstruction domains, which aim to improve the ability of background generation and estimation. Finally, we perform nonlinear background 

suppression on the detection map as post-processing to reduce the false alarm rate.

Compared with other new algorithms with good performance, the proposed method has better detection results in both quantitative and 
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qualitative aspects of different datasets. The AUC score of (Pd, Pf) achieves the highest value across different datasets and outperforms other 

algorithms and has the advantage of an order of magnitude. For example, the AUC score of (Pd, Pf) achieves 0.99771 for the ABU-1 dataset, 

while the AUC score of (Pf, τ) is 0.00258, which outperforms the second-best algorithm AED with scores of 0.99760 and 0.02230, 

respectively. The visual results are consistent with the qualitative results as well. The ROC curve locates near the upper left corner. Under 

the same false alarm rate, the proposed method has the highest accuracy for most datasets, obtaining higher detection probability and lower 

false alarm rate, and has better detection performance. The box plot likewise reveals that the background and anomaly of this method are 

more separable.

In this paper, we propose a generative adversarial network memorizing background for hyperspectral anomaly detection. Different from 

our previous work, we obtain the pseudo background and anomaly vector adaptively in an unsupervised manner to solve the problem of the 

small number of anomaly samples and lack of prior information. Based on weakly supervised pseudo-labeling learning, we aim to model a 

hyperspectral anomaly and background vector. As a result, the network can reconstruct background data well but performs poorly on 

anomaly vector reconstruction. We also apply the constraint of highlighting an anomaly regular term in the network to enhance the separability 

between background and anomaly. Finally, we perform post-processing of nonlinear background suppression to reduce the false alarm rate 

under the same detection accuracy. Experimental results show that the proposed method can achieve better detection performance than other 

algorithms on different datasets.

Key words： remote sensing, GAN, hyperspectral image, anomaly detection, weakly supervised learning, unsupervised learning
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