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结合注意力机制的自监督高光谱图像异常检测
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摘要：高光谱图像异常检测广泛应用于农业、军事、地质、生物等领域。针对高光谱异常检测中

数据样本少和空谱特性利用不足的问题，提出了一种结合注意力机制的自监督高光谱图像异常检

测算法。首先，通过 2D 卷积自监督网络提取高光谱图像的光谱特征和空间特征来重构背景，引

入注意力机制自适应的学习特征通道权重，实现特征优化；其次，考虑背景重构后图像信息量的

减少问题，在损失函数中引入图像信息熵对特征编码进行约束，改善网络性能；最后，使用马氏

距离实现异常值计算。将所提算法在两组来自不同场景的高光谱图像数据集上进行实验，并与

7 种同类算法进行了对比。结果表明，该算法在检测结果的 AUC 指标上均取得了最高值。
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Abstract: Hyperspectral  image  anomaly  detection  is  widely  used  in  agriculture,  military,  geology,
biology,  and  other  fields.  To  solve  the  problem  of  few  samples  and  insufficient  utilization  of  space
spectrum  characteristics,  an  anomaly  detection  algorithm  for  hyperspectral  images  combining  self-
supervision and attention mechanism was proposed. Firstly, a 2D convolutional self-supervised network
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was  used  to  extract  the  spectral  and  spatial  features  of  hyperspectral  images  to  reconstruct  the
background. The attention mechanism adaptive learning feature channel weights were introduced in the
network  to  optimize  the  feature.  In  addition,  considering  the  reduction  of  image  information  after
background  reconstruction,  image  information  entropy  was  added  to  the  loss  function  to  restrict  the
feature coding and improve the network performance. Finally, the anomaly value was calculated by the
Mahalanobis  distance.  The  proposed  algorithm  was  experimented  on  two  datasets  of  hyperspectral
images  from  different  scenes  and  compared  with  seven  similar  algorithms.  The  results  show  that  the
proposed algorithm has the highest value on area under curve (AUC) .

Keywords: hyperspectral image; anomaly detection; self-supervised network; attention mechanism

 

高光谱异常目标是指光谱分布与探测区域背

景有显著差异且占有比例小的地物目标[1]。高光谱

图像异常检测是遥感应用中的重要研究内容之

一，广泛应用于军事侦察、环境监测等领域。

早期经典的高光谱异常检测是基于统计模型

来识别异常像元，包括 Reed等 [2] 提出的 RX算法

以及 Chen等[3] 提出的局部 RX算法等，这些算法

认为背景数据服从高斯分布，而偏离分布的像元

即为异常像元。但实际场景更加复杂，难以保证

分布的准确性，因而 He等 [4] 提出了递归 RX算

法，该算法结合高光谱图像的空间特征实现异常

检测，但增加了计算要求。

近年来，在图像压缩感知技术的推动下，一

些基于像元表示的算法不断被提出。Li等 [5] 提出

协同表示法，即使用待测像元周围的像元对其进

行重新描述。胡静等 [6] 为降低协同表示过程中潜

在异常对背景特性的影响，通过衡量降质后图像

与原图的差异，实现了粗定位，提高了协同表示

的精度。与协同表示法不同，Huang等[7] 和宋晓瑞

等 [8] 利用高光谱图像的低秩性，通过预分析高光

谱数据，构建了背景字典，对待测像元进行描

述。Lin等 [9] 对背景和异常分量施加双重协同约

束，充分利用高光谱图像的全局和局部特征构建

鲁棒字典，以提高异常检测能力。

随着深度学习技术的发展，基于学习的方法

在高光谱图像异常检测中成为了一种新趋势 [10]。

相比于像元表示，深度学习网络可以学习更深层

次的图像特征，利于对背景像元的表示。在有监

督网络应用中，为获得较好的学习特征，需要大

规模的数据收集和数据标注来进行参数训练[11-12]。

然而，在高光谱图像异常检测领域，缺乏充足的

数据集，难以发挥有监督学习的优势。而且，有

效的背景表示利于区分背景和异常，这是影响异

常检测精度的关键因素。因此，大量研究人员采

用了自监督网络学习自身属性来重构图像背景[13-15]。

Ojha等 [14] 和 Song等 [15] 使用变分编码器提取潜在

特征，将每个像元独立输入网络以满足训练要

求，但损失了高光谱图像的空间特性。

为了保证网络能够学习高光谱图像的空间特

性和光谱特性，本文提出了一种结合注意力机制

的自监督高光谱图像异常检测算法。该算法使用

2D卷积设计自编码网络，并在网络中引入注意力

机制以及在损失函数中引入信息熵进行约束，改

善了网络性能。将该算法在来自机场和城市两种

场景的高光谱图像数据集上进行实验，并与同类

7种算法进行对比，验证了该算法的有效性。 

1    算法总体框架

本文提出了一种结合注意力机制的自监督高

光谱图像异常检测算法，算法流程如图 1所示，

B为光谱通道数。将预处理后的高光谱图像输入自

监督网络进行编码和解码操作重构背景。在自监

督网络中，使用通道注意力机制（channel attention
mechanism，CAM）获取特征通道权重，且使用均

方根误差、光谱角和信息熵构建损失函数，从而

提高网络性能。最后，依次提取输入高光谱图像

像元，并计算与重构背景的马氏距离，获得各像

元的异常程度，实现异常检测。 

2    相关工作
 

2.1    自监督网络

自监督网络是一种由编码器和解码器组成的
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H ∈ RM×K×B

前馈人工神经网络，用于生成与输入数据尽可能

相似的数据，以及提取输入的潜在特征 [16]。高光

谱图像异常检测可通过自监督网络学习输入数据

的潜在背景特征并进行特征恢复，从而在一定程

度上滤除异常，实现高光谱数据的背景表示。自

监督网络的编码器 f(·)用于对输入数据进行下采

样，获取编码特征 Z；解码器 g(·)用于对编码特

征 Z进行上采样，生成与输入结构相同的数据[16]。

假设 表示长为 M、宽为 K、波段数为

B的高光谱图像，则编码和解码过程如下：

Z = f (wH+ b) （1）

Ĥ = g
(
w′Z+ b′

)
（2）

Ĥ

w′ b′
式中： 为经自监督网络获得的输出数据；w、

分别为编码器和解码器的权重矩阵；b、 分别

为编码器和解码器的偏置向量。 

2.2    注意力机制

注意力机制如同人类视觉捕捉场景目标，会

有选择地将注意力集中在重要部分，而抑制其他

不相干信息[17]。CAM作为注意力机制的一种，在

深度学习任务中可以自适应地学习各个特征通道

间的关系，实现特征优化。

高光谱图像拥有大量的光谱波段，相邻波段

间互相影响，具有较强的相关性，信息冗余性

高。因此，在自监督网络学习中可通过引入 CAM

X ∈ RC×W×L

Fmax (X)

Favg (X)

Fmax (X) Favg (X)

Wch

模块提升网络性能。CAM的网络结构如图 2所

示，输入特征图为 ，其中，C为特征通

道数，W×L为特征图尺寸。首先，将输入特征图

分 别 进 行 最 大 值 池 化 Maxpool和 平 均 值 池 化

Avgpool。其中，Maxpool用于提取特征明显和突

出的信息，输出结果记作 ；Avgpool用于

提取特征的综合信息，输出结果记作 。

然后，使用全连接结构设计的感知器 G(·)对
和 进行处理，该感知器仅含有一个

隐藏层，其尺寸为（C/16）×1×1。最后，将两条分

支的输出特征向量相加，并经过 Sigmoid函数处理

获得最终的特征通道权重 。具体可用如下公式

表示：

Wch = Sigmoid(G(Fmax(X))+G(Favg(X))) （3）

当通过 CAM模块学习输入特征每个通道的权

重后，将输出权重与相应通道进行点乘可分配各

个通道的重要性。即

X′ =WchX （4）

X′式中， 为输入特征 X经 CAM优化后的结果。 

2.3    结合注意力机制的自监督网络

高光谱图像数据是一种三维立方体结构，其

在二维平面上描述了地物的空间分布，光谱维度

描述了地物丰度的光谱信息[18]。为此，使用 2D卷

积结构设计自监督网络，期望能够学习高光谱图

 

× 乘积运算
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图 1    算法流程图

Fig.1    Flow chart of the proposed algorithm
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图 2    通道注意力网络结构

Fig.2    Structure of the channel attention network
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像的空间信息和光谱信息。同时，增加 CAM模块

以自适应学习特征通道权重，优化学习特征。

如图 1所示，在结合注意力机制的自监督网

络中，将预处理后的高光谱数据输入网络，光谱

通道数为 B，图像尺寸为 100×100像素。在编码阶

段，经 3组卷积层后提取 512×12×12的稀疏编码

特征，将其送入解码器，采用 3组反卷积层输出

重构图像。编码器在第 1次和第 2次卷积生成中

间特征后，将中间特征输入到 CAM模块中，获

得 256×1×1和 384×1×1的特征通道权重，权重值

表示对应特征通道的重要性。在获得特征权重

后，为保留自监督网络的对称性，在编码和解码

阶段均使用特征通道权重对输入特征进行优化，

具体的网络参数如图 3所示。
 
 

编码器解码器

X

X

X

X

编码特征 Z (512×12×12)

B
B

B

 
图 3    结合注意力机制的自监督网络参数

Fig.3    Parameters of self-supervised networks combined with attention mechanisms
 

自监督网络被用于生成与输入数据尽可能相

似的数据网络。因此，在训练阶段，以输入与输

出数据之间的误差为损失函数，并通过减小误差

来学习网络参数。在测试阶段，使用学习的参数

捕捉图像属性并进行重建。在高光谱图像中，常

使用均方误差（mean square error，MSE）和光谱角

制图（spectral angle mapper，SAM）来表述输入与输

出数据的差距，即

JMSE
(
H, Ĥ

)
=
∑
i, j

∥Ĥ (i, j)−H (i, j)∥2 （5）

JSAM
(
H, Ĥ

)
=∑

i, j

∥∥∥∥∥∥∥1πarccos
 H (i, j) Ĥ (i, j)

∥H (i, j)∥∥Ĥ (i, j)∥


∥∥∥∥∥∥∥ （6）

自编码网络是为了尽可能滤除前景，以获得

更为纯净的背景，因而，在背景学习中期望编码

特征的丰富度逐步降低。本文在损失函数中进一
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步引入信息熵以约束特征的丰富性，限制编码特

征可表达的范围。编码特征的信息熵计算如式 7
所示。在计算前，先通过 Softmax函数将编码特征

映射至 0～1。

JInfo (Z) =
∑

k

∑
i, j

Z(i, j)
k log

(
Z(i, j)

k

) （7）

式中，k为编码特征 Z的第 k个通道。因此，损失

函数定义由 MSE、SAM和编码特征的信息熵 3部

分构成，即

min J
(
w, b,w′, b′

)
=min

(
JMSE

(
H, Ĥ

)
+

JSAM
(
H, Ĥ

)
+ JInfo (Z)

)
（8）

 

2.4    异常检测

高光谱异常检测是寻找与背景显著不同的像

元，在获得背景图像后，通过距离度量待测像元

与背景的差异性。马氏距离是在异常检测中常用

的距离度量方法，相较于欧式距离，其计算更加

复杂，但避免了变量间的相关性干扰。本文在使

用自监督学习获得背景图像后，使用马氏距离计

算各像元的异常程度，并以此决定异常像元，公

式如下：

MS (H (i, j)) = (H (i, j)−µ)T P−1 (H (i, j)−µ) （9）

式中，μ、P分别为重构后数据的均值和协方差，

计算公式如下：

µ =
1
S

∑
i, j

Ĥ (i, j) （10）

P =
1
S

∑
i, j

(
Ĥ (i, j)−µ

) (
Ĥ (i, j)−µ

)T
（11）

式中，S为像元个数。 

3    实验与结果分析
 

3.1    实验数据

为验证本文算法的有效性，从公共数据集分

别获取机场和城市两种场景共 4幅校正后的高光

谱图像进行实验[19]。机场场景是来自于 Los Angeles
机场，以飞机为异常目标；城市场景分别来自

Gainesville和 Los Angeles，以占有不同比例的建筑

或物体为异常目标。所有场景均采用 AVIRIS传感

器获取的像素大小为 100×100的高光谱图像，经

矫正后的机场Ⅰ、机场Ⅱ、城市Ⅰ和城市Ⅱ场景

的波段数量分别为 205、205、191和 205。 

3.2    评价指标

为量化异常检测性能，选取 ROC（ receiver
operating  characteristic）曲线和 AUC（area  under  the
curve）作为检测结果的评价指标。其中，ROC曲

线以虚警率（false alarm rate，FAR）为横坐标，以

检测率 （ probability  of  detection， PD）为纵坐标。

ROC曲线上升越快，说明异常检测性能越好。

AUC是指 ROC曲线下方的面积，可以定量描述异

常检测性能，AUC越接近于 1，说明异常检测性

能越好。PD和 FAR的定义为

Pd =
Nd

Nt
（12）

Far =
Nf

N
（13）

Nd

Nt Nf

N

式中：Pd 为检测率；Far 为虚警率； 为被准确检

测出的异常像元数； 为图像中真实异常像元数；

为检测到的虚警像元数； 为图像的总像元数。 

3.3    对比实验

为说明本文方法的有效性，在实验中将

本文方法与 RX[2]、 CRD[5]、 FEBPAD[20]、 FRFE-
RX[21]、 LSDMMOG[22]、 DAEAD[23] 和  KNJCR[24]

7种算法进行对比。DAEAD为将每个像元独立送

入网络的基于学习的检测方法。同时为保证对比

结果的可靠性，将对比算法进行了参数优化。网

络训练时，学习率设置为 0.008，最大训练次数为

300，当连续 5次出现损失下降小于 0.000 5时，提

前结束训练以防止过度拟合。

图 4和图 5为机场场景的异常检测结果图。图

中选取了输入高光谱数据的第 37波段、第 36波

段和第 8波段进行 RGB伪彩色合成，以显示场景

信息。异常真值图是以黄色像元标记异常像元，

可见，异常像元仅占较小比例。检测结果图中，

像元灰度表示像元异常值大小，颜色越深表明异

常值越大。从图中可以直观看出，各算法在异常

像元处均有较高的灰度。检测结果图不能准确地

评价检测效果好坏，如果检测结果中某些异常数

值明显偏高，那么在图像显示归一化处理后，就

难以观察出异常值较低的像元，如图 4中 CRD的

检测结果和图 5中本文方法的检测结果。

因此，为定量分析检测结果，生成如图 6所

示的 ROC曲线。由图 6(a)机场Ⅰ场景可以看出，

在 PD较低时，本文算法得到的 ROC曲线略低于

部分算法，其上升速度较快，当 PD为 0.8时，本
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文算法的 FAR明显小于其他算法，且在 FAR约

为 0.1时，本文算法的 PD率先接近 1。表 1记录

了各算法的 AUC。从表 1可以看出，在机场Ⅰ场

景中，本文算法的 AUC最高为0.956 3。由图 6(b)
机场Ⅱ场景可以看出，本文算法得到的 ROC曲线

与 CRD算法相近，且明显高于其他算法。同样在

FAR约为 0.1时，本文算法和 CRD算法的 PD率

先接近 1。而且，从表 1的 AUC可以看出，机场

Ⅱ场景中，本文算法的 AUC为 0.962 1，略高于

CRD算法，明显高于其他方法。

图 7和图 8为城市场景的检测结果，可以看

出，各算法在异常像元处均有较高的灰度。由图 9(a)
城市Ⅰ场景中的 ROC曲线可以看出，在 PD小于

0.8时，CRD算法得到的 ROC曲线明显优于其

他，但其上升速度较慢。本文算法得出的 ROC曲

线上升速度较快，且 PD率先接近 1；在 PD大于

0.8时，本文算法的 FAR小于其他算法。由表 1可

以看出，本文算法检测的城市Ⅰ场景的 AUC为

0.981 4，明显高于其他算法。由图 9(b)城市Ⅱ场

景的 ROC曲线可以看出，本文算法曲线一直居于

高处。由表 1可以看出，本文算法对应的 AUC为

0.976 9，明显高于其他算法。 

3.4    消融实验

为说明 CAM和图像信息熵的有效性，对所提

出算法进行消融实验。表 2为各场景使用 4种不

同配置时的 AUC。其中，CNN表示使用卷积结

构；图像信息熵表示损失函数中引入图像信息熵

对编码特征进行约束；CAM表示网络结构中增加

通道注意力机制。从表中结果可以看出，以 2D卷

积为基础，在损失函数中引入图像信息熵或者网

络结构中使用 CAM能够改善检测结果。同时使用

信息熵和 CAM检测，机场Ⅰ、机场Ⅱ、城市Ⅱ场

 

RX CRD FEBPAD伪彩图 异常真值

DAEAD KNJCR 本文FRFE-RX LSDMMOG 
图 4    机场Ⅰ场景异常检测结果

Fig.4    Anomaly detection results of the airport Ⅰ scene
 

RX CRD FEBPAD伪彩图 异常真值

DAEAD KNJCR 本文FRFE-RX LSDMMOG 
图 5    机场Ⅱ场景异常检测结果

Fig.5    Anomaly detection results of the airport Ⅱ scene
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图 6    机场场景的 ROC 曲线

Fig.6    ROC curves of the airport scene
 

表 1   各场景下不同算法的 AUC
Tab.1    AUC by different methods at different scenes

 

场景 RX CRD FEBPAD FRFE-RX LSDMMOG DAEAD KNJCR 本文

机场Ⅰ 0.840 2 0.948 6 0.903 4 0.954 3 0.845 0 0.886 6 0.910 7 0.956 3
机场Ⅱ 0.928 7 0.960 1 0.916 5 0.926 5 0.905 2 0.924 8 0.915 3 0.962 1
城市Ⅰ 0.951 1 0.962 8 0.940 7 0.956 1 0.948 9 0.853 2 0.930 2 0.985 4
城市Ⅱ 0.969 1 0.971 0 0.918 9 0.963 7 0.956 4 0.954 6 0.943 7 0.976 9

 

RX CRD FEBPAD伪彩图 异常真值

DAEAD KNJCR 本文FRFE-RX LSDMMOG 
图 7    城市Ⅰ场景异常检测结果

Fig.7    Anomaly detection results of the urban Ⅰ scene
 

RX CRD FEBPAD伪彩图 异常真值

DAEAD KNJCR 本文FRFE-RX LSDMMOG 
图 8    城市Ⅱ场景异常检测结果

Fig.8    Anomaly detection results of the urban Ⅱ scene
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景的结果最优，尤其是机场Ⅰ场景下效果明显。

而城市Ⅰ场景中仅使用 CAM的结果最好，但与其

他检测结果相近。因此，相比于仅使用 2D卷积编

码结构，在损失函数中引入图像信息熵和网络结

构中增加 CAM，能够进一步提升检测性能。
 

4    结　论

本文针对高光谱图像数据复杂、可用带标记

数据样本少等问题，提出了一种结合注意力机制

的自监督高光谱图像异常检测算法。利用 2D卷积

构建自编码学习输入数据的空谱特征，实现重建

背景。为了获取较为纯净的背景，引入注意力机

制筛选特征通道，强化学习过程中背景的重要

性。从图像信息角度出发，考虑重构背景信息的

单一性，在损失函数中引入信息熵来约束学习。

最后，利用马氏距离实现异常值计算。通过两组

场景数据对算法性能进行测试，并把该算法与其

他同类算法进行对比，验证了算法的优越性，消

融实验说明了 CAM和图像信息熵的有效性。本算

法不需要进行繁琐的人工参数调整，具有更好的

场景适应性；但对于占有像元数量较多、与多数

背景不同的非异常像元，如图 4中机场Ⅰ场景左

中部像元，不具备较好的处理效果。因此，在后

期研究中可考虑局部计算异常或采用数据抑制的

方法进行优化。
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