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摘 要: 随着航空航天技术与遥感技术的不断发展，遥感影像在诸多领域的应用不断拓展，其中高光谱分辨率遥感影像具有“图谱合一”的特点，即该数据既包含了具有强大区分性的地物光谱信息，又包含了丰富的地物空间位置信息，因此高光谱数据具有非常大的应用潜力。高光谱异常目标检测问题，是在对目标先验信息未知的前提下，根据光谱与空间信息实现对区域中的异常目标的进行“盲”检测，因此其在资源调查、灾害救援等领域发挥了巨大的作用，是遥感领域非常重要的研究课题。本文针对高光谱遥感影像异常目标检测研究方向，首先总结阐述了目前高光谱异常目标检测问题的主要研究进展，根据算法原理的不同对现有主流算法进行了分类与总结，主要分成了基于统计学、基于数据表达、基于数据分解、基于深度学习等不同的种类的方法，并对每类方法的特点进行分析。随后通过对现有方法的调研、分析与总结，提出了数据库拓展、多源数据融合、算法实用化等高光谱异常检测研究未来发展的三个方向。
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1  引  言
高光谱影像是由一系列二维遥感图像构成的数据立方体，其中每张二维图像能够反映该区域内的不同地物对不同波长电磁波的反射/辐射强度，而高光谱数据的每个像素对应光谱曲线则反映了该像素在不同波段上的光谱信息。因此高光谱影像具有“图谱合一”的特征，即该数据既可以描述图像的地物几何空间关系信息，也可以观测对应地物物质属性的光谱信息。因此高光谱遥感影像在国土资源调查、地质灾害评估、城市规划、灾害救援等领域均有广泛的应用。
高光谱异常目标检测，指在没有借助任何目标先验知识的条件下，通过算法检测出场景中与周围像素特征不同的像素，并将其判定为异常目标。由于高光谱异常检测是一个无监督过程，不需要提前提供待测目标的先验信息，因此其在实际生活中发挥着很大的作用。例如灾害后通过异常目标检测技术实现被困人员搜救，森林火灾初期着火点的快速定位，矿产资源勘探过程中矿点搜索等等。但是从另一方面来说，由于在高光谱异常目标检测过程中，并不能提前获取异常目标的光谱、颜色、纹理等先验信息，整个检测过程处于一种“盲检测”的状态，因此异常目标检测的难度也比传统的目标检测难度更高。
高光谱异常检测问题的实际应用范围广且挑战性强，近些年来一直是遥感影像处理的一个热门研究方向，大量的学者开展了广泛且深入的研究，也取得了丰富的研究成果。但是目前高光谱异常目标检测仍然面临着许多的难点问题，比如相同材质的目标由于拍摄环境、大气干扰等原因，会表现出不同的光谱特性，干扰检测结果，导致出现“同物异谱”的问题，不同材质的目标也可能表现出“异物同谱”的问题；现有的高光谱异常检测算法往往处于实验室阶段，实用化程度偏低的问题；高光谱数据波段数多、包含大量冗余信息，数据处理困难的问题；成像过程中设备与环境的干扰，造成高光谱数据中单个像素包含混合像元的问题；目前公开的高光谱异常检测数据集数量不足、数据采集时间久远的问题等等。
在后面的章节中，本文将对首先现有高光谱异常目标检测算法的研究与发展进行分析与总结，随后对高光谱异常目标检测研究未来的发展趋势提出自己的见解。
2  高光谱异常目标检测研究进展
高光谱异常目标检测的关键是通过分析与背景像素具有不同特征的像素，并将其判定为异常目标。高光谱异常目标检测示例如图1所示：
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图1 高光谱数据伪彩色图与异常检测结果示意图

Fig.1 Pseudo color map of hyperspectral data and

 the results of anomaly detections
本章节详细地分析总结了的高光谱异常目标检测算法的发展历程，以及各个发展阶段具有代表性的检测算法，并且根据检测方法的不同，将高光谱异常检测算法进行了相应的分类。主要分成了基于统计学的方法、基于数据表达的方法、基于数据分解的方法、基于深度学习的方法和其他方法五个大类，本章节在每个大类下面也对相应的异常检测算法进行了更加详细的划分，具体的分类结果详见表1。
随后本节将对每类异常检测算法的特点与不足进行详细的介绍与分析，并且对代表性的异常检测算法在常用异常检测数据集上的检测结果进行列举。最终对现有高光谱异常目标检测算法，在解决该领域存在问题做出的贡献，进行了相应的分析与探讨。

表1高光谱异常目标检测算法分类与特点总结
Table 1 The summary of categories and characteristics for hyperspectral anomaly detection algorithms 

	算法类别
	基本原理
	代表算法
	算法特点

	基于统计学的方法
	先估计高光谱数据的统计

学模型，然后通过计算待
测像素与该模型之间的距
离实现对异常目标的检测。
	RX算法
	简单、快速但需要假设数据服从

高斯分布，对复杂场景效果较差；

	
	
	KRX，CKRX算法
	引入非线性思想，提升检测精度；

	
	
	LRX、WRX、LFRX算法
	在局部区域内计算背景分布，降低背

景中的噪声与异常像素干扰，提升精度；

	基于数据表达的方法
	通过构建背景字典，将异常

目标检测转化成某种约束下

的最小化近似误差问题。
	基于稀疏表达SRD算法
	无需进行背景高斯分布假设，计算量小

但易受背景中噪声影响；

	
	
	基于协同表达CRD算法
	通过空间邻域构建字典，虚警率较高；

	基于数据分解的方法
	通过将高光谱数据分解成

低秩背景矩阵、稀疏异常

矩阵、噪声矩阵等，实现

异常目标的检测。
	基于LRR算法
	原始数据分解成背景矩阵与异常矩阵，
通过L21范数约束异常矩阵，更符
合数据真实分布；

	
	
	基于RPCA算法
	将原始数据分成低秩与稀疏矩阵，分离

出背景与异常，但忽略了背景中的噪声； 

	
	
	基于Go-Dec
	原始数据分解成低秩、稀疏和噪声

三个矩阵，分解更加精细，求解快速；

	
	
	基于张量分解
	将光谱数据看作高阶张量，
在张量空间进行异常检测；

	基于深度学习的方法
	通过深度学习算法提取

更加具有代表性的高光谱

数据特征、学习更加真实

的异常与背景的分布情况，

实现异常目标检测。
	基于CNN
	通过CNN提取高光谱数据有效

特征或者学习异常与背景像素间

的关系，但是网络的训练比较困难；

	
	
	基于GAN
	利用GAN强大的数据学习能力，

学习出背景与异常的分布情况，

并与RX、稀疏编码等相结合；

	其他方法
	通过分析高光谱数据中异常与背景像素在空间与光谱维的区别，完成异常目标的检测。
	基于FrFE的算法
	将分数傅里叶变换引入异常检测中，更

好的处理了高光谱数据中的非平稳噪声；

	
	
	基于空谱-信息结合算法
	将高光谱数据空-谱信息相

结合，实现异常目标的检测。


2.1  基于统计学的方法

基于统计学的高光谱异常检测方法，需要假设高光谱图像背景像素服从某种统计模型，然后将不符合模型的像素点标记为异常点。该方法的基本流程是首先初始化假设背景的统计模型；然后选取一定的像素点对统计模型的参数进行估计；最后对待测像素与背景统计模型之间进行距离度量，根据度量结果判断该像素为背景像素还是异常像素。

基于统计学的方法代表的有RX（Reed-Xiaoli）算法，该算法由Reed等（1990）提出，算法首先假设图像背景部分满足多元高斯分布，然后计算背景像素的均值与方差，然后通过计算待测像素与背景像素之间的马氏距离来判断该像素是否为异常像素。该方法计算量小，针对简单场景也取得了较好的效果，因此也被普遍认为是高光谱异常检测的基准方法。后续许多研究人员在此基础上对RX算法上进行了拓展与改进：Kwon 等（2005）提出了KRX（Kernel-RX）算法，该方法通过引入核函数，将高光谱数据映射到高维特征空间，使得异常目标与背景像素在高维空间中具有更好的区分度，进而提高算法的检测精度； Zhou等（2016）在KRX的基础上提出了CKRX（Cluster Kernel RX）算法，该方法首先对数据中的背景像素进行聚类操作，用每个聚类中心去替代该类中的所有像素，这样可以大大降低算法计算量，然后通过一个快速特征分解算法进行异常目标检测；Matteoli等（2013）提出了LRX（Local-RX）算法，通过局部自适应核密度估计方法，对背景数据进行有效建模，降低了背景中噪声信息的干扰，从而提升了异常检测的精度；随后 Guo等（2014）提出了WRX（Weighted-RX）和LF-RX（Linear Filter-Based）两种方法来解决高光谱异常检测问题，其中WRX是通过降低异常/噪声像素权重，提升背景像素权重，来更好地对背景信息进行评估，进而提升异常检测精度；LF-RX则是通过对异常/噪声像素进行滤波，获得一个更精确定背景协方差矩阵估计，进而获得更加真实的异常检测结果。

近些年也有不少学者也在基于统计学的高光谱异常检测方向进行着相关的研究，比如（Tu B, Yang X, Li N等，2020；Tu B, Yang X, Zhou C等，2020）提出基于密度峰值聚DPC（Density Peak Clustering）的方法，该方法考虑传统RX算法需要假设背景服从高斯分布并且估计背景模型极易受到异常像素干扰的问题，通过计算局部窗口的峰值密度图，判断出异常目标的位置，实现高光谱异常目标检测。该方法利用了异常数据出现频率低这一特点，无需进行背景的高斯分布假设，同时可以减轻异常像素引起的背景数据污染问题。

基于统计学的方法属于早期的高光谱异常检测算法，其优势在于思路简单，只需要根据现有数据设计统计学模型，并学习出相应的模型参数，最后通过某种度量方式来判断出异常与背景之间的区别，因此针对一些简单的场景能够取得不错的异常检测效果。但是由于此类方法一般需要假设数据的背景部分服从多元高斯分布这一数学约束，而该约束在实际获取到的数据中很难满足，因此此类方法对实际场景下复杂的真实高光谱数据，检测精度一般非常有限。

2.2  基于数据表达的方法

基于数据表达的方法在异常检测过程中无需对图像的背景统计分布进行假设，改进了基于统计学方法的局限性。其主要思想是高光谱数据中的背景像素是可以通过空间邻域像素或者背景字典近似表示，而异常像素则不可。该类方法的基本流程是，首先构建背景字典与稀疏系数矩阵；然后根据背景字典与系数矩阵，计算出待测像素的重构误差来判断是否为异常点。
常见的方法有基于稀疏表达的算法SRD（Sparse Representation based Detectors）和基于协同表达的算法CRD（Collaborative Representation based Detectors）。其中基于稀疏表达的方法首先由Chen Y等（2011）提出，应用于高光谱目标检测任务，此方法的思路是目标像素可以被训练数据的稀疏线性组合来表达。随后Li J等（2015）将稀疏表达的思想应用于异常检测问题，提出背景联合的稀疏表达算法BJSR（Background Joint Sparse Representation），首先根据背景像素构建过完备字典集并估计稀疏系数矩阵，然后通过计算待测像素的重构误差来判断是否为异常像素。后续大量的学者也在此基础上进行了进一步的改进与探索（Zhang L等，2017；Ma D等，2017；Ling Q等，2018；Zhao R等，2018）。另一方面Li W等（2014）提出了基于协同表达的异常检测方法，该方法考虑了高光谱像素之间的空间关系，通过背景像素可以近似的被空间相邻的像素表达，而异常像素则不可以这一特性来进行异常检测，引入了一定的地物空间信息。Vafadar M等（2018）提出了改进的协同表达检测算法CRBORAD（Collaborative-Representation-Based with Outlier Removal Anomaly Detector），该方法考虑到传统表达类方法在构建背景字典时，容易被异常像素或者噪声污染，导致模型不准确，因此该算法在进行协同表达操作前，先通过统计学方法移除可能存在的离群点（异常点、噪声点等），然后再使用协同表达的方法进行异常检测。随后，国内外的许多学者也在协同表达方向上开展了相应的研究（刘万军等，2018；Su H等，2020；Zhao C等，2022）。
稀疏表达与协同表达这两类方法的思路接近，两者的区别在于稀疏表达采用L1范数对目标函数中的表达系数进行约束，以获取一个稀疏的系数矩阵解；协同表达则是考虑了像素之间的空间信息，采用L2范数对表达系数进行约束，这样求得的解更加稳定，并且通过相似矩阵的约束可以在一定程度上抑制背景中包含异常点的问题。
基于数据表达的方法可以克服基于统计方法需要对数据进行的高斯假设的局限性，将异常检测问题巧妙地转化成求解最优背景字典的系数矩阵问题，降低了检测算法的复杂度，同时也能在一定程度上避免异常点对背景的干扰，因此可以实现对较为复杂的高光谱数据实现异常检测。但是该类方法在构建背景字典时，容易受到噪声与异常点的干扰，导致最终的检测效果下降。
2.3  基于数据分解的方法

基于数据分解的异常检测方法主要针对高光谱数据进行不同维度的分解，实现对异常目标的检测，该类方法主要分成基于矩阵分解和基于张量分解两类。基于矩阵分解的方法基本原理是因为高光谱数据中的异常目标往往只占有非常少的像素数，具有空间上的稀疏性，而大量的数据为背景区域并且地物类型比较单一，因此可以借助低秩矩阵分解的思路来进行异常检测。基于张量分解的方法，则是将高光谱数据看作高阶张量，同时从光谱维度和空间维度对高光谱数据的异常目标进行检测。
常见的基于矩阵分解的方法有：基于的低秩表达的方法LRR（Low Rank Representation）、基于鲁棒主成分分析RPCA（Robust Principal Component Analysis）的方法和基于Go-Dec的方法等
LRR最早由Liu G（2012）提出，该方法最初是应用于子空间聚类问题，利用低秩约束的目标函数，实现通过字典线性组合对数据样本进行表达。随后许多学者将该方法应用于高光谱异常检测问题，并进行了相应的改进。比如Xu Y等（2015）提出了基于低秩稀疏表达LRaSR（Low-Rank and Sparse Representation）的方法，该方法利用背景字典的低秩矩阵表达对背景像素进行表示，并通过稀疏约束挖掘光谱局部特征，取得了不错的效果；Qu Y等（2018）提出基于光谱解混和字典低秩分解的方法ADLR（Abundance and Dictionary-based Low Rank decomposition），该方法在进行异常检测时考虑了混合像元问题，即：由于受到采集设备与采集环境的影响，在获取到的高光谱数据中，单个像素包含有多种地物的光谱信息，形成了混合像元。因此ADLR方法首先利用光谱解混算法获取原始数据对应端元的丰度向量，随后利用获取到的丰度向量构建字典，这样既可以减少噪声干扰，也可以提取到更加具有区分性的特征，然后利用该字典对高光谱数据进行低秩矩阵分解，获取异常矩阵，最终实现异常检测，取得了很好的效果；Huyan N等（2018）提出了潜在异常和背景双字典构建算法PAB-DC（Potential Anomaly and Background Dictionary Construction），分别通过联合稀疏表达构建背景字典，通过分析场景中的异常目标先验知识来构建潜在异常字典，通过双字典可以更加准确的从原始数据中分辨出背景、异常和噪声像素；Cheng T等（2019）提出一种基于图和全变分正则化的低秩表达检测算法GTVLRR（Graph and Total Variation Regularized Low-Rank Representation）。该方法考虑传统的LRR方法在进行高光谱异常检测过程中，仅使用到高光谱数据的光谱信息而忽略了空间信息， 因此本方法引入图正则化与全变分正则化，保留高光谱数据中的局部几何结构与空间关系，提升检测的精度。
RPCA是由Candès E J等（2011）提出，该方法的主要思路是数据矩阵可以表示为一个包含结构信息的低秩矩阵和一个包含噪声的稀疏矩阵相互叠加，即：
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其中
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的稀疏属性。由于该方法可以有效提取出数据中的噪声部分，对光照、遮挡等的噪声干扰有一定的鲁棒性，因此在视频监控、人脸识别等领域发挥了一定作用。随后Zhu L等（2019）提出混合统计与表达的异常检测方法HSRAD（Hybrid Statistics and Representation-based Anomaly Detector），将统计学方法与矩阵分解结合起来，应用于高光谱异常目标检测中，该方法首先利用低秩稀疏矩阵分解算法将异常与背景像素分开，获取初步的异常检测结果，随后通过协同表达算法进一步的优化初步检测结果，筛选出噪声干扰，最终算法取得了较好的效果； Li L等（2020）则是考虑传统矩阵分解算法分解出的稀疏矩阵往往包含异常和噪声信息，噪声信息会严重干扰异常目标的检测，因此该文提出低秩稀疏分解与混合高斯模型相结合的方法LSDM-MoG（Low-rank and Sparse Decomposition with Mixture of Gaussian），引入混合高斯模型，将稀疏矩阵中的噪声与异常部分有效区分，提高了检测精度； Feng S等（2021）则是将矩阵分解与密度峰值协同表达结合起来，可以更加有效地利用矩阵分解结果中的低秩分量，并最终通过基于熵的自适应融合算法将二者检测结果融合，取得较好的效果。
Go-Dec则是由Zhou T, Tao D（2011）提出，相比于RPCA，此方法将原始数据分成低秩矩阵+稀疏矩阵+噪声矩阵，对数据的分解更为精细；并且其在求解过程中对矩阵的秩和稀疏程度均有约束，降低了整个模型的复杂度，算法求解的效率更高。后续Sun W等（2014）将该方法应用于高光谱异常检测中，快速检测出场景中的异常目标；Zhang Y 等（2015）提出基于低秩稀疏矩阵分解与马氏距离的方法LSMAD（LRaSMD-based Mahalanobis distance Method for hyperspectral Anomaly Detection )，该方法先分解出低秩背景矩阵、噪声矩阵与稀疏异常矩阵，然后引入马氏距离来判断待测像素是否为异常。
基于张量分解的方法则是利用高光谱数据天然的“数据立方体”三维结构，将其看作三阶张量，随后将异常目标在低维空间难以检测的问题转移到高维张量空间，并且利用张量分解算法，同时考虑高光谱数据的空间与光谱维数据特征，最终有效实现异常目标的检测。例如Geng X等（2014）提出了一种基于斜偏度张量的检测方法，可以有效解决传统基于张量分解异常检测算法，在求解过程需要反复迭代的不足，大大提升检测的速度； Zhang X等（2016）将高光谱数据看作三阶张量，并通过塔克分解（Tucker Decomposition）将原始数据分解成一个核心张量和三个因子矩阵，随后通过分析因子矩阵的主成分判断背景和异常；Xie W等（2019）提出一种基于结构张量与引导滤波器的异常检测算法，通过结构张量分解对原始数据进行波段选择，选出有效波段并降低计算复杂度，随后通过自适应加权算法获取初步检测结果，最后利用引导滤波器实现异常检测，获得较好的效果。
基于数据分解的高光谱异常检测算法，利用一般高光谱数据中的背景部分地物成分单一且占据了原始数据中的绝大部分像素，因此可以从原始数据中心分解出低秩成分来表示；而异常目标所占有的像素数一般非常少，因此可以从原始数据中分解出稀疏结构表示。这样将高光谱异常目标检测问题转化为矩阵/张量分解这种数学问题，可以利用丰富的数学方法来进行求解，取得了非常好的检测效果。
2.4  基于深度学习的方法

近些年来，随着计算机硬件的不断发展与图像数据量的爆炸性增长，深度学习算法在数据处理领域获得了非常广泛的应用，并且取得了远远优于传统算法的成果，比如在图像目标检测、目标跟踪、场景识别、图文生成、行为识别等诸多方向。因此在高光谱异常检测问题研究中，也有大量的研究基于深度学习方法开展。此类方法主要分成基于卷积神经网络CNN（Convolutional Neural Network）和基于对抗神经网络GAN（Generative Adversarial Network）的方法，基于CNN的方法主要思路是通过卷积神经网络强大的特征提取能力，获取有效的高光谱数据特征，应用于后续的异常目标检测；基于GAN的方法主要思路是通过GAN强大的数据分布学习能力，对数据中的背景分布进行有效建模，最终将高光谱数据中的背景像素与异常像素进行区分。
基于CNN的方法由Li W等（2017），第一次将CNN方法引入高光谱异常检测CNND（CNN-based Detector），该方法需要先将差异像素对和同类像素对作为输入数据，共同输入到CNN中进行训练，然后将待测像素与其周围像素均值输入训练好的CNN中判断是否异常；Song S等（2019）提出将CNN与空间密度聚类相结合的方法DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise），通过CNN准确提取高光谱数据的丰度图，丰度图比原始数据可以更好的区分出背景与异常像素，然后通过密度空间聚类获取光谱字典，最后结合低秩分解方法进行异常检测；Wang Y等（2021）将CNN与迁移学习、张量分解结合起来，通过迁移学习来应对高光谱异常检测中异常目标没有先验知识的问题，可以有效改进CNN开展高光谱异常检测问题研究时训练数据量少的问题；Fu X等（2021）将异常检测问题转化为一个即插即用的检测框架DeCNN-AD（Denoising CNN-Anomaly Detection），通过CNN正则化约束降低原始数据中的背景噪声，随后通过聚类构建优化字典，最终实现异常检测。
基于GAN的方法有Jiang T, Xie W等（2020）提出了一种基于双RX探测器与半监督GAN相结合的方法semiDRX（semi Dual RX），先通过原始RX算法提出初步的初始异常与背景像素，然后将该数据输入半监督GAN提取出更加准确地异常与背景像素，最后将结果通过精细RX探测器获得最终异常目标检测结果；Jiang T, Li Y等（2020）则是提出了一种基于无监督显著重构约束的生成对抗网络异常检测算法HADGAN（unsupervised discriminative reconstruction constrained Generative Adversarial Network for HAD），该算法通过自编码器实现对GAN的显著重构约束，从而更加准确的学习背景像素分布并降低背景中异常目标的干扰，最后通过空-谱联合的方法检测异常目标；后续Li Y等（2021）提出了将稀疏编码与GAN相结合的方法sparseHAD（sparse coding-inspired generative adversarial network for Hyperspectral Anomaly Detection），实现弱监督异常检测；Li Z等（2022）等采用双GAN联合的方法更真实的重建出背景分布，其中第一个GAN用于提取出低维的背景特征图，第二个GAN则采用前面获取的背景特征图，结合空间信息获取更加稠密、更加准确的背景特征，最终采用空谱结合的方法获取最终异常检测的结果。还有其他学者也在此方向上进行了进一步的研究。
基于深度学习的高光谱异常检测算法，可以利用卷积神经网络强大的特征学习能力提取高光谱数据中抽象的高层特征，提升了背景与异常像素的差异性与区分度，实现更好的检测效果；利用对抗神经网络特有的数据分布学习能力，有效提取图像的背景分布，提升检测精度等。深度学习的方法在高光谱异常检测领域取得了优于传统方法的检测效果，但是网络结构的物理意义、对无监督学习的局限性等问题依旧是需要进一步的研究与探索。
2.5  其他方法

针对高光谱数据的异常检测，近些年来一直是遥感领域研究的热点领域，也涌现了许多新的方法。比如基于分数傅里叶变换FrFT（Fractional Fourier Transform）的异常检测算法（Tao R等，2019），该方法通过将分数傅里叶变换引入异常检测中，可以更好的处理高光谱数据中的固有的非平稳噪声，并且可以有效地提升背景与异常的区分度；Zhang L, Ma J等（2022）提出将分数傅里叶变换与张量RX相结合的方法FrFT-TRX（FrFT-Tensor Reed Xiaoli），通过分数傅里叶变换将原始高光谱数据变换到分数傅里叶域，然后在分数傅里叶域采用张量RX算法提取出异常目标。近些年也有许多学者对此展开相应研究（Zhang L and Cheng B, 2021; Zhang L, Cheng B等, 2022）。
另外还有基于空-谱信息结合的方法，此类方法同时利用高光谱数据的空间维与光谱维特征，以及异常与背景像素在空间和光谱上的差异，实现更加精确地异常检测。例如Li K等（2022）提出谱-空深度支持向量数据描述算法ssDSVDD（spectral-spatial Deep Support Vector Data Description），该算法提出一种端到端的深度单分类网络，将特征学习与异常检测集成到一个统一的框架中，在该框架中通过双流深度卷积自编码网络提取高光谱数据的光谱与空间特征，最终实现异常目标的检测。空-谱结合的方法一直是高光谱遥感领域的一个重要方向，该方向近些年也有不少学者在高光谱异常检测问题开展研究（Li Z等，2021； Hu J等，2022）。
此外基于视觉注意力机制的异常检测方法也是近些年的热点，由于异常目标往往与背景像素的光谱及空间特征差异巨大，因此该类方法将人类视觉注意力引入异常检测中，可以获取到一定程度的异常先验信息，进而提升检测的准确度。具体的，Xiang P等（2021）提出高光谱视觉注意力模型算法HVAM（Hyperspectral Visual Attention Model），该方法首先将原始数据进行波段选择，降低数据维度并删除冗余信息，随后通过视觉注意力模型获得选择后各波段的显著性特征图，最终实现异常目标的检测；Taghipour A 等（2021）也提出基于人类视觉注意力的检测方法HVAAD（Human-Visual Attention-based AD），该算法的特点是引入了传统注意力机制中自下而上和自顶向下的注意力模型，将高光谱数据中的空间特征与光谱特征有机结合，提高最终的检测精度。
最后，我们将高光谱异常目标检测近些年来的主要发展过程与算法进行总结，如图2所示（图中所有的方法缩写，均在本节前面部分有详细阐述）：
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图2 高光谱异常目标检测算法发展历程
Fig. 2 The development of hyperspectral abnormal target detection algorithms
此外，本文也对这几类方法中的代表算法的在常用的高光谱数据集上的实验效果进行了总结，具体展示了不同方法在不同数据集上的AUC(Aera Under Curve)值，详见表2。表中第一行代表不同的高光谱异常检测算法，第一列代表不同的高光谱异常检测数据集。从表中可以更加直观的看出每类方法检测效果，基于深度学习的方法的算法的检测效果要优于传统方法。表中数据来源于Xie W等（2020）；Jiang T等（2020）；Fu X等（2021）。
表2常见高光谱异常算法在不同数据集上的AUC值
Table 2 AUC values of hyperspectral anomaly detection algorithms on different datasets
	数据集/检测算法
	RX
	LRX
	CRD
	SRD
	LRaSR
	GTVLRR
	DeCNN-AD
	SemiDRX
	FrFT

	HYDICE
	0.9764
	0.9920
	0.9621
	—
	0.9918
	0.9919
	0.9976
	—
	0.9935

	EI Segundo
	0.9815
	0.9444
	0.9343
	—
	—
	—
	—
	—
	—

	San Diego
	0.9515
	0.9467
	0.9805
	0.9500
	0.9886
	0.9440
	0.9932
	0.9908
	0.9827

	Pavia
	0.9534
	0.9244
	0.9322
	—
	0.9913
	0.9965
	0.9994
	—
	0.9977

	Gulfport
	0.9521
	0.9318
	0.8983
	0.8918
	0.9521
	0.9820
	0.9966
	0.9850
	0.9852

	Texas Coast
	0.9534
	0.9393
	0.9554
	0.9580
	0.9920
	0.9364
	0.9959
	0.9816
	0.9740


现有算法针对目前高光谱异常目标检测中的难点问题也进行了一定程度的突破。比如许多算法针对高光谱数据波段多、波段之间冗余度高，采用了主成分分析、鲁棒主成分分析、SVD等方法（Xie W等，2019；Zhu L等，2019），对原始数据进行了波段选择、降维等预处理，提升了后续算法执行的效率；针对高光谱数据天生的混合像元问题，采用CNN/高光谱解混的方法获取相应的端元矩阵，并与其他方法进行结合实现最终的异常检测（Qu Y等, 2018;  Song S, 2019）。但是针对现有高光谱异常检测中的难点问题，仍需要进行进一步的研究与探讨。

3 研究趋势分析
高光谱异常检测问题的研究，一直是遥感领域的热点问题，大量的研究人员在该问题上提出了非常多有效的检测算法，取得了很好的检测效果。经过调研与分析，针对现有高光谱异常检测研究中“同物异谱”与“异物同谱”的问题、高光谱数据冗余问题、算法实用化等关键性问题，本文认为未来高光谱数据异常检测研究的发展趋势可以总结为：数据库拓展、多源数据融合和算法实用化等三个方向。本节后续内容将围绕这三个方向进行详细阐述。
3.1  数据库拓展

现有高光谱异常检测算法性能验证所采用的实验数据库非常有限，大部分研究的实验部分往往都使用的6到7个常用的数据库。而大部分数据库的数据均非常陈旧，数据采集的时间超过十年，比如 Salinas数据采集于1998年，HYDICE数据库采集于1995年，ABU数据库采集于2010/2011年等等（详见表3）。而这些数据库采用的传感器参数也比较落后，因此如何拓展高光谱异常检测的数据库，是一个非常值得研究的问题。目前常见的高光谱异常检测数据库有HYDICE urban数据库，ABU数据库，EI Segundo数据库、San Diego数据库、Salinas数据库等等。本节也将现有的常用高光谱异常检测数据库的特点进行了总结，如表3所示：
HYDICE Urban数据集来源于美国陆军地理空间中心项目，通过HYDICE（Hyperspectral Digital Imagery Collection Experiment）传感器采集美国和加拿大地区的城市高光谱数据，原始图像尺寸为
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，波段数210，波段范围400-2500nm。最终的HYDICE Urban数据库是在原始数据中剔除掉低信噪比、水吸收和不好的波段而构成（Kang X等，2017）。
ABU（Airport-Beach-Urban）数据库来源于美国NASA的喷射推进实验室的一项机载可见/红外成像光谱仪AVIRIS（Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer）实验。具体的是通过4种不同种类飞机挂载AVIRIS探测器，拍摄了北美不同地区的机场、海滩和城市三种场景9个地区共13张高光谱遥感图像，图像原始尺寸
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，波段范围380-2510nm，波段数224。此外，ABU中Pavia

表3常见高光谱异常目标检测数据集简介
Table 3 Introduction to hyperspectral anomaly detection datasets
	数据集
	采用传感器
	数据尺寸
	空间分辨率
	波段范围
	异常目标种类
	采集时间

	HYDICE Urban
	
	HYDICE
	307x307x162
	1米/像素
	400-2500nm
	汽车、房屋
	1995

	ABU
	Los Angeles
	AVIRIS
	100x100x205
	7.1米/像素
	400-2500nm
	飞机

飞机
	2011

	
	Gulfport
	AVIRIS
	100x100x191
	3.4米/像素
	400-2500nm
	
	2010

	
	Cat Island
	AVIRIS
	150x150x188
	17.2米/像素
	400-2500nm
	船只
	2010

	
	San Diego
	AVIRIS
	100x100x193
	7.5米/像素
	400-2500nm
	船只
	2011

	
	Bay Champagne
	AVIRIS
	100x100x188
	4.4米/像素
	400-2500nm
	船只
	2010

	
	Pavia
	ROSIS-03
	150x150x102
	1.3米/像素
	430-860nm
	汽车
	未知

	
	Texas Coast
	AVIRIS
	100x100x204
	17.2米/像素
	400-2500nm
	房屋
	2010

	
	Gainesville
	AVIRIS
	100x100x191
	3.5米/像素
	400-2500nm
	房屋
	2010

	
	Los Angeles
	AVIRIS
	100x100x205
	7.1米/像素
	400-2500nm
	房屋
	2011

	EI Segundo
	
	AVIRIS
	250x300x224
	7.1米/像素
	366-2496nm
	储油罐等
	未知

	San Diego
	
	AVIRIS
	100x100x189
	3.5米/像素
	370-2510nm
	飞机
	未知

	Salinas
	
	AVIRIS
	512x217x224
	3.7米/像素
	400-2500nm
	房屋等
	1998

	AVON
	
	ProSpec TIR-VS
	100x100x360
	1米/像素
	400-2450nm
	人造毛毡

与防水布
	2012

	Hyperion
	
	Hyperion
	150x150x142
	30米/像素
	357-2576nm
	房屋与储物仓
	2008

	SpecTIR
	
	ProSpec

TIR-VS2
	180x180x360
	1米/像素
	390-2450
	彩色方块布
	2010


数据是获取自ROSIS（Reflective Optical System Imaging Spectrometer）传感器。最终的ABU数据库是在原始数据中，剔除掉低信噪比、水吸收和不好的波段构成（Kang X等，2017）。
EI Segundo数据库是通过AVIRIS传感器采集，主要场景包括炼油厂、公园、学校和部分居民区。图像尺寸为
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，波段数224，波段范围：366-2496nm，空间分辨率为7.1米/像素。异常目标为储油罐和油厂建筑等目标（Li K等，2022）。

San Diego数据集是由AVRIS采集的美国圣地亚哥机场区域照片，图像原始尺寸为
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，波段数224，波段范围370-2510nm，图像空间分辨率为3.5米/像素，异常目标为飞机（Li K等，2022）。

Salinas数据库是通过AVIRIS传感器在加拿大萨利纳斯山谷采集的数据，原始数据尺寸
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，空间分辨率3.7m，包括蔬菜、裸露土壤和葡萄园等场景。实际使用剔除掉大气和水汽等低信噪比波段，图像尺寸
[image: image14.wmf]180180204

´´

。异常目标为房屋等建筑（Yuan Y等，2014）。

AVON 数据集是采用 ProSpec TIR-VS 传感器拍摄纽约州罗切斯特市南部的AVON地区的停车场区域，数据空间分辨率为 1m，原始图像尺寸
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，其光谱范围为 400-2450nm。该高光谱图像中包含有 68 个异常目标，不同颜色的毛毡与防水布为异常目标（Zhuang L等，2022）。

Hyperion数据库采用Hyperion图像传感器，采集的是美国印第安纳州的农场区域数据，原始图像：242个波段，357-2576nm范围，筛选后图像尺寸
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。异常目标为屋顶和储物仓（Taghipour A等，2019）。

SpecTIR数据库采用ProSpecTIR-VS2探测器，采集美国罗切斯特市附近的高光谱数据，图像尺寸
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，空间分辨率1m/像素，异常目标为人造彩色方块布（Herwegab J A等，2012）。

可以看出，现有的常用数据库的往往比较陈旧单一，而近些年来高光谱传感器的性能和卫星发射技术都在不断发展，因此能够获取到光谱分辨率更高、波段数目更全的高光谱遥感数据。高质量的数据有助于提取出异常像素与背景像素的区别特征，从数据源头上改进光谱数据中“同物异谱”和“同谱异物”的难点，突破在算法层面难以突破的检测瓶颈。并且，随着传感器技术的不断发展，高质量的高光谱数据拥有更高的光谱分辨率，在一定程度上也可以减少混合像元问题对异常检测的干扰。此外，拓展数据库也可以为异常检测与深度学习方法的结合，提供更多不同地物类型、不同的波段类型的参考训练数据，也有助于检测精度的提升。 
另外，数据库的拓展以获取数据量更大、传感器更先进、场景更加复杂的遥感数据库，也有助于促进面向复杂、真实数据库的高光谱异常检测算法的发展。因此，数据库拓展也是未来高光谱异常检测发展的一个重要发展方向。
3.2  多源数据融合
高光谱异常目标检测的多源数据融合有两层含义，一层是不同高光谱传感器获取到的高光谱数据结合起来开展异常检测；另一层是高光谱数据、高空间分辨率数据、合成孔径雷达数据SAR（Synthetic Aperture Radar）等不同种类的遥感数据有机结合进行异常目标的检测。
具体的，一方面随着遥感技术的不断进步，高光谱传感器的性能也在不断进步，针对同一地区往往能够获取到不同传感器拍摄到不同时间、不同分辨率、不同波段的大量数据。但由于不同时代、不同国家的高光谱遥感传感器的光谱分辨率、光谱波段以及图像尺寸等参数不尽相同，往往难以互相兼容应用。因此如何克服高光谱数据不同传感器之间分辨率、波段数等参数不一致的问题，将多种传感器中不同来源的高光谱数据共同应用于异常目标检测算法，提升数据的使用率与统一性，是一个非常有意义发展方向。
另一方面，目前不同来源不同种类的遥感数据获取越来越容易，常见的有高光谱遥感、高分遥感、SAR等等。现有的高光谱数据基本都能达上百个波段，常见波段范围约为400-2500nm，能够覆盖紫外、短波、近红外等多个波段，波段分辨率也能达到10nm级别，因此可以提供丰富的地物光谱信息，提升异常目标与背景目标的区分性，但高光谱数据的空间分辨率往往较低；高分数据的空间分辨率目前已经可以达到米级甚至亚米级，即单个像素对应实际地面的分辨率可以达到几十个厘米，并且高分数据图幅巨大，可以直观显示出丰富的地物空间信息，因此能够清晰的分辨出异常与背景在空间维度的区别，但该数据往往只包含少数几个波段的信息，不包含地物光谱信息；SAR图像与传统成像过程不同，通过主动发射雷达波，根据接收到的回波信号进行成像，该数据具有全天时全天候工作特点，可以避免天气、云雾、沙尘等环境因素对数据获取的影响，并且由于采用主动雷达成像，具有一定的穿透性，对隐藏目标具有一定的检测效果。
因此如何发挥不同种类遥感数据的特点，比如高光谱数据丰富的光谱信息、高分数据详细空间信息、SAR图像的全天时全天候特性等等，有效利用不同传感器数据的特点，来提升异常检测问题中背景像素与异常像素的区分度，可以获取更好的异常目标检测效果。

多源数据融合方向的发展，既可以更加有效地整合利用不同时期、不同参数的高光谱传感器获取到的数据资源，让不同传感器的数据在检测过程中均发挥作用，提升异常检测算法的实用性；也可以利用不同类别传感器获取到的具有不同特点的遥感数据，对高光谱异常检测中的“同物异谱”和“异物同谱”、数据冗余等挑战提供一种有效的思路。因此，发展多源数据融合的高光谱异常检测算法，也是未来算法的重要发展方向。
3.3  算法实用化
虽然目前的高光谱异常检测的研究已经取得了一定的成果，但是与实际应用仍然有一定的距离。主要的问题是算法的实用性不足，表现在算法在背景复杂的实际数据中的检测实验不足、检测算法对运行平台要求较高、检测设备便携性等问题。
具体的，现有的算法往往是在少数理想数据集中进行实验验证，甚至只在几幅高光谱数据及上进行验证，缺乏在实际高光谱数据中的实验效果支持；另外，目前的算法在进行异常检测过程中，往往需要电脑、工作站、服务器等高性能计算平台，CPU主频3.2GHz以上，显卡内存8GB以上（Song S等，2019；Ma X等，2021），对于近些年发展迅速的基于深度学习的检测算法对计算平台的要求更高，单幅图像的检测速度也往往需要10秒到500秒不等（Jiang K等，2020；Li Z等，2022），在实际应用过程中往往无法提供如此多高性能的设备，限制了算法的应用；此外，现有设备往往需要经过数据采集、数据下载、数据处理、检测等一系列流程，如果能够利用现有的嵌入式平台，将采集设备与处理设备高度集成，并利用现有的跨平台深度学习框架，如腾讯公司的ncnn、英伟达公司的tensorRT等等，将会大大增强高光谱异常检测算法的实用性（可部署到星上高光谱实时异常检测、森林火灾实时监测、消费级商用遥感异常检测等任务中）。
因此，如何将异常检测算法实用化，即发展实际复杂数据库上的鲁棒检测算法、发展异常检测的低计算复杂度快速算法、发展高光谱数据采集与异常检测处理算法的一体化的便携式异常检测设备等等，也是未来高光谱异常检测算法一个重要的发展方向。
4  结  语
高光谱数据由于其特殊的数据立方体结构，包含有丰富的空间与光谱信息，因此在遥感领域具有非常好的应用前景。而高光谱异常检测则是高光谱数据应用中的关键问题，本文对现有的高光谱异常目标检测算法进行了深入的调研与分析，总结出了现有算法的不同种类，分析不同种类异常目标检测的特点。随后本文针对未来高光谱异常检测研究的发展方向，给出了异常检测数据库拓展、多源遥感数据融合以及异常检测算法实用化三个未来的发展趋势。
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Abstract: With the continuous development of aerospace technology and remote sensing technology, the applications of remote sensing images in lots of fields have been expanding. Hyperspectral image (HSI) is a common type of remote sensing image which consists of a series of two-dimensional remote sensing images as a 3D data cube. Each two-dimensional image in HSI can reflect the reflection/radiation intensity of different wavelengths of electromagnetic waves, and each pixel of HSI corresponds to the spectral curve reflecting the spectral information in different wavelengths. Therefore, the hyperspectral remote sensing images have the feature of "map-spectrum integration", which contains not only the spectral information with strong discriminative, but also rich spatial information, so the hyperspectral data have great application potential.
Hyperspectral anomaly detection is to detect the pixels in a scene with different characteristics from surrounding pixels and determines them as anomalous targets without the any prior knowledge of the target. Since hyperspectral anomaly detection is an unsupervised process that does not require any priori information about the target to be measured in advance, it plays a great role in real life. For example, anomaly target detection technology can be used to search and rescue people after a disaster, to quickly determine the fire point of a forest fire, and to search mineral point in mineral resource exploration. Hyperspectral anomaly detection has been a popular research direction in the area of remote sensing image processing in recent years and a large number of researchers have conducted extensive and in-depth research and achieved rich research results. 
However, hyperspectral anomaly detection still faces many difficult problems, such as the targets of the same material may exhibit different spectral characteristics due to the different imaging equipment and imaging environment, which may interfere with the detection results and lead to the problem of "same object with different spectrum", and the targets of different materials may also exhibit the problem of "different object with different spectrum". Then, most of the existing hyperspectral anomaly detection algorithms are only in the laboratory stage and with low technology maturity. Besides, the hyperspectral data may have lots of spectral bands that contains a large amount of redundant information, which makes the data processing difficult. Moreover, the number of publicly available hyperspectral anomaly detection datasets is insufficient and most of the datasets are very old. 
In this paper, we firstly summarize the main research progress of hyperspectral anomaly detection, and then classify and summarize the existing mainstream algorithms, mainly divided into five categories: statistics-based anomaly detection methods, data expression-based anomaly detection methods, data decomposition-based methods anomaly detection, deep learning-based methods anomaly detection and other methods. Besides, through the investigation, analysis and summary of the existing methods, three future development directions of hyperspectral anomaly detection are proposed, including database expansion: introduce newer dataset with more images and more sophisticated remote sensing sensors, multi-source data combination: take advantages of different imaging sensors and different types of remote sensing data; algorithm practical: enables the anomaly detection algorithms to be ported for application on real platforms.
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