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摘　要　高光谱异常变化检测能够从多时相高光谱遥感图像中寻找到数量稀少、与整体背景变化趋势不同、难以发现且令人感

兴趣的异常变化.数据集规模较小、存在噪声干扰以及线性预测模型存在局限性等问题,极大地降低了传统高光谱异常变化检

测方法的检测性能.目前,自编码器已被成功地应用于高光谱异常变化检测.然而,单个自编码器在处理多时相高光谱图像

时,仅关注图像的重构质量,在获取瓶颈特征时往往忽略了图像中复杂的光谱变化信息.为了解决该问题,提出了一种基于双

空间共轭自编 码 器 的 多 时 相 高 光 谱 异 常 变 化 检 测(MultiＧtemporalHyperspectralAnomalyChangeDetectionBasedonDual
SpaceConjugateAutoencoder,DSCAE)方法.所提方法包含两个共轭的自编码器,即它们从不同方向构造各自的潜在特征.在

该方法的训练过程中,首先,两幅不同时刻的高光谱图像经过各自的编码器分别获得相应的潜在空间特征表示,再分别经过各

自的解码器获得另一时刻的预测图像;其次,在样本空间和潜在空间中施加不同的约束条件,并在两个空间中最小化相应的损

失函数;最后,两幅输入图像经过共轭自编码器后获得各自的异常损失图,对所得的两幅异常损失图采用取小运算得到最终的

异常变化强度图,以便在减小输入图像间背景光谱差异的同时突出异常变化.在高光谱异常变化检测基准数据集上的实验结

果表明,与１０种相关方法相比,DSCAE展现了更优的检测性能.
关键词:高光谱图像异常变化检测;自编码器;深度学习;异常检测;多时相高光谱图像
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Abstract　Hyperspectralanomalychangedetectioncanfindanomalychangesfrom multiＧtemporalhyperspectralremotesensing
images．Theseanomalychangesarerare,differentfromtheoverallbackgroundchangetrend,difficulttobefound,butveryintereＧ
sting．FortheproblemsofsmallＧsizeddatasets,existingnoisedisturbance,andlimitationoflinearpredictionmodels,thedetection

performanceoftheconventionalhyperspectralanomalychangedetectionmethodsaregreatlydegraded．Atpresent,Autoencoder
hasbeensuccessfullyappliedtohyperspectralanomalychangedetection．However,whenprocessingmultiＧtemporalhyperspectral
images,asingleautoencoderonlyfocusesonthereconstructionqualityofimages,whileusuallyignoresthecomplexspectralchanＧ

gesintheseimagesasitobtainsbottleneckfeatures．Totacklethisproblem,themultiＧtemporalhyperspectralanomalychangedeＧ
tectionbasedondualspaceconjugateAutoencoder(DSCAE)methodisproposed．Theproposedmethodcontainstwoconjugate
autoencodersthatconstructtheirownlatentfeaturesfromdifferentdirections．Inthetrainingprocessoftheproposedmethod,

first,twohyperspectralimagesatdifferenttimesrespectivelyobtaintheircorrespondingfeaturerepresentationinthelatentspace
bytheirencoders．Then,thepredictedimageatanothertimecanbeobtainedbytheirdecoders．Second,differentconstraintsare



imposedinthesamplespaceandthelatentspace,respectively．Moreover,thecorrespondinglossfunctionsareminimizedinthe
twospaces．Finally,theanomalylossmapsareobtainedbytheconjugateautoencodersforthetwoimages．TheminimizationoperＧ
ationisconductedonthetwoobtainedanomalylossmapstoderivethefinalanomalychangeintensitymapstosimultaneouslydeＧ
creasethebackgroundspectraldifferencebetweenthetwoinputimagesandhighlightanomalychanges．Experimentalresultson
thebenchmarkdatasetsforthehyperspectralanomalychangedetectiondemonstratethatDSCAEachievesbetterdetectionperＧ
formanceincomparisonwithits１０pertinentmethods．
Keywords　Hyperspectralimageanomalychangedetection,Autoencoder,Deeplearning,Anomalydetection,MultiＧtemporalhyＧ

perspectralimages

　

１　引言

高光谱图像具有较高的光谱分辨率,能够同时用于观测

空间和光谱的信息,而多时相的高光谱图像是一组在不同时

间获取同一地物的高光谱图像,常被用于分析地物的变化状

态.高光谱图像已成为图像处理技术的重要数据源之一,其

被广泛应用于图像分类[１]、变化检测[２]、异常检测[３]等任务

中.在上述任务中,高光谱图像分类的目标是依据样本特征

为图像中的每个样本赋予类别标签[４Ｇ５];高光谱图像变化检测

识别不同时间同一地物的不同信息,是识别多时相高光谱图

像之间差异性的主要方法[６Ｇ８];高光谱图像异常变化检测[９Ｇ１１]

相对于高光谱图像变化检测来说更加侧重于发现那些细小而

罕见的变化,这些异常变化主要包括物体的遮挡、人为改变小

体积物体的位置等.在实际生活中,当大气条件、光照等发生

巨大变化且异常变化的区域非常小时,异常变化非常容易被

忽略,而高光谱图像异常变化检测可以突出显示具有异常变

化的像素,以提醒分析人员进行检查,因此高光谱图像异常变

化检测得到了广泛而深入的研究.

目前,大多数多时相高光谱图像检测方法都采用传统的

浅层学习方式,上述方法可以分为以下３类[１２]:

(１)直接比较法.例如 Bovolo等[１３]利用变化向量分析

(ChangeVectorAnalysis,CVA)直接对多时相高光谱图像中

各个波段的数据进行差值运算,对每个像素在各个波段的变

化量进行比较.然而,CVA 对噪声过于敏感,在含噪声的多

时相高光谱图像上不能取得令人满意的检测性能.

(２)线性变换法.例如 Pieper等[１４]将主成分分析(PrinＧ

cipalComponentAnalysis,PCA)应用于多时相高光谱图像异

常变化检测.PCA是一种多维正交线性变换方法,其对不同

时刻的高光谱图像分别进行PCA变换,提取单个主成分进行

差值运算.然而,仅使用单个主成分不能获取高光谱图像间

全部的异常变化信息.

(３)统计特 征 法.例 如 Du等[１５]提 出 的 ChrooChrome
(CC)方法使用最小二乘线性回归模型对光谱差异进行检测.

Schaum等[１６]在 CC方法的基础上提出了协方差均衡(CovaＧ

rianceEqualization,CE)方法,该方法对多时相高光谱图像进

行白化处理[１７],消除高光谱图像中背景光谱的噪声,利用统

计分布检测异常变化.这两种方法均通过抑制背景光谱来突

出异常变化,但在地物较为复杂的情形下无法保证整体背景

光谱的一致性.

随着大数据时代的到来,传统的浅层学习已不适用于处

理大规模高光谱图像,因此,深度学习方法在高光谱图像异常

变化检测中受到了广泛关注.深度学习方法能够学习数据的

多层次表示[１８Ｇ１９],在降低维度的同时能够提取高光谱图像深

层的光谱特征.根据学习方式的不同,基于深度学习的异常

变化检测方法可以划分为有监督学习、半监督学习和无监督

学习３种类型.有监督学习检测方法理论上可以通过标签数

据获得优异的检测性能,但是高光谱图像数据量较大,存在数

据标签不准确、人工标注费时费力等问题[２０].半监督学习检

测方法[２１Ｇ２２]难以确定有标签数据和无标签数据在训练集中

所占的恰当比例.而无监督学习检测方法[２３]有效地解决了

训练数据较少、需要标签数据等问题,成为基于深度学习的异

常变化检测方法的研究热点.在基于深度学习的无监督异常

变化检测方法中,自编码器(Autoencoder,AE)[２４]是一种常用

的网络结构,它利用神经网络对输入数据进行压缩和重构,在

对潜在空间中的特征进行提取的过程中实现降维.自编码器

在处理复杂高维数据和提取特征等应用中展现了优异的检测

性能,其改进方法被广泛应用于高光谱图像领域[２５Ｇ２７].异常

变化检测与变化检测密切相关,然而,与基于深度学习的变化

检测方法相比,基于深度学习的异常变化检测方法的研究相

对较少.Noh等[２５]提出了基于图像重构损失的无监督变化

检测(UnsupervisedChangeDetectionBasedonImageReconＧ

structionLoss,CDRL)方法,该方法将输入图像以及经过变

换后的图像同时输入到基于编码器和解码器的网络中进行训

练,他们在解码器后添加了判别器,防止训练过程中发生过拟

合;此外,根据重构损失判断测试图像中发生变化的区域.

Lei等[２６]提出了基于对抗学习光谱映射的无监督高光谱变化

检测(SpectralMappingwithAdversarialLearningforUnsuＧ

pervisedHyperspectralChangeDetection,UHCD)方法,该方

法将光谱约束损失和对抗损失分别引入到对抗自编码器的图

像空间和潜在空间中,以提高映射网络提取特征的能力.然

而,当大气条件、光照等噪声对不同时刻高光谱图像间的背景

光谱产生干扰时,CDRL和 UHCD均难以发现图像间细小而

罕见的异常变化.据此,Hu等[２７]提出了基于自编码器的高

光谱异常变化检测(HyperspectralAnomalyChangeDetection

BasedonAutoencoder,ACDA)方法,该方法利用两个自编码

器获得两幅预测图像,最小化预测图像与另一时刻输入图像

之间的均方误差,得到异常损失图,进而对异常损失图采用取

小运算,最后对异常变化加以检测.然而,该方法忽略了潜在

空间中潜在特征之间光谱值的差异对检测性能的影响.

为了弥补上述异常变化检测方法的不足并进一步提高检

测性能,本文提出了一种基于双空间共轭自编码器的多时相

高光谱异常变化检测(DSCAE)方法.该方法包含两个共轭
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的自编码器,即它们从相反的方向构造各自的潜在特征和预

测图像.在训练过程中,首先,两幅不同时刻的高光谱图像经

过共轭编码器非线性地映射到潜在空间,获得各自的潜在空

间特征表示,再分别经过共轭解码器获得另一时刻的预测图

像;然后,最小化样本空间中预测图像和两幅输入图像的均方

误差,以及最小化潜在空间中不同时刻潜在特征之间的均方

误差,采用双空间进行联合训练,在提取关键特征的同时减小

输入图像间背景光谱的差异;最后,两幅输入图像经过共轭自

编码器进行双空间联合训练,对训练后所得的两幅异常损失

图采用取小运算得到最终的异常变化强度图,利用异常变化

强度图进行异常变化检测.

本文的主要贡献为:

(１)不同时刻的输入图像经过共轭自编码器从相反的方

向构造各自的潜在特征和预测图像,使该网络能够有效地学

习不同时刻输入图像的背景光谱.

(２)采用样本空间和潜在空间进行联合训练,能够在提取

关键特征的同时减小输入图像间背景光谱的差异.

(３)对共轭自编码器获得的两幅异常损失图采用取小运

算得到最终的异常变化强度图,在进行异常变化检测时,有效

地抑制输入图像间的背景光谱,同时突出异常变化.

(４)对网络隐藏层单元的选取及损失参数进行了实验分

析,并将所提方法和基于变化检测及基于异常变化检测的相

关方法进行了实验比较,结果表明所提方法具有更优的检测

性能.

本文第２章简要介绍了基于自编码器的异常检测方法;

第３章详细介绍了所提方法的模型结构、问题公式化和算法

实现;第４章通过实验验证了所提方法的有效性;最后总结全

文并展望未来.

２　基于AE的异常检测方法

AE是一种由编码器和解码器构成的前馈神经网络,具

有较强的特征提取能力.AE使用其编码器将输入数据x映

射到低维空间以获得潜在特征z,再经过解码器得到重构数

据x
∧,且在训练过程中以尽可能小的误差对输入数据x进行

重构.AE的训练过程如图１所示.

对于给定的输入数据x,编码器输出的潜在特征z可以

表示为:

z＝fθe
(Wex＋be) (１)

其中,编码器的网络参数为θe＝{We,be},We 和be 分别为编

码器的权重和偏差项,fθe
(􀅰)为编码器的激活函数.

图１　自编码器的训练过程

Fig．１　Trainingprocessofautoencoder

解码器输出的重构数据x
∧

可以表示为:

x
∧
＝gθd

(Wdz＋bd) (２)

其中,解码器的网络参数为θd＝{Wd,bd},Wd 和bd 分别为解

码器的权重和偏差项,gθd
(􀅰)为解码器的激活函数.

自编码器重构数据的能力主要取决于学习到的潜在特

征,学习到的潜在特征越好,重构数据的能力越强,通过随机

梯度下降(StochasticGradientDescent,SGD)[２８]算法最小化x

和x
∧

之间的重构损失L(x),以更新网络参数,从而使自编码

器网络重构出与输入数据x尽可能相似的数据x
∧,即:

min
θe,θd

　L(x)＝min
θe,θd

‖x－x
∧
‖２ (３)

在测试阶段,计算每个测试数据的重构误差.因为仅有

正常数据参与训练过程中,所以 AE只能学习正常数据的潜

在特征.对于异常数据,AE的重构能力相对较差,因此产生

了较大的重构误差.据此,基于 AE的异常检测方法将重构

误差作为测试数据的异常得分,即:

L(x)＝‖x－x
∧
‖２ (４)

当L(x)的值大于预先设定的阈值时,则认为x是异常数

据;否则认为x是正常数据.

３　基于双空间共轭自编码器的多时相高光谱异常

变化检测

　　本章将从模型结构、问题公式化和算法实现３个方面对

所提方法进行详细介绍.

３．１　模型结构

已有的多时相高光谱图像异常变化检测方法中往往假设

背景不会发生变化.然而,由于不同时刻大气条件、光照等噪

声的影响,背景光谱特征会发生微小的变化,为了减小不同时

刻背景光谱的差异,同时更好地进行异常变化检测,本文提出

了基于双空间共轭自编码器的多时相高光谱异常变化检测

(DSCAE)方法.该方法由两个互为共轭的自编码器构成,从

相反的方向构造不同时刻输入图像各自的潜在特征和预测图

像,DSCAE中两个编码器的网络参数相同,两个解码器的网

络参数亦相同,其模型结构如图２所示.

图２　DSCAE的模型结构

Fig．２　ModelstructureofDSCAE

令X∈ℝM×N×L和Y∈ℝM×N×L 分别表示t１ 时刻和t２ 时

刻具有 M×N 个像素的L 维高光谱图像,其中 X＝[x１,

x２,􀆺,xM×N],Y＝[y１,y２,􀆺,yM×N ],且xi 和yi 分别表示
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样本空间中X 和Y 的第i个光谱向量.将不同时刻输入图像

的光谱向量分别输入编码器中得到各自的潜在特征Zx ＝
[zx１

,zx２
,􀆺,zxM×N

]和Zy＝[zy１
,zy２

,􀆺,zyM×N
],其中zxi

和zyi

分别表示潜在空间中X 和Y 的第i个特征向量,Zx 和Zy 经

过编码器后会得到另一时刻的预测图像X
∧

＝[x
∧
１,x

∧
２,􀆺,

x
∧

M×N]和Y
∧

＝[y
∧
１,y

∧
２,􀆺,y

∧
M×N ],且x

∧
i 和y

∧
i 分别表示样本空

间中X
∧

和Y
∧

的第i个光谱向量.因为无监督慢速特征分析

(UnsupervisedSlowFeatureAnalysis,USFA)[２９Ｇ３０]方法能够

提取多时相高光谱图像中不变的光谱信息,所以我们在 DSＧ

CAE的训练过程中利用 USFA 方法求取两组多时相高光谱

图像的训练样本,即{x１,x２,􀆺,xS}和{y１,y２,􀆺,yS}.

不同时刻的光谱向量在共轭编码器中的训练过程可以表

示为:

zxi ＝fθe
(Wexi＋be) (５)

zyi ＝fθe
(Weyi＋be) (６)

其中,编码器的网络参数为θe＝{We,be},We 和be 分别表示

权重和偏差项,fθe
(􀅰)为编码器的激活函数.此外,不同时

刻的光谱特征在共轭解码器中的训练过程可以表示为:

x
∧
i＝gθd

(Wdzxi ＋bd) (７)

y
∧
i＝gθd

(Wdzyi ＋bd) (８)

其中,解码器的网络参数为θd＝{Wd,bd},Wd 和bd 分别表示

权重和偏差项,gθd
(􀅰)为解码器的激活函数.

３．２　问题公式化

DSCAE的训练目标是捕获不同时刻输入图像在样本空

间和潜在空间内的分布,最小化样本空间和潜在空间中的损

失函数以进行双空间联合训练,从而学习输入图像的背景光

谱特征,同时减小不同时刻输入图像之间背景光谱的差异.

一般情况下,高光谱图像中的背景光谱占比较大,为了充分学

习样本空间中不同时刻输入图像的背景光谱,可将预测图像

与该时刻输入图像之间的均方误差作为重构损失,通过最

小化该重构损失来提高样本空间中预测图像与该时刻输

入图像背景光谱的相似性.因此,样本空间中的重构损失

Lc 可表示为:

Lc ＝Lcx ＋Lcy

＝１
S ∑

S

i＝１
(‖xi－x

∧
i‖２)＋１

S ∑
S

i＝１
(‖yi－y

∧
i‖２) (９)

由于不同时刻大气条件、光照等噪声的影响,高光谱图像

之间的背景光谱会发生微小的变化,但是在进行多时相高光

谱图像异常变化检测时,图像间的背景光谱应相同.因此,

DSCAE不仅要学习输入图像各自的背景光谱,还需减小不同

时刻高光谱图像间背景光谱的差异,以提高预测图像与另一

时刻输入图像之间背景光谱的相似性.因此,DSCAE方法在

样本空间中引入预测损失Lp,用于计算预测图像与另一时刻

输入图像之间的均方误差,表示为:

Lp ＝Lpx ＋Lpy

＝１
S ∑

S

i＝１
(‖x

∧
i－yi‖２)＋１

S ∑
S

i＝１
(‖y

∧
i－xi‖２) (１０)

此外,低维的潜在空间包含更丰富的光谱信息,两幅输入

图像经过各自的编码器得到各自的深层潜在特征,为了使

不同时刻高光谱图像之间背景的光谱特征更为相似,DSCAE
方法在潜在空间中引入特征损失Lz,用于计算不同时刻潜在

特征之间的均方误差,表示为:

Lz＝１
S ∑

S

i＝１
(‖zxi －zyi ‖２) (１１)

综上,采用样本空间和潜在空间的３个损失Lc,Lp,Lz 对

网络进行约束,使 DSCAE能够充分学习不同时刻高光谱图

像的背景光谱,且减小图像之间因噪声产生的背景光谱差异.

最终 DSCAE双空间联合训练的总损失为:

L＝λ１Lc＋λ２Lp＋λ３Lz (１２)

其中,∑
３

i＝１
λi＝１,在经过实验分析后设置为λ１＝λ２＝０．２和λ３＝

０．６.

给定两幅不同时刻的高光谱图像,经过共轭自编码器后

可得两幅相应的异常损失图I１ 和I２,对这两幅异常损失图采

用取小运算得到最终的异常变化强度图,即I＝min(I１,I２).

在进行异常变化检测时,异常变化强度图I可以有效抑制输

入图像间背景光谱的差异,同时突出异常变化.需要指出的

是,对异常变化强度图采用取小运算的原因在于:

(１)若高光谱图像中的像素属于异常变化,那么模型得到

的两幅异常损失图中的异常强度值都会较大,这种情况下采

用取小运算后异常强度值依然较大,异常信息会得以保留.

(２)若高光谱图像中的像素没有发生异常变化,那么得到

的两幅异常损失图中的异常强度值都很小,这种情况下采用

取小运算后得到的值依然较小,背景发生异常变化的可能性

会降低.

(３)若两幅异常损失图中的异常像素是由于大气条件、光

照等噪声影响造成时,采用取小运算可以减少噪声的干扰.

３．３　算法实现

DSCAE的训练过程和异常变化检测过程分别如算法１
和算法２所示.

算法１　DSCAE的训练过程

输入:利用 USFA求取不同时刻的训练样本X＝{xi}
S
i＝１和Y＝{yi}

S
i＝１

输出:编码器fθe
(􀅰)和解码器gθd

(􀅰)

初始化:编码器fθe
(􀅰)和解码器gθd

(􀅰)的参数θe,θd

１．fori←１toSdo

２．通过式(５)和式(６)计算xi和yi 经过各自编码器后的潜在特征zxi

和zyi

３．通过式(７)和式(８)计算zxi和zyi经过各自解码器后的重构向量

x
∧
i 和y

∧
i

４．通过式(９)、式(１０)和式(１１)计算Lc,Lp 和Lz

５．通过式(１２)得到L

６．使用随机梯度下降法更新fθe
(􀅰)和gθd

(􀅰)的参数θe,θd

７．endfor

算法２　DSCAE的异常变化检测过程

输入:不同时刻高光谱图像的测试图像X＝{xi}
M×N
i＝１ 和Y＝{yi}

M×N
i＝１

输出:异常变化强度图I

１．通过式(１２)分别计算xi和yi的异常损失图I１和I２

２．通过式I＝min(I１,I２)计算得到最终的异常变化强度图I

３．returnI
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４　实验结果

为了验证所提 DSCAE的性能,在多时相高光谱图像数

据集中进行了大量实验.首先介绍所选取的多时相高光谱图

像数据集;其次,对损失函数参数以及共轭自编码器中隐藏单

元数量的选取进行了分析;再次,将 DSCAE与相关的异常变

化检测方法以及变化检测方法进行了比较;最后,通过消融实

验进一步验证了 DSCAE的有效性.

４．１　数据集

为了验证所提方法的性能,在以下实验中选用了 ViaregＧ

gio２０１３数据集[３１],其中不同时刻图像对应的伪彩色图像示

例如图３所示.D１F１２H１和 D１F１２H２的伪彩色图像示例分

别如图３(a)和图３(b)所示,它们是在２０１３年５月８日的不

同时刻采集的,此外,它们的成像条件非常相似,均在阴天环

境下获取.D２F２２H２的伪彩色图像示例如图３(c)所示,它是

在２０１３年５月９日采集的,且在晴天环境下获取,其部分区

域有明显阴影,如图３(c)中的白色矩形区域.这３幅图像大

小都是４５０×３７５像素,且具有１２７个光谱波段.将 ViaregＧ

gio２０１３数据集分成两对,“D１F１２H１ＧD１F１２H２”图像对组成

EX１,采集 时 只 有 １５min 的 时 间 间 隔 且 光 照 条 件 相 似,

“D１F１２H１ＧD２F２２H２”图像对组成 EX２,有将近一天的时间

间隔且光照条件不同.

(a)D１F１２H１ (b)D１F１２H２ (c)D２F２２H２

图３　Viareggio２０１３数据集中的伪彩色图像示例

Fig．３　ExamplesofpseudocolorimagesinViareggio２０１３dataset

选择经过预处理后的高光谱图像进行实验,包括采用多

元线性回归处理以消除条纹噪声;采用噪声白化技术对噪声

方差进行归一化处理;通过对４个连续的光谱取平均操作以

降低随机噪声.图４(a)和图４(b)分别为EX１和EX２对应的

真值图,它们能够显示高光谱图像中所有异常变化的像素,因
此,将这两幅真值图用作异常变化检测的参考图.

(a)EX１ (b)EX２

图４　EX１和EX２的真值图

Fig．４　GroundＧtruthmapofEX１andEX２

４．２　评价准则

在评估所提 DSCAE及相关方法的性能时,异常变化

强度图能够定性地展示异常变化检测的性能,而接受者操作

特征曲线(ReceiverOperatingCharacteristicCurve,ROC)和

ROC曲线下面积(AreaUnderCurve,AUC)则能定量地评估

异常变化检测的性能.３种评价准则的具体描述如下:

(１)异常变化强度图用于描述高光谱图像在视觉上的检

测效果.如果异常变化强度图中背景像素被抑制的同时异常

像素明显突出,且背景像素和异常像素能被正确直观地区分,

则证明该方法具有优异的检测性能.

(２)ROC曲线用于描述在不同阈值下的真正例率和假正

例率之间的关系.ROC曲线以真正例率为纵坐标,假正例率

为横坐标,通过调整阈值获得每个样本的检测结果,形成

ROC曲线.如果一个检测器的 ROC曲线高于另一个检测器

的 ROC曲线,且更加靠近左上角(０,１),则表明该检测器的检

测效果更好.

(３)通过计算 ROC 曲线下的整个面积得到 AUC 值.

AUC值越接近 １,说明该方法的检测性能越好.此外,当

ROC曲线相互交叉时,利用 AUC值能够进一步评估两个检

测器的性能,AUC值越大,检测器的检测效果越好.

４．３　参数分析

在 DSCAE模型中,共轭自编码器各包含３个隐藏层,并

使用 ReLU激活函数,权重和偏差项的初始化方式与文献

[３２]相同,使用 Adam优化器[３３]并设置学习率为０．００１对模

型进行优化,训练阶段最大迭代次数为２００.本节对共轭自

编码器中隐藏层单元数量的选取以及损失函数L 中权重参

数的选取进行了分析.

对共轭自编码器隐藏层单元数量的选取进行分析时,固

定损失函数的权重参数为λ１＝λ２＝０．２,λ３＝０．６.每个自编

码器各包含３个隐藏层,如图５所示,第一个隐藏层单元的数

量是h１,第二个隐藏层单元的数量是h２,第三个隐藏层单元

的数量是h３,实验过程中设定h１＝h３＞h２.当隐藏层单元的

数量较少时将导致欠拟合,数量过多时可能会引发过拟合且

增加训练时间,导致难以达到预期的效果.因此,选取恰当的

隐藏层单元的数量对 DSCAE模型至关重要.

图５　DSCAE模型中自编码器的网络结构

Fig．５　NetworkstructureofautoencoderinDSCAEmodel

最佳的隐藏层单元的数量是通过大量实验对参数进行微

调获取到的.h１ 和h２ 的取值范围分别设置为{１２０,１００,８０,

６０,４０}和{１００,８０,６０,４０,２０},在 EX１和 EX２数据集上进行

隐藏层单元数量选取实验得到的 AUC值如表１和表２所列.

当h１ 较大且h２ 较小时,维度相差较大,会导致在特征转换过

程中出现差异,从而丢失部分重要特征并降低模型的检测性

能.此外,隐藏层本质上起到了降维的作用,试图以更小的维

度去描述原始数据且尽量不破坏原始数据,第一个隐藏层学

习较多低阶的特征,然后将其送入第二个隐藏层中,提取出
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较高阶的特征.实验结果显示,当h１＝１００,h２＝８０时,DSＧ

CAE模型在EX１和EX２数据集上 AUC值取得最大值,分别

为０．８５０２和０．８７１６.因此选取h１ ＝１００,h２ ＝８０作为 DSＧ

CAE模型在EX１和EX２数据集上最佳的隐藏层单元数量.

表１　 在EX１数据集上 DSCAE模型选取不同h１ 和h２ 值

得到的 AUC值

Table１　AUCvaluesobtainedbyselectingdifferenth１andh２

valuesforDSCAEmodelonEX１dataset

h２
h１

１２０ １００ ８０ ６０ ４０
１００ ０．８４８９ － － － －
８０ ０．８４２３ ０．８５０２ － － －
６０ ０．８３５３ ０．８４３９ ０．８３９８ － －
４０ ０．８３５９ ０．８４８０ ０．８３２０ ０．８３７６ －
２０ ０．８３２２ ０．８３２９ ０．８２９２ ０．８３０９ ０．８３０５

　　　注:由于实验中要求h１＞h２,因此“－”表示未计算相应的 AUC值.

表２　在EX２数据集上 DSCAE模型选取不同h１ 和h２ 值

得到的 AUC值

Table２　AUCvaluesobtainedbyselectingdifferenth１andh２

valuesforDSCAEmodelonEX２dataset

h２
h１

１２０ １００ ８０ ６０ ４０
１００ ０．８６７２ － － － －
８０ ０．８６６１ ０．８７１６ － － －
６０ ０．８６５３ ０．８７０７ ０．８６４２ － －
４０ ０．８６７８ ０．８５９３ ０．８６０４ ０．８６０６ －
２０ ０．８６１５ ０．８６４５ ０．８５６２ ０．８４３４ ０．８５５２

在对损失函数L中的权重参数的选取进行分析时,固定

隐藏层单元的数量为h１＝１００,h２＝８０.设置λ１＋λ２＋λ３＝１,

由于Lp 与Lc 是对样本空间中的损失函数进行约束,且潜在

空间更能提取重要的光谱特征,因此选取λ１＝λ２＜λ３.对λ３

进行参数变化实验,在EX１和EX２数据集上得到的 AUC值

分别如图６(a)和图６(b)所示,可发现当λ１＝λ２＝０．２,λ３＝

０．６时,DSCAE模型在EX１和EX２数据集上的 AUC值取得

了最大值,分别为０．８５０２和０．８７１６.因此选取λ１＝λ２＝

０．２,λ３＝０．６作为 DSCAE模型在EX１和EX２数据集上损失

函数L最佳的权重参数设置.

４．４　结果与分析

如上所述,DSCAE 模型的参数分别设置为h１ ＝１００,

h２＝８０,λ１＝λ２＝０．２,λ３＝０．６,并与相关的异常变化检测方法

以及变化检测方法在EX１和 EX２数据集上进行比较.相关

方法包括 PCA、CVA、多元变化检测(MultivariateAlteration

Detection,MAD)[３４]、迭代重加权的多元变化检测(Iterative

ReweightMultivariateAlterationDetection,IRMAD)[３５]、基

于光谱角加权的局部绝对距离方法(SpectralAngleWeighＧ

tedＧbasedLocalAbsoluteDistance,SALA)[３６]、基于绝对距离

的方法 (AbsoluteDistance,AD)[３７]、基 于 对 应 分 析 的 方 法

(CorrespondenceAnalysis,CA)、ACDA、基于神经网络的头

顶图像变化检测方法(ChangeDetectioninOverheadImagery
UsingNeuralNetworks,CDNN)[２７,３８]以及基于 Transformers
的遥感图像变化检测方法(RemoteSensingImageChangeDeＧ

tectionWithTransformers,RSCDT)[３９].具体含义如下:

(１)PCA方法对不同时刻的高光谱图像分别进行 PCA

变换,对累计贡献率为７５％的成分进行差值运算,进行１０次

迭代取平均值得到最终结果.

(a)EX１

(b)EX２

图６　当λ３ 取不同值时,DSCAE在EX１和EX２数据集上

取得的 AUC值

Fig．６　AUCvaluesofDSCAEonEX１andEX２datasetsat

differentλ３

(２)CVA 方法直接对不同时刻高光谱图像中各个波段的

数据进行差值运算,进行１０次迭代取平均值得到最终结果.

(３)MAD方法利用不同时刻高光谱图像的特征值方差

来确定各个像素是否发生变化.IRMAD方法在 MAD方法

的基础上进行迭代重加权操作,将各个像素的初始权重设置

为１,在迭代过程中更新权重,根据权重判断像素变化的区

域.设置最大迭代次数为１０,选取最后一次迭代得到的结果

作为最终结果.

(４)CA方法通过计算不同时刻的高光谱图像中各个像

素的χ２
距离,进而确定像素变化的区域,得到最终结果.

(５)AD方法采用逐像素分析的方法,通过简单相加的方

式将不同时刻高光谱图像中各波段的变化信息进行整合,对

整合后的单一波段进行检测,得到最终结果.

(６)SALA方法采用局部像素分析的方法,通过加权组合

的方式将不同时刻高光谱图像中各波段的变化信息整合为单

一波段,通过引导滤波算法将检测结果进行校正得到最终结

果.其中外窗口大小设置为３,内窗口大小设置为１.

(７)ACDA方法将不同时刻的高光谱图像输入到各自的

自编码器中得到另一时刻的预测图,对获取的异常损失图取

小运算作为最终的异常变化强度图.隐藏层单元的数量设置

为h１＝６０,h２＝４０,设置最大迭代次数为２００,选取迭代过程

的最大值作为最终结果.

(８)CDNN方法中输入图像经过一个三层全连接神经网

络后得到另一时刻的预测图像,根据输入图像和预测图像像

素值之间的差异,判断各个像素是否发生异常变化.隐藏层

单元的数量设置为h１＝１２７,h２＝２００,设置最大迭代次数为

２００,选取迭代过程的最大值作为最终结果.

(９)RSCDT方法首先对 ResNet网络提取的不同时刻
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高光谱图像的特征进行拼接,再经过编码器和解码器得到不

同时刻的预测特征,最后通过预测得到变化检测结果.设置

最大迭代次数为２００,选取迭代过程的最大值作为最终结果.

DSCAE模型与相关方法在 EX１和 EX２数据集上的异

常变化强度图分别如图７和图８所示.图７(l)和图８(l)分别

为EX１和EX２数据集对应的真值图,亮区对应异常变化像

素.PCA,CVA,CA,AD 以及 SALA 方法在 EX１数据集的

异常变化强度图中存在伪干扰和大量的噪声,说明这５种方

法容易受噪声影响.MAD和IRMAD的异常变化强度图如

图７(c)和图７(d)所示,虽然未发生变化的背景像素得到一定

的抑制,但是异常变化的像素非常模糊.而 DSCAE相较于

ACDA,CDNN以及 RSCDT 方法来说能够在抑制背景像素

的同时突出显示异常变化.同样地,观察图８中在 EX２数据

集上得到的异常变化强度图可以发现,PCA,CVA,CA,AD
以及SALA方法的异常变化并不突出,且背景像素没有得到

有效的抑制,此外,异常变化强度图上还能够看出由于大气条

件、光照等噪声影响而产生的阴影.MAD和IRMAD的异常

变化强度图中异常变化的像素较为模糊.相较于 ACDA,

CDNN以及 RSCDT方法来说,DSCAE背景得到了很好的抑

制,且异常变化像素清晰明显,体现出更优异的变化检测性能.

(a)PCA (b)CVA (c)MAD (d)IRMAD

(e)CA (f)AD (g)SALA (h)ACDA

(i)CDNN (j)RSCDT (k)DSCAE (l)真值图

图７　不同方法在EX１数据集上取得的异常变化强度图

Fig．７　AnomalychangeintensitymapsofdifferentmethodsonEX１dataset

(a)PCA (b)CVA (c)MAD (d)IRMAD

(e)CA (f)AD (g)SALA (h)ACDA

(i)CDNN (j)RSCDT (k)DSCAE (l)真值图

图８　不同方法在EX２数据集上取得的异常变化强度图

Fig．８　AnomalychangeintensitymapsofdifferentmethodsonEX２dataset
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　　DSCAE模型与相关 方 法 的 AUC值 如 表 ３所 列.在

EX１数据集上,只 关 注 样 本 空 间 的 ACDA 方 法 取 得 了 次

优的检测性能,其 AUC值为０．８３６２,而 DSCAE模型既关

注样本空间又关注潜在空间,其 AUC值为０．８５０２,取得

了最优的 检 测 性 能.在 EX２数 据 集 上,ACDA 方 法 同 样

取得了次优的检测性能,其 AUC值为０．８４００,DSCAE模

型取得了最优的检测性能,其 AUC值为０．８７１６.此外,

DSCAE模型在 EX１和 EX２数据集上的平均 AUC值取得

了最大值,为０．８６０９,优于 ACDA 方法.１０种相关方法

在 EX１和 EX２数据集上的 AUC值都较低,原因是它们对

异常变化像素不敏感,且不能有效抑制不变的背景像素.

综合来看,所提 DSCAE模型在 EX１和 EX２数据集上展现

了最优异的检测性能.图９给出了 DSCAE模型和相关方

法在 EX１和 EX２数据集上取得的 ROC曲线图.在 EX１
数据集 上 ACDA 方 法 与 DSCAE 模 型 性 能 较 为 接 近,但

DSCAE更靠近左上角,曲线最平滑,且表３中 DSCAE模

型的 AUC值更高.在 EX２数据集上,DSCAE模型比其余

１０种相关方法的 ROC曲线都更 靠 近 左 上 角 且 位 于 最 上

方,曲线也最平滑.因此,由表３和图９可发现 DSCAE模

型展现了更优的检测性能.

表３　不同方法在EX１和EX２数据集上取得的 AUC值

Table３　AUCvaluesofdifferentmethodsonEX１andEX２datasets

datasets PCA CVA MAD IRMAD CA AD SALA ACDA CDNN RSCDT DSCAE
EX１ ０．６６９７ ０．６６７６ ０．６０６５ ０．６８３６ ０．６６０９ ０．６２３６ ０．６９００ ０．８３６２ ０．７８１０ ０．８０６６ ０．８５０２
EX２ ０．５１６５ ０．５３１９ ０．５０８９ ０．５３３３ ０．５５０５ ０．５９６８ ０．６３５２ ０．８４００ ０．８１３３ ０．８２２８ ０．８７１６
AVG ０．５９３１ ０．５９９８ ０．５５７７ ０．６０８５ ０．６０５７ ０．６１０２ ０．６６２６ ０．８３８１ ０．７９７２ ０．８１４７ ０．８６０９

(a)EX１ (b)EX２

图９　不同方法在EX１和EX２数据集上取得的 ROC曲线图

Fig．９　ROCcurvesofdifferentmethodsonEX１andEX２datasets

４．５　消融研究

为了分析样本空间和潜在空间中的约束以及异常变化强

度图的选取对异常变化检测结果的影响,在 EX１和 EX２数

据集上对所提 DSCAE 模型进行了 消 融 研 究,结 果 如 表 ４
所列.

表４　 在EX１和EX２数据集上 DSCAE模型使用不同网络结构

得到的 AUC值

Table４　AUCvaluesofDSCAEmodelwithdifferentnetwork

structuresonEX１andEX２datasets

datasets DSCAEＧW/Lp DSCAEＧW/OLz DSCAE
EX１ ０．８３００ ０．７５２４ ０．８５０２
EX２ ０．８４１４ ０．７１３３ ０．８７１６
AVG ０．８３５７ ０．７３２９ ０．８６０９

表４中列出了３种情况:第一种情况只考虑样本空间中

的预测图像与另一时刻输入图像之间的约束,记为 DSCAEＧ

W/Lp,这种结构与 ACDA方法类似,训练阶段仅使用样本空

间中的预测损失,两种方法的区别在于对隐藏层单元数量的

设置不同,ACDA隐藏层单元数量设置为h１＝６０,h２＝４０,在

EX１和EX２数据集上 AUC值分别为０．８３００和０．８４１４;第

二种情况是在使用预测损失对样本空间进行约束的同时引入

重构损失,记为 DSCAEＧW/OLz,在 EX１和 EX２数据集上

AUC值分别为０．７５２４和 ０．７１３３;第三种情况为 DSCAE

模型,除对样本空间进行约束外,还在潜在空间引入特征损

失,以便能够提取重要的光谱特征,在 EX１和 EX２数据集上

AUC值分别为０．８５０２和０．８７１６.实验结果表明,第３种情

况的 AUC值和平均 AUC值都取得了最大值,这表明对样本

空间和潜在空间进行约束能够使模型展现最优的检测性能.

此外,不同时刻输入图像经过 DSCAE后可获得两幅异

常损失图,如图２所示,将t１ 时刻输入图像经过共轭自编码

器后得到的重构图像与t２ 时刻输入图像得到的异常损失图

标记为异常损失图１,将t２ 时刻输入图像经过共轭自编码器

后得到的重构图像与t１ 时刻输入图像得到的异常损失图标

记为异常损失图２.异常损失图的选取有５种情况,如表５
所列.第一种情况:将异常损失图１作为最终的异常变化强

度图,在 EX１和 EX２数据集上 AUC 值分别为 ０．８４２１和

０．８６６４.第二种情况:将异常损失图２作为最终的异常变化

强度图,在 EX１和 EX２数据集上 AUC值分别为０．８４１８和

０．８６５１.第三种情况:对异常损失图１和异常损失图２取大

运算得到最终的异常变化强度图,在 EX１和 EX２数据集上

AUC值分别为０．８４９４和０．８６４２.第四种情况:对异常损失

图１和异常损失图２取平均运算得到最终的异常变化强度

图,在 EX１ 和 EX２ 数 据 集 上 AUC 值 分 别 为 ０．８４１８ 和

０．８６６３.第五种情况:DSCAE模型所选取的方法,即对异常

损失图１和异常损失图２取小运算得到最终的异常变化强度
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图,在EX１和 EX２数据集上 AUC 值取得最大值,分别为

０．８５０２和０．８７１６.可以观察到,第五种情况的平均 AUC值

取得了最大值,为０．８６０９.图１０是在EX１和EX２数据集上

选取不同异常损失图的ROC曲线图,DSCAE模型的ROC曲

线图位于最上方,进一步验证了所提 DSCAE模型的有效性.

表５　在EX１和EX２数据集上选取不同异常损失图得到的 AUC值

Table５　AUCvaluesobtainedbychoosingdifferentanomalyloss

mapsonEX１andEX２datasets

datasets
只有

损失图１
只有

损失图２
取大运算

取平均

运算
DSCAE

EX１ ０．８４２１ ０．８４１８ ０．８４９４ ０．８４１８ ０．８５０２
EX２ ０．８６６４ ０．８６５１ ０．８６４２ ０．８６６３ ０．８７１６
AVG ０．８５４３ ０．８５３５ ０．８５６８ ０．８５４１ ０．８６０９

(a)EX１

(b)EX２

图１０　在EX１和EX２数据集上选取不同异常损失图得到的

ROC曲线图

Fig．１０　ROCcurvesobtainedbyselectingdifferentanomalyloss

mapsonEX１andEX２datasets

结束语　为了提高多时相高光谱异常变化检测的性能,

提出了一种基于双空间共轭自编码器的多时相高光谱异常变

化检测方法.首先,不同时刻的输入图像经过共轭自编码器

后获得另一时刻的预测图像;其次,最小化样本空间和潜在空

间中的损失函数以学习输入图像的背景光谱,同时减小图像

间背景光谱的差异;最后,对 DSCAE模型获得的两幅异常损

失图取小运算得到最终的异常变化强度图,根据异常变化强

度图进行异常变化检测.在 Viareggio２０１３数据集上进行了

大量实验,结果表明,DSCAE模型在多时相高光谱异常变化

检测领域具有优异的检测性能.

尽管 DSCAE模型在 Viareggio２０１３数据集上取得了优

异的检测性能,但目前多时相高光谱异常变化检测领域的公

开数据集较少,该模型尚未在其他数据集得到验证,同时,我

们没有测试 DSCAE模型在存在扰动的数据集上的性能.在

今后的研究工作中,首先需要使用更多的多时相高光谱异常

变化检测的数据集来验证该模型的有效性.其次,对模型采

用对抗训练的方式,提高模型对抗扰动的能力.
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