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基于样本增强和自动参数优化的高光谱目标检测方法
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摘要：基于深度学习的高光谱目标检测面临着样本质量不足、网络结构复杂、参数调整费力等问题，本文提出了一种

具有数据增强和自动超参数优化的深度学习方法。为了解决样本质量不足的问题，本文引入了一种样本扩增策略。该策略

利用端元提取和聚类技术直接从高光谱图像中获取大量背景像素，通过使用相减像素配对方法将这些像素与少量已知目标

像素配对，获得大量标记的纯样本对，从而实现数据增强。此外，与大多数复杂的深度网络不同，本文设计了一个由 12个

卷积层组成的轻量级卷积神经网络 （CNN）。该网络专门设计用于高效快速地学习输入样本对与其对应标签之间的映射。

结合粒子群优化算法，该网络具有超参数自动优化的能力，克服了参数调整费力的缺点，这使得网络能够根据来自不同高

光谱图像的样本自动调整超参数，从而产生最优结果。对于测试像素，训练网络的输入是中心像素与其相邻像素之间的光

谱差。当一个测试像素属于目标时，输出分数接近 1，反之则接近 0。在五个高光谱数据集上的实验结果表明：本文提出的

方法明显优于现有的技术。
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Abstract: Hyperspectral target detection based on deep learning faces challenges such as insufficient quality of samples, intri‐

cate network structures, and laborious parameter adjustment. In this paper, we propose a deep learning method with data augmenta‐

tion and automatic hyperparameter optimization. To tackle the issue of insufficient quality of samples, we introduce a sample aug‐

mentation strategy. The strategy utilizes endmember extraction and clustering techniques to directly acquire a large number of back‐

ground pixels from hyperspectral images. By pairing these with a small number of known target pixels using a phase-reducing pixel 

pairing approach, we obtain a large number of labeled pure sample pairs, thereby accomplishing data augmentation. In addition, dis‐

tinct from most complex deep networks, we designed a lightweight Convolutional Neural Network (CNN) comprised of 12 convolu‐

tional layers. This network is specifically engineered to efficiently and rapidly learn the mapping between input sample pairs and 

their corresponding labels. By incorporating the particle swarm optimization algorithm, this network possesses the capability to auto‐

matically optimize hyperparameters, overcoming the shortcomings of laborious parameter adjustment. This enables the network to 

automatically adjust hyperparameters based on samples from different hyperspectral images, thereby generating optimal results. For 

a test pixel, the input to the trained network is the spectral difference between the central pixel and its adjacent pixels. When a test 

pixel belongs to the target, the output score is closely align with the target label. Experimental results on five hyperspectral datasets 
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demonstrate that our method significantly outperforms existing techniques.
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0　引言

高光谱图像具有宽波段范围和高光谱分辨率，

高光谱遥感数据立方体包含丰富的图像信息和光

谱信息[1]。作为一种监督方法，高光谱目标检测需

要一个或多个目标的光谱作为先验光谱来检测目

标[2,3]。高光谱目标探测[4]在矿产勘探[5]、军事侦察、

环境监测[6]、海洋科学[7]等领域显示出巨大的应用

潜力。

传统的高光谱目标检测方法包括优化光谱轮

廓法(OSP)[8]、约束能量最小化法(CEM)[9]、自适应

相干估计法(ACE)[10]、高光谱子空间检测法(HSD)
[11]等。基于机器学习的方法也广泛应用于高光谱目

标检测算法中，如核技术、稀疏与协同表示方

法[12−15]、马尔可夫随机场[16]、决策树[17]、支持向量

机[18]等。

近年来，随着计算能力的不断提高和快速便

捷的数据采集方法的出现，深度学习方法[19]逐渐被

用于高光谱目标检测领域，基于 CNN 的方法是目

前研究的主流。Li 等人是第一个在这一领域利用

迁移学习的人[20]，他引入了一种创新的像素对方

法，有效地增加了样本量。Liu等人采用卷积神经

网络进行目标检测，通过参数调整和网络优化，

达到了比深度信念网络和支持向量机更高的测试

精度[21]。Sara Freitas等人提高了用于海上监视的高

分辨率高光谱成像系统中目标识别的准确性，通

过使用无人机和3D-CNN深度学习技术实现了这一

目标，该技术可以协同光谱和空间信息[22]。Wang

等人介绍了一种基于自注意机制的深度多实例学

习方法，该方法利用最大池化和一维卷积神经网

络实现端到端高光谱目标检测，无需明确学习目

标特征[23]。Zhu等人提出了一种基于双流卷积网络

的目标检测器，该检测器利用双流卷积网络从高

光谱图像中提取丰富的光谱信息[24]。同样，基于其

他网络的方法在高光谱目标检测领域也取得了重

大进展。Anderson 等人提出使用配对神经网络进

行高光谱目标检测[25]，Wang 提出了一种基于元学

习和Siamese网络的高光谱目标检测方法[26]。

卷积神经网络通过卷积层和池化层的结合，

有效地捕捉输入数据的局部空间特征。通过叠加

多个卷积层和全连接层，CNN 能够逐渐学习到更

高级的抽象特征表示，有助于更准确地区分目标

和背景。然而，由于高光谱图像的复杂性，用于

高光谱目标检测的 CNN 往往具有复杂的结构。此

外，调整 CNN 中的复杂超参数仍然是一项具有挑

战性的任务。研究人员需要不断尝试不同的参数

组合，训练和评估以获得最佳性能。这需要深入

了解网络架构和超参数对性能的影响，并进行反

复实验和优化，以获得最佳结果。

除了复杂的 CNN 网络和参数调整带来的挑战

外，样本可用性问题也是基于深度学习的高光谱

目标检测方法关注的关键领域。虽然深度学习方

法能够提取更深层次的特征，但它们需要大量的

样本支持来进行网络训练。Li 等人提出利用像素

对特征(PPF)来解决训练标签有限的问题。然而，

这种方法只考虑了像素的光谱特征，没有考虑空

间特征。Dong等人在此基础上，将随机特征选择

(RFS)与像素对特征相结合，在一些图像上取得了

较好的性能，但是方法的稳定性有待提高[27]。

SPPF考虑到像素的空间特征，但是生成的训练样

本数量相对较小，仅是配对前的 8倍，在已知样本

数量有限的一些场景，SPPF生成的新样本数量可

能不足以满足深度学习训练过程的要求。此外，

PPF 和 SPPF 在生成样本时都简单地将目标和背景

分为两类，导致对不同类别背景像素的光谱特性

考虑不足。Du等人在PPF和SPPF的基础上提出了

减像元对特征(SUB-PPF)[28]。该方法在检测阶段增

加了检测像素周围空间信息的影响，从而考虑了

像素的空间特征。此外，它还考虑到背景类，根

据地理信息将其划分为多个类别。这种方法可以

获得更加多样化和丰富的背景特征信息。通过将

目标与多个背景类配对，生成的样本扩展了数百

倍。SUB-PPF 也有它的缺点，人工选择像素进行

配对的过程引入了显著的随机性，导致类内方差

大，样本冗余。由于高光谱图像的光谱波段较多，

冗余样本的存在大大增加了训练成本和时间。

本文提出了一种基于样本增强和超参数自动

优化的高光谱目标检测方法。为了解决复杂的网
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络结构和人工调整网络超参数的问题，首先，设

计了一个具有 12个卷积层的轻量级CNN架构。在

保持特征提取质量的同时，显著增加了网络的非

线性特征，增强了网络的表达能力，提高了网络

在高光谱目标检测任务中的性能。其次，引入粒

子群算法(PSO)，实现了参数调整的自动化。针对

样本问题，提出了一种高光谱图像中纯像元的识

别和聚类方法，该方法首先提取高光谱图像中的

纯像元并聚类，接着分别计算每个聚类的平均光

谱曲线和已知目标像素的平均光谱曲线，通过比

较它们的光谱角距离，可以确定合适的背景类别，

该处理旨在获得更纯净更有效的样本集，从而减

少网络训练时间。

1　方法介绍

本文提出的高光谱目标检测流程如图 1 所示，

主要包括三个步骤(标记为红色)，即基于纯像元的

样本生成模型，用于训练和测试的轻量化 CNN 网

轮以及粒子群自动优化网络超参数。

具体流程实现如下：

① 输入已知目标样本和待检测高光谱图像；

② 利用FIBBI(菲比)算法寻找纯净像元；

③ 使用光谱角距离 (SAD)替代 K-means(K 均

值)算法中的欧氏距离，对纯净像元聚类；

④ 对聚类进行筛选和剔除，获得目标类和背

景类像素；

⑤ 构建相同背景类样本之间的减法像素对、

不同背景类样本之间的减法像素对和目标类与背

景类之间减法像素对，分别赋值为 0、0、1，样本

生成；

⑥ 初始化网络超参数，输入步骤⑤生成的样

本，设置循环终止的阈值；

⑦ 通过粒子群优化算法优化网络的超参数，

训练网络；

⑧ 对于要检测的每个像素，与周围像素生成

减法像素对，放入训练良好的 CNN 中打分，产生

检测结果图；

⑨ 计算结果的 AUC(曲线下的面积)值，若不

满足条件“ROC(受试者工作特征)值与期望值之间

的均方误差<阈值”，则回到步骤⑦；若满足条件，

则输出图像。

1.1　基于纯像元的样本生成模型

本文提出了一种基于纯像元的样本生成模型，

首先计算高光谱图像中的纯像元指数并对得分进

行排序，获得纯像元。对这些纯像元聚类并进行

一定操作后，得到一些纯净背景像素类，结合已

有的目标像素类，通过相减像素配对模型，即可

生成基于纯像元的样本，具体分为以下三个部分。

1.1.1　纯净像元提取

通过计算高光谱图像中像素的纯像元指数

(Pixel Purity Index，PPI)可以获得纯净像元，传统

图1　本文提出的高光谱目标检测流程图

Fig. 1　The flow chart of hyperspectral target detection proposed in this paper
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的 PPI算法[29]计算复杂度较高，且对于初始值的选

择十分敏感。本文选择FIPPI(快速迭代PPI)算法提

取图像中的纯净像元，该算法相比传统的PPI算法

收敛速度更快，且无需手动干预选择初始参数。

该算法流程如下：

① 初始化并降维：通过最大噪声分数(MNF)

变换对高光谱数据进行降维，并保留第一个分量，

设{skewer (0)
j }p

j = 1 为初始向量集，其中 Nj 为第 j 个随

机生成的初始向量，通过文献[30]中的ATGP(自动

目标生成方法)算法生成目标像素对应的向量，该

算法能大幅加快向量的生成速度。

② 迭代规则：在迭代过程中，对每一个

skewer (k)
j 向量，将所有的样本向量都投影到这个特

定的向量上，并找到那些处于极值位置的点来组

成一个极值集合，记为 Sextrema(skewer (k)
j )。找出

由步骤①定义的产生最大的样本向量，记为{r{k}
j }。

③ 中止条件：如果 skewer (k)
j = skewer (k + 1)

j ，说明

没有找到新的端元，那么算法迭代终止，将满足

条件的纯像元记为{ē (k + 1)
j }。

在一张大小为 100×100 像素的高光谱图像上，

考虑到虚警率和后续实验的需要，该方法一般提

取出100个纯像元。

1.1.2　背景类像素生成

提取纯像元之后，需要对它们进行聚类，并

对于生成的类别剔除目标类，获得纯净背景像

素类。

对于提取的纯像元，使用K-means算法[31]对它

们进行聚类，根据高光谱图像的特征，对其进行

一定的改进。在高光谱图像中，同类地物可能由

于光照、分布等因素的影响，反射的能量大小不

同，因此，使用传统的欧式距离表示两条光谱曲

线的光谱差异是不够准确的。

如图 2所示，图中为A、B、C三个像素点的光

谱曲线，三个像素均为AVRIS(机载可见光/红外成

像光谱仪)传感器拍摄的加利福尼亚机场数据中的

像素点，像素A和B为同一类地物，像素C为另一

类地物。

对 于 两 个 点 P = (p1 p2 pn ) 和 Q= (q1,

q2 qn )，通过如下公式计算两点的欧氏距离：

S = sqrt((p1 - q1 )2 + (p2 - q2 )2 + + (pn - qn )2 ) (1)

计算结果为：像素 A 与像素 B 的欧式距离为

1.79 ´ 104， 像 素 A 与 像 素 C 的 欧 式 距 离 为

2.83 ´ 103。像素A与像素B属于同一类地物，但是

它们的欧氏距离小于像素 A与像素 C 的欧氏距离，

因此采用欧式距离判别像素光谱差异会受到

干扰。

光谱角距离(Spectral Angle Distance)是用于测

量两个光谱向量之间相似性的一种常用方法，常

用于遥感图像处理和光谱分析[32]。光谱角距离基于

光谱向量的夹角来衡量相似性，计算公式如下：

         SAD = arccos(sum(Ai ×Bi ))/(sqrt(sum(Ai
2 ))×

                        sqrt(sum(Bi
2 ))) (2)

式中，A和B是两个相同长度的谱向量。Ai 和Bi 分

别为光谱向量 A 和 B 中第 i个元素，使用光谱角距

离替代欧氏距离能让K-means算法在聚类过程中更

准确地考虑光谱数据的特征。

使用改进的K-means算法获取m个纯像元聚类

之后，这些类中一般包含一个可能目标类。为了

将这些类中的可能目标类剔除，进行以下操作：

选择像素数量大于 20的类别作为 n个待定背景类，

并分别计算每一类像素的平均光谱曲线。在目标

检测中，一般已知一些目标像素的光谱曲线，从

中随机选取 20 个目标像素作为已知目标类，并计

算该类平均光谱曲线，通过式(2)分别计算待定背

景类像素与已知目标类像素的光谱角距离，将光

谱角距离最大值所对应的待定背景类判别为可能

目标类并剔除，剩下的 n - 1 个待定背景类作为背

景类。

1.1.3　纯像元像素配对

得到的 1个目标类与 n - 1个背景类之后，为扩

大样本量，采用文献[28]中提出的减法像素配对原

则。一般选择 10 个背景类和 1 个目标类，每个类

的像素数为 15。基于配对原理，若两个像素分别

来自不同的背景类，配对后产生的新背景类像素

图2　像素A、B、C的光谱曲线

Fig. 2　Spectral curves of pixels A, B, and C
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记为Xb1，产生新样本的数量N1为：

N1 =C 2
n - 1 ´m ´m =C 2

10 ´ 15 ´ 15 = 10 125 (3)

若两个像素来自相同背景类，配对后产生的

新背景类像素记为Xb2，产生新样本的数量N2为：

N2 =C 2
m ´(n - 1)=C 2

15 ´ 10 = 1 050 (4)

若两个像素来自相同背景类，配对后产生的

新背景类像素记为Xt，产生新样本的数量N3为：

N3 =m ´m ´(n - 1)= 15 ´ 15 ´ 10 = 2 250 (5)

新的背景类像素的数量为 N1 +N2，总共为

11 175，将这些像素赋值为 0；总共生成 2 250个新

的目标类像素，这些像素被赋值为 1。基于此，生

成了足够数量的低冗余样本。

1.2　轻量化卷积神经网络设计

由于新的训练样本全部由纯像元组成，且数

量较少，特征提取更容易，因此本文设计了一个

更加轻量级的 CNN 网络来提取深度特征。该网络

各层参数及架构如图 3所示，在保证模型性能的同

时，节省了计算成本，提高了检测速度。

该网络由 11个卷积层和一个平均池化层组成。

在每个卷积层之后，使用一个线性元素层来加速

随机梯度下降算法的收敛，可以保证训练的网络

具有适度的稀疏性。采用两步卷积层(C4, C6, C8, 

C9 和 C11)来限制光谱维数。如图 3 所示，以光谱

数量为 224的高光谱图像为例，网络输入的特征向

量为一个 1×224×1张量和对应的 0或 1标签。第一

和第二卷积层(C1和 C2)主要用 20个 1×3×1卷积核

对输入的 1×224×1 张量进行过滤，得到一个 1×

224×20张量。然后，第三个卷积层(C3)用 30个 1×

3×1 卷积核过滤输入 1×224×20 张量以产生 1×224×

30 张量。从 C1 到 C3(图 3 中的 C1-C3)，提取非线

性特征。由于对样本进行了优化，使得网络更容

易提取样本的高级特征，在保证网络性能的同时，

大大减少了卷积层数和特征向量的数量。从 C1到

C3，由于步长为 1，每一层的输出与原始输入向量

的维数相同。当每一层在第二步进入 C4时，输出

30个1×112×1特征张量，将光谱维数减少一半。

按照上述相同的卷积操作，第 11 层卷积层

(C11)的输出为 20×7×1特征张量。在应用了 11个卷

积层之后，另一个卷积层(C12)过滤了一个 1×20×1

张量。这个张量是通过使用 1×3×1内核对C11的输

出应用一个平均池层来生成的，这获得了范围在 0

到 1之间的 1×1×1的输出分数。在C12中使用 1×1×

1卷积核，不仅集成了不同通道的信息，实现了降

维，而且在保持特征张量尺度不变的前提下，极

大地增加了非线性特征，提高了网络的表达能力。

其中，epochs 值设置为 30，卷积核大小均为 1×

3×1。

在测试阶段，将测试像素分别和周围像素构

建相减像素对。如图 4所示，在以待测像素为中心

的 3×3范围内计算待测像素与周围 8个像素的差向

量。将它们输入经过训练的 CNN 网络，输出 8 个

分数。这些分数的平均值是被测像素的最终分数，

介于 0到 1之间。阈值一般设置为 0.5，当分数大于

设置的阈值时，判断为目标像素，否则为背景像

素。在预测出所有像素点的得分后，通过不断改

变阈值大小来计算误检率和漏检率，得到 ROC 曲

线和AUC数值。

1.3　粒子群优化网络超参数

学习率和批处理大小是网络训练过程中两个

重要的超参数[33]。学习率决定了参数更新的步长，

过大或过小都会导致训练误差大，模型性能差。

批处理的大小也会影响网络训练的速度、稳定性

和计算资源的利用率。由于更多样本的梯度平均

值可以减少单个样本对梯度更新的影响，较大的

图3　网络架构

Fig. 3　Network structure

图4　测试流程

Fig. 4　Test process
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批处理大小可以减少训练过程中的噪声，但也可

能导致欠拟合或过度平滑问题。此外，对于不同

的数据集，需要不断调整学习率和批处理大小参

数的组合，以获得更好的训练效果。粒子群优化

算法[34]是一种基于群体的随机优化方法，每个潜在

的解都以粒子的形式表示，粒子通过动态改变自

身的速度和方向来寻找最优解，在复杂的参数调

整中有着较好的效果[35−37]。因此，引入粒子群优化

算法对学习率和批处理大小进行优化，以找到最

佳的超参数组合。过程如图 5 所示，具体步骤

如下：

① 获取样本数据集，确定CNN网络架构，设

置学习率和批处理大小的数值范围，确定最优终

止条件初始化模型。

② 运行网络一次，计算并输出测试图像的

AUC 值。由于 ROC 的期望值为 1，因此计算输出

ROC 值与 1 之间的均方根误差，其表达式如式(6)

所示：

fe =
1
2

(1 - R test )
2 (6)

如果满足终止条件，执行步骤⑤；否则将该

值作为粒子的适应度值，通过计算粒子的速度和

方向调整方程，得到粒子的局部最优值和全局最

优值。

③ 以新粒子的速度和方向形成新的粒子群，

即更新网络超参数。

④ 重新计算模型输出的测试图像的ROC值与

期望值之间的均方误差，如果该值小于阈值，执

行步骤⑤；否则，执行步骤③。

⑤ 如果均方误差在允许范围内，则输出此时

的超参数值、目标检测结果和 AUC值，模型训练

完成。

2　实验与结果

在本节中，验证了本文提出方法的检测性能，

并选择了几种具有代表性的高光谱目标检测方法

进行性能比较，包括 ACE、OSP 等传统方法和

PPF-CNN、SUB-PPF-CNN、RFS-PPF-CNN等基于

像素对特征的深度学习方法。采用统计可分性分

析[38]、受试者工作特征 (ROC) [39] 和曲线下面积

(AUC)指标作为主要评价标准进行定性和定量

比较。

2.1　实验数据

本文使用 5个高光谱数据集来评估本文提出的

算法的性能。

图像 1 和图像 2 由机载可见/红外成像光谱仪

(AVIRIS)[40]传感器采集，大小为100像素×100像素，

去除吸水带和低信噪比后，共保留 189个波段，波

长范围为0.4 μm ~1.8 μm，选择飞机作为检测目标。

在图像1中，有3架飞机，由88个像素组成。图像2

中有三架飞机，由 58个像素组成。图像 1和图像 2

的假彩色图和地面真值图如图6所示。

图5　粒子群优化网络超参数

Fig. 5　Particle swarm optimization network hyperparameters
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图像 3 来自于 HYDICE(高光谱数位影像实验

仪)传感器拍摄的城市地区，图像的光谱分辨率为

10 nm，空间分辨率为 1 m，空间大小为 80 像素×

100像素。它由 210个波段组成，去除噪声和吸水

波段后，实验中使用了 162个波段。伪彩色图像场

景如图 7(a)所示。地面真值图如图 7(b)所示。汽车

和房顶为目标，共21像素。

图像 4 是由反射光学系统成像光谱仪(ROSIS)

在意大利北部帕维亚上空的飞行活动中收集的[41]，

该场景是帕维亚中心和大学数据集的一部分，称

为Pavia C(帕维亚中心)数据集。该数据集由 105像

素×105像素×102波段数组成，图像中有 7辆汽车，

由 67 个像素组成。场景和地面真实情况如图 7

所示。

图像 5由机载可见/红外成像光谱仪(AVIRIS)传

感器采集，属于机场海滩城(ABU)数据集[42]。该场

景覆盖了美国得克萨斯州加尔维斯顿岛的一个停

车场，由 100 像素×100 像素×207 波段数组成。图

像中有一些车辆，由 155像素组成。图像 5的图像

场景和地面真值如图8所示。

2.2　结果与分析

本节将从两个角度讨论结果：基于实验数据

的可视化分析和基于评价指标的分析。本节的实

验结果数据包括图9~图14和表1所示的结果。

2.2.1　结果可视化分析

将本文方法与其他五种方法在 5个HIS(高光谱

图像)数据集上的检测图与图 9 所示的地面真值图

进行对比(图 9 中从上到下依次为图像 1~图像 5)，

从提取目标和抑制背景的能力两方面对每种方法

的目标检测性能进行定性评价，图 9从左到右分别

图6　机载可见/红外成像光谱仪采集的图像

Fig. 6　The collected images by AVIRIS
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为 ACE 检测图、OSP 检测图、PPF-CNN 检测图、

SUB-PPF-CNN检测图、RFS-PPF-CNN检测图、本

文提出方法的检测图以及地面真值图，对于每个

像素，该值越大，黄色越深，表示该像素越有可

能属于目标。高性能检测器会产生更加清晰的对

比度图，突出目标像素并抑制背景像素。结合图 9

图7　高光谱数位影像实验仪采集的图像

Fig. 7　The collected images by HYDICE

图7　反射光学系统成像光谱仪采集的图像

Fig. 7　The collected images by ROSIS

图8　机载可见/红外成像光谱仪采集的图像

Fig. 8　The collected images by AVIRIS
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所示的试验结果，根据这些原理可以得出一些

结论：

① ACE 检测结果表明：该方法的目标提取能

力和背景抑制能力相对平衡，但整体检测性能相

对一般。② OSP 在背景抑制方面表现较好，但其

目标突出能力较弱，在所有方法中提取目标像素

的效果最差。③ 与传统方法相比，PPF-CNN、

SUB-PPF-CNN 和 RFS-PPF-CNN 能更好地区分和

识别目标和背景像素。在这三种方法中，PPF-

CNN和RFS-PPF-CNN的识别策略更为激进，检测

值普遍较大。这导致在保证目标提取质量的同时，

对背景像素的抑制效果较差，特别是对背景轮廓

像素的抑制效果较差。④ 相比之下，SUB-PPF-

CNN 在保证目标像素提取质量的前提下，可以在

一定程度上降低背景像素的值。然而，SUB-PPF-

CNN 的背景抑制能力在不同的数据集之间差异很

大，仅在某些场景下对背景轮廓有较好的抑制

效果。

相比之下，本文所提出的检测方法能够以更

少的噪声像素生成更显著的目标检测图。此外，

可以更清晰地区分目标和背景部分，特别是对背

景轮廓像素有很好的抑制效果。实验结果表明：

该检测方法在提取目标像素和抑制背景像素方面

是有效的。

2.2.2　基于评价指标的分析

除了可视化分析，本文还使用了一些评价指

标来评价不同的比较方法，包括统计可分性分析、

受试者工作特征(ROC)[42]和曲线下面积(AUC)指标

作为主要评价标准，为更直观地展现方法检测结

果的差异性，将ROC曲线坐标轴设置为对数。

2.2.3　消融实验

为了验证所提方法每一步的有效性，设置了

三个对比实验，流程如下：

① 使用经典 SUB-PPF 进行像素配对，得到训

练样本。对于每个场景，手动选择 3~8个背景类，

每个类 100 像素，取场景中 1/3 的目标类像素作为

目标类进行像素配对；使用本文提出的轻量化卷

积神经网络提取样本特征；使用粒子群优化算法

优化网络超参数。这个方法被称为方法1。

② 使用本文提出的样本生成方法获取训练样

本；使用 Du 等人提出的 29 层深度 CNN 网络提取

样本特征，网络 epochs为 30，卷积核大小为 1×16×

1；使用粒子群优化网络超参数。这个方法被称为

方法2。

③ 使用本文提出的样本生成方法获取训练样

本；使用本文提出的轻量化卷积神经网络提取样

本特征；人工调整网络超参数，初始学习率为

0.01，初始批处理大小为 256。这个方法被称为

图9　五种检测器在图像1~图像5中的检测结果图

Fig. 9　The detection results of five detectors in Images 1~Image 5
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方法3。

图 15 为本文提出的方法及消融实验对比方法

在不同数据集上的比较结果，对于每个像素，该

值越大，黄色越深，表示该像素越有可能属于目

标。从左至右分别为方法1~方法3的检测图、本文

提出方法的检测图以及地面真值图。表 2为本文提

出的方法及消融实验对比方法在不同数据集上检

测结果的 AUC 值和单次训练所需时间 (以秒为

单位)。

结合图 15 和表 2 可以看出：与本文提出的方

法相比，方法 1的检测结果图背景更加混乱，在不

同数据集上的AUC值波动较大。此外，由于SUB-

图10　不同检测器在图像1上的检测性能

Fig. 10　Detection performance of different detectors on image 1

图11　不同检测器在图像2上的检测性能

Fig. 11　Detection performance of different detectors on image 2

图12　不同检测器在图像3上的检测性能

Fig. 12　Detection performance of different detectors on image 3
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PPF生成的样本数量远大于本文方法生成的样本数

量，方法 1 的单次训练时间是本文方法的 5 倍

以上。

方法 2由于其深层网络结构，在不同场景下都

是稳定的。然而，由于本文提出的样本匹配方法

产生的纯净样本数量较少，无法充分发挥深度网

络的作用。因此，方法 2 在不同数据集上的综合

AUC 值略低于本文方法，且单次训练所需的时间

是本文方法的两倍以上。

与手动调整网络的超参数相比，粒子群算法

自动发现的超参数组合通常更优。首先，粒子群

算法可以更全面地搜索超参数空间，通过引入群

和随机性来避免局部最优解。其次，超参数通常

是相互关联的，在手动调整超参数时，一般无法

考虑到参数的组合。此外，对于不同的数据集，

网络的最优参数组合是不同的。粒子群算法的引

入可以为每个检测任务找到更好的参数组合，从

而获得高精度、鲁棒性更强的检测结果。

综上所述，通过与方法 1、方法 2、方法 3 进

行比较，验证了每一步的有效性。本文提出的样

本生成方法产生的样品更纯、更少，当用于训练

时，显著提高了检测结果中背景区域的纯度，对

特征提取质量和速度均起到重要作用。此外，较

小的样本量和轻量级网络的结合将单次训练时间

大幅度减少。粒子群的引入不仅大大减少了重复

超参数调整所需的时间，而且提高了检测结果的

图13　不同检测器在图像4上的检测性能

Fig. 13　Detection performance of different detectors on image 4

图14　不同检测器在图像5上的检测性能

Fig. 14　Detection performance of different detectors on image 5

表1　五种检测器在不同数据集中的AUC值

Table 1　AUC values for five detectors in different data sets

数据

图像1

图像2

图像3

图像4

图像5

ACE

98.35

97.86

87.66

93.55

77.00

OSP

97.59

82.34

90.13

84.97

87.33

PPF-

CNN

98.24

97.60

94.21

98.96

95.36

SUB-

PPF-

CNN

98.44

99.60

96.99

97.88

97.71

RFS-

PPF-

CNN

96.95

97.52

97.42

98.67

94.16

Proposed 

Method

99.75

99.35

99.91

99.97

99.68
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准确性和鲁棒性。这组消融实验证明了每个步骤

对实验结果的重要贡献。

3　结束语

本文提出了一种基于数据增强和自动超参数

优化的高光谱目标检测方法，该方法构建了自动

化样本生成模型，采用SUB-PPF方法扩大样本量，

实现了数据增强的同时减少了样本冗余；设计了

轻量化的 CNN 网络，在提高训练效率的情况下，

能够整合来自不同频谱通道的信息；而引入粒子

群优化算法自动优化网络的超参数，不但减少了

人工调整参数的重复工作，也有效地提高了目标

检测的准确性和鲁棒性。综上，本文方法提高了

高光谱目标检测的自动化水平，并能够适应不同

的高光谱场景和样本集。

本文所提出的方法可以从以下两个方面作进

一步研究：首先，可以引入残差网络到三维高光

谱数据中，进一步提高网络性能，以发挥深度学

习方法在提取高光谱图像中隐含的非线性特征方

面的能力；其次，粒子群优化算法可以引入自适

应的搜索方向调整机制，以及深度预测略等方法

来提高算法的效率和准确性。
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