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摘要：高光谱目标检测中背景信息的统计往往受到目标信息的干扰，而高光谱图像中存在的大量混合像元会进一步加深

这一干扰。为了准确统计背景信息、显著降低目标像元对背景统计信息的干扰，提出了一种利用光谱解混合的目标检测

算法，通过光谱解混合和目标相似性判断，获取目标端元对应丰度系数，并与光谱夹角系数相结合生成合理的背景加权

系数，进行加权约束最小能量算子（CEM）目标检测，从而有效提高混合像元的背景信息统计准确度；利用目标端元对应

丰度系数和光谱夹角系数生成初步的目标检测结果，与加权 CEM 目标检测结果相融合进行进一步优化，有效提高算法

稳定性，同时再次提高目标检测精度。实验结果表明：对于模拟高光谱图像和真实高光谱图像，本文算法均得到了较好

的目标检测效果，算法稳定性较强，且有效提高了目标检测精度，相比传统 CEM 算法、基于光谱角的加权 CEM 算法、归

一化丰度系数作为目标结果，AUC 值分别平均提高了 0. 071 2，0. 031 2 和 0. 015 0，在高光谱应用中具有较强的实用性。
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Abstract： The statistics of background information in hyperspectral target detection are often interfered by 
target information， and the presence of a large number of mixed pixels in hyperspectral images will further 
deepen this interference.  In this study， we proposed a target detection algorithm using spectral unmixing 
to accurately calculate background information and significantly reduce the interference of target pixels on 
background statistical information.  First， we obtained the abundance coefficient corresponding to the tar⁃
get end member by spectral unmixing and target similarity judgment.  We combined it with the spectral an⁃
gle coefficient to generate a reasonable background weighting coefficient for weighted constrained energy 
minimization （CEM） target detection， effectively improving the statistical accuracy of background informa⁃

文章编号  1004-924X（2023）21-3156-11

收稿日期：2023-06-21；修订日期：2023-08-10.
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No. 12103039）；陕西省自然科学基础研究计划资助项目（No. 2021JQ-

640）；陕西省教育厅重点科学研究计划资助项目（No. 21JY016）



第  21 期 张 蕾，等：利用光谱解混合的目标检测

tion of mixed pixels.  Second， we generated a preliminary result of target detection by utilizing the abun⁃
dance coefficient corresponding to the target end member and spectral angle coefficient and fused with the 
weighted CEM target detection result to optimize further， effectively improving the robustness of the algo⁃
rithm and target detection accuracy.  Experimental results showed that the algorithm proposed in this study 
has good target detection performance for simulated or real hyperspectral images.  The algorithm has 
strong robustness and effectively improves target detection accuracy.  Compared with the traditional CEM 
algorithm， weighted CEM algorithm based on spectral angle， and normalized abundance coefficient as the 
target result the AUC of this study was promoted by an average of 0. 071 2， 0. 031 2， and 0. 015 0， re⁃
spectively.  The proposed algorithm has strong practicability in hyperspectral applications.
Key words： hyperspectral image； target detection； hyperspectral unmixing； abundance； spectral angle

1 引  言

高光谱成像技术作为多维信息获取技术，能

够获取高光谱分辨率、连续、窄波段的光谱图像，

丰富的空间和光谱信息使得原本在多光谱遥感

中无法有效探测的地物得以探测，从而大幅提高

精细信息的表达能力，在遥感、农业、军事、食品、

环境、医疗等多个领域［1-6］得到了十分广泛的应

用。高光谱遥感也为目标检测带来了新的机遇，

目前已有很多经典算法［7-13］。大部分目标检测

中，目标是确定的，背景却是变化的且难以估计

目标所在背景的地物分布，即目标光谱已知，背

景光谱未知。在这种情况下，常用的方法是假设

在统计背景信息的时候不包括目标信息，然而实

际情况中很难剔除目标。如经典的约束能量最

小 化 方 法［14］（Constrained Energy Minimization， 
CEM）在统计背景时直接将全图的像元均作为背

景统计，显然背景的统计信息包含目标信息，这

与前述的假设冲突，因此在抑制背景的同时也会

抑制目标，进而影响目标检测精度，且目标所占

比例越大，检测效果下降越明显。

针对背景信息统计的问题，近年来国内外学

者们提出了相应的改进方法，如加权 CEM 算法

（weighted CEM）［15］。它通过在计算背景自相关

矩阵时对每个像元乘以相应的加权系数，降低目

标对背景统计信息的干扰，其中加权系数是根据

每个像元与目标光谱之间的距离、角度等计算。

对于与目标光谱十分接近或者与目标光谱差异

较大的像元，这种计算方法得到的加权系数较为

可靠，而对于高光谱图像中大量存在的混合像

元，由于其光谱特性中有可能包含目标的部分光

谱特性，这种计算方法得到的加权系数的准确性

较低，进而影响目标检测精度。针对高光谱成像

中混合像元的问题，有学者利用光谱解混合进行

目标检测［16-17］，即对光谱图像进行解混合获取目

标对应端元，并计算该端元的丰度系数矩阵作为

目标检测结果或待去除的目标。这种方法存在

的问题是有时光谱解混合后找不到目标对应端

元，或光谱解混合获取的目标端元与目标光谱有

一定差异，加上噪声干扰的影响，导致对应丰度

系数矩阵不可靠，因此算法性能波动较大，稳定

性较差。

针对背景信息统计问题，本文在加权 CEM
算法的基础上，结合光谱解混合和光谱角度填图

法提出了一种高光谱目标检测算法，尽可能准确

统计混合像元背景信息、抑制目标干扰的同时，

有效提高算法的稳定性。

2 原理与算法

2. 1　基于光谱解混合的加权 CEM 目标检测

CEM 算法是通过突出目标信息、抑制背景

信息来达到检测目标的效果，即：

yi = x T
i R-1 d
d TR-1 d

， （1）

其中：d 是目标光谱，R是样本自相关矩阵（用于

统计背景信息，目标像元在内的所有样本参与 R

的计算），xi是当前检测的第 i个像元光谱，yi是当

前第 i 个像元的目标检测结果。yi 越大，说明成

为目标的概率越大，一般该值与给定阈值比较判

定当前像元是否为目标。加权 CEM 算法是在

CEM 算法的基础上，将其中起到背景抑制作用
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的样本自相关矩阵改进为加权自相关矩阵，进而

更加有效地统计背景，即计算自相关矩阵时每个

样本乘以相应的背景加权系数：

R = ∑i = 1
M ki x i x T

i ， （2）
其中：M 表示样本数量，xi是第 i 个样本光谱，ki是

第 i 个样本对应的背景加权系数。可见，背景加

权系数越大，对应样本对背景统计的贡献越大，

反之亦然。因此，背景加权系数的准确性直接决

定背景统计的有效性，进而影响加权 CEM 算法

的目标检测结果。

根据高光谱图像中混合像元的产生机理，每

个像元可看成是由其中各个端元按照一定比例

混合而成的混合像元，即某个像元光谱 xi 可表

示为：

x i = ∑j = 1
N ajie j， （3）

其中：N 是高光谱图像中端元数量，ej是第 j 个端

元光谱，aji是像元光谱 xi对应第 j个端元的丰度系

数。各个端元表示高光谱图像中不同的地物种

类，往往用包含某种地物比例最高的像元作为该

种地物对应的端元。显然，待检测目标也可看作

是待处理高光谱图像中的一个端元，因此，高光

谱图像中每个像元对应该端元的丰度系数可视

为各像元包含目标地物的比例。各个像元包含

目标地物的比例越大，该像元成为背景的概率越

低；反之，包含目标地物的比例越小，该像元成为

背景的概率越高。因此，针对高光谱图像中大量

存在的混合像元问题，本文利用丰度系数生成背

景加权系数，以提高混合像元的背景统计有效

性。具体步骤如下：

首先，需要对待处理高光谱图像通过端元提

取和丰度反演进行光谱解混合，获取高光谱图像

中所有端元光谱 e1，e2，e3，…，eN 以及各端元对应

的丰度系数矩阵 a1，a2，a3，…，aN；

其次，利用光谱角度填图法（Spectral Angle 
Mapping， SAM）进行目标相似性判断，根据式

（4）计算已知目标光谱 d 与光谱解混合所提取的

各端元光谱 ej之间光谱夹角 θj，θj越小说明二者越

相似，因此，选取与目标光谱之间光谱夹角最小

的 端 元 作 为 目 标 地 物 对 应 端 元 e（简 称 目 标

端元）；

θj = arccos d ⋅ e j

|| d ⋅ || e j

， （4）

e = arg min
e j

( θj ). （5）

接着，由于目标端元 e 对应的丰度系数矩阵

a中各元素表示对应空间位置像元包含目标地物

的比例，其最大值往往小于 1、最小值大于 0，因此

需要进行归一化处理将最大最小值分别限定为 1
和 0，再通过反向处理，使得含目标地物比例最小

的像元对应系数为 1、含目标地物比例最大的像

元对应系数为 0，如式（6）所示，此时各系数可看

作当前像元成为背景的概率，即背景加权系数

qi为：

qi = 1 - a i - min ( a )
max ( a )- min ( a )

. （6）

最后，考虑到光谱解混合性能有一定的波动

性，进而会导致丰度系数及由此生成的背景加权

系数的波动，为了提高算法的鲁棒性，这里将

式（6）计算得出的背景加权系数 qi和目前常采用

的光谱角度填图法计算得出的背景加权系数 si

（目标光谱 d 与各像元光谱 xi 之间的光谱夹角 θi

经过整幅图像范围内归一化可得 si）相结合，生成

最终的背景加权系数并将其代入式（2）计算自相

关矩阵 R，即：

R= ∑i = 1
M (0. 5 × qi + 0. 5 × si) x i x T

i . （7）
将 式（7）代 入 式（1）实 现 加 权 CEM 目 标

检测。

2. 2　基于丰度系数和光谱角的目标检测优化

根据 2. 1 节中所述，目标端元对应的丰度系

数可视为各像元包含目标地物的比例，各个像元

包含目标地物的比例越大，不仅表示该像元成为

背景的概率越低，也表示该像元成为目标的概率

越大，反之亦然。因此，归一化后的目标端元对

应丰度系数 qi'可直接视作初步的目标检测结果，

其表达式为：

q 'i =
a i - min ( a )

max ( a )- min ( a )
. （8）

同样，光谱角度填图法计算得出的背景加权

系数 si表示各像元成为背景的概率，经过反向处

理后可表示各像元成为目标的概率，因此 si（已进

行归一化处理）经过反向处理后得到的 si'，也可

直接视作初步的目标检测结果，其表达式为：

s 'i = 1 - si. （9）
虽然在目标检测中已将光谱解混合获取的

目标端元对应丰度系数和光谱角度填图法获取
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的光谱夹角作为自相关矩阵的加权系数，但此时

目标检测精度与 CEM 算法性能相关。考虑到每

一种算法往往都有其适合处理的数据分布特征

范围，即难以满足所有类型的数据分布特征。为

了进一步提高算法的鲁棒性，本文先将归一化目

标端元对应丰度系数 qi'和经过反向处理的光谱

夹角系数 si'相结合作为初步的目标检测结果，再

将它与加权 CEM 目标检测结果相融合作为最终

的目标检测结果，即：

ri = 0. 5 × (0. 5 × q 'i + 0. 5 × s 'i)+ 0. 5 × yi，

（10）
其中 yi表示加权 CEM 的目标检测结果。

2. 3　算法描述

本文算法流程如图 1 所示，具体步骤如下：

步骤 1：对待处理光谱图像分别进行光谱解

混合和光谱角计算以及相应的归一化和反向操

作，计算出背景加权系数；

步骤 2：利用背景加权系数进行加权 CEM 目

标检测，获取目标检测结果；

步骤 3：将步骤 2 获取的目标检测结果与目

标端元对应丰度系数和光谱夹角系数相融合，获

取最终的目标检测结果。

3 实验数据

本文分别利用模拟高光谱图像和真实高光

谱图像进行实验和分析，以验证所提出高光谱目

标检测算法的可行性和有效性。

3. 1　模拟高光谱图像

为了提高算法验证的有效性和可行性，实验

中模拟高光谱图像是由特征相近的 4 条光谱曲线

作为端元光谱，以一定的比例线性混合，并加以

干扰和噪声生成的高光谱图像，它含有大量混合

像元，信噪比为 20 dB，空间尺寸为 60 像元×60
像元，共包含 204 个光谱通道。模拟高光谱图像

的具体生成步骤如下：

步骤 1：考虑到真实地物在图像空间的分布

特征，将 60 像元×60 像元的空间区域分割为 25
个 12 像元×12 像元的空间子块，并将每个子块

随机设定为 4 个端元中的某一种端元，此时对于

每个像元只有设定端元对应的丰度系数为 1，其
余端元对应的丰度系数为 0；

步骤 2：采用窗口尺寸为 15×15、均值为０的

高斯低通滤波器，对每一种端元对应的丰度系数

矩阵进行滤波，从而模拟混合像元。根据高光谱

图像中混合像元的生成机理，对丰度系数进行归

一化，使得每个像元的 4 个丰度系数之后为 1；
步骤 3：在步骤 2 得到的模拟高光谱图像数据

中，添加信噪比 SNR 为 20 dB 的零均值高斯噪声，

以模拟实际数据采集时生成的各种噪声和干扰。

图 2 是用于生成模拟高光谱图像的 4 条端元

图 1　利用光谱解混合的加权CEM目标检测优化算法流程

Fig. 1　Flowchart of optimized weighted CEM target de⁃
tection algorithm using spectral unmixing

图 2　模拟高光谱图像中端元光谱

Fig. 2　Endmember spectra of simulated hyperspectral im ⁃
age

3159



第  31 卷光学  精密工程

光谱曲线，图 3 是利用该 4 条端元光谱，按照上述

步骤生成的模拟高光谱图像的单波段（第 70 通

道）灰度图像，图 4 是模拟高光谱图像中各像元对

应端元的标记图，其中端元序号按灰度由黑到白

依次递增。

3. 2　真实高光谱图像

为了保证数据多样性，选用两幅真实高光谱

图像，其中一幅是机载可见/红外成像光谱仪

（AVIRIS）采集的美国圣地亚哥市机场场景高光

谱数据集中的一部分，具有 189 个通道，覆盖可见

光到近红外的光谱范围，空间尺寸为 50 像元×50
像元。图 5 是由该高光谱图像的 RGB 彩色图，图

6 是其中以飞机为目标的真值图。

另一幅真实高光谱图像是利用实验室基于线

性渐变滤光器的高光谱成像系统所采集的高光谱

图像，场景主要有真树枝树叶和小迷彩车以模拟

树林中伪装车辆，覆盖 450~900 nm，包含 313 个

图 3　模拟高光谱图像（第 70 通道）

Fig. 3　Simulated hyperspectral image （Band 70th）

图 4　模拟高光谱图像端元标记图

Fig. 4　Endmember labeled image of simulated hyperspe⁃
tral image

图 5　圣地亚哥机场 RGB 彩色图

Fig. 5　RGB color map of San Diego airport

图 6　圣地亚哥机场目标真值图

Fig. 6　Target groundtruth of San Diego airport
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通道，空间尺寸为 500像元×550像元，图 7是由该

高光谱图像的第 38，87，135 通道组成的伪彩色

图，图 8是其中以小迷彩车为目标的真值图。

4 实验及结果分析

本文共进行了 3 组仿真验证实验，其中光谱

解混合过程采用顶点成分分析（Vertex Compo⁃
nent Analysis，VCA）和全约束最小二乘法（Full 
Constrained Least Squares，FCLS）算法分别进行

端元提取和丰度反演。VCA 算法是通过反复寻

找正交向量并计算图像矩阵在正交向量上的投

影距离逐一提取端元，FCLS 算法是通过最小二

乘法利用广义逆矩阵定义求解各端元对应丰度

系数矩阵。对各类算法的目标检测结果使用

ROC （Receiver Operating Characteristic）曲线和

AUC （Area Under Curve） 值作为高光谱目标检

测性能评价指标。ROC 曲线中虚警概率是将背

景像元误判为目标的概率 PFA，探测概率是将目

标像元正确判断为目标的概率 PD，分别为：

PFA = FP M， （11）
PD = TP P， （12）

其中：FP 是被判断为目标的背景像元数量，M 是

所有像元数量，TP 是被判断为目标的目标像元

数量，P 是所有目标像元数量。实验数据中，模拟

高光谱图像中 4 个端元依次作为目标、两幅真实

高光谱图像中分别以飞机和迷彩车为目标进行

仿真实验和数据分析。

4. 1　基于光谱解混合的加权 CEM 目标检测方

法验证实验

为了验证基于光谱解混合的加权 CEM 目标

检测算法，对模拟高光谱图像和真实高光谱图

像，分别利用 CEM、基于 SAM 的加权 CEM、基

于丰度系数的加权 CEM 和加权 CEM 进行目标

检测，实验结果如表 1（对每个高光谱数据，其最

高的两个 AUC 值加粗表示）、图 9（第 1~4 行）和

图 10 所示。

图 7　小迷彩车伪彩色图

Fig. 7　False color map of Camouflage vehicle

图 8　小迷彩车目标真值图

Fig. 8　Target groundtruth of Camouflage vehicle

表 1　第 1组仿真实验不同算法 AUC值

Tab. 1　AUC of different algorithms in experiment 1

算  法

CEM
基于 SAM 的加权 CEM

基于丰度系数的加权 CEM
基于光谱解混合的加权 CEM

模拟-端元 1
0. 866 4
0. 916 3
0. 921 2

0. 921 2

模拟-端元 2
0. 792 0
0. 783 9
0. 830 2

0. 825 1

模拟-端元 3
0. 809 6
0. 835 6
0. 860 9

0. 859 2

模拟-端元 4
0. 992 0
0. 996 2

0. 996 3

0. 996 2

圣地亚哥

0. 871 8
0. 990 5

0. 987 0
0. 993 7

迷彩车辆

0. 951 1
0. 998 4

0. 982 0
0. 998 0

平均值

0. 880 5
0. 920 2
0. 929 6

0. 932 2
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图 9　不同算法的目标检测结果

Fig. 9　Target detection results of different algorithms
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图 10　不同算法的 ROC 曲线

Fig. 10　ROC curves of different algorithms
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从表 1 可以看出：3 组加权 CEM 算法的 AUC
值确实明显高于传统 CEM 算法，说明有效的背

景抑制有助于提高目标检测精度；基于 SAM 的

加权 CEM 算法的 AUC 值波动较大，有时甚至低

于 CEM 算法，而基于丰度系数的加权 CEM 算法

的 AUC 值较稳定，且整体上优于基于 SAM 的加

权 CEM 算法，说明以光谱解混合获取的丰度系

数作为加权系数更加可靠；基于 SAM 的加权

CEM 算法的 AUC 值偶尔会优于基于丰度系数

的加权 CEM 算法，基于光谱解混合的加权 CEM
算法结合了二者，其 AUC 值更加稳定、波动更

小，且对于圣地亚哥机场数据的综合加权效果比

任何一个单独加权的效果都好。实验结果表明，

基于光谱解混合的加权 CEM 目标检测算法有效

且可靠。

图 9 中 第 1~4 行 分 别 是 CEM 算 法 、基 于

SAM 的加权 CEM 算法、基于丰度系数的加权

CEM 算法和基于光谱解混合的加权 CEM 算法

的目标检测结果。从图 9 可以看出，第 1 行目标

检测效果明显较差，第 2~4 行差异不是很明显，

但能看出端元 2、端元 3 的第 2 行目标检测结果中

目标与背景之间的对比度低于后两行，这与表 1
数据相符合。从图 10 可以看出，对于不同数据，

上述 4 种算法中基于光谱解混合的加权 CEM 算

法对应的 ROC 曲线最接近或至少次最接近左上

角，再次验证了基于光谱解混合的加权 CEM 目

标检测算法的可靠性和稳定性。

4. 2　基于丰度系数和光谱角的目标检测优化

实验

第 2 组仿真实验主要用于验证式（6）和式（7）
计算得出的归一化丰度系数 qi'和经过反向操作

后光谱夹角系数 si'相结合作为初步目标检测结

果 的 可 行 性 。 表 2 是 不 同 数 据 分 别 以 si'，qi'，
（qi'+si'）/2 作为目标检测结果所计算的 AUC 值，

其中每组高光谱数据中最高的两个 AUC 值加粗

表示。图 9 中第 5 行对应 si'，第 6 行对应 qi'，第 7 行

对应（qi'+si'）/2，对应的 ROC 曲线如图 10 所示。

从表 2 可以看出，归一化丰度系数 qi’作为目

标检测结果，其性能整体上明显优于反向操作后

光谱夹角系数 si'，但有时作为反向操作后光谱夹

角系数 si'的目标检测结果更好，而将二者结合生

成的初步目标检测结果性能更加稳定、波动更

小，这与第 1 组仿真实验结果基本一致，验证了

（qi'+si'）/2 作为初步目标检测结果的可行性。

从图 9 可以看出，反向操作后光谱夹角系数

si'作为目标检测结果时，端元 1 体现目标较弱，端

元 2 和端元 3 基本未能体现出目标，而迷彩车辆

体现目标明显；归一化丰度系数 qi'作为目标检测

结果时整体上均能较好体现出目标，但端元 3 体

现的目标中包含了大量的端元 2；而（qi'+si'）/2 作

为初步目标检测结果时，从结果图来看与第 6 行

差异不大，但对于端元 3 和圣地亚哥机场数据，目

标和背景之间的对比度有所提高，这些均与表 2
数据相符合。从图 10 可以看出，（qi'+si'）/2 作为

初步目标检测结果时对应的 ROC 曲线与基于光

谱解混合的加权 CEM 算法的 ROC 曲线基本一

致，有时还更接近左上角、性能略优一些，因此

SAM+丰度系数作为初步的目标检测结果可行

且合理。

4. 3　本文算法整体性能验证实验

第 3 组仿真实验是用于验证在 2. 1 方法基础

上采用 2. 2 方法优化的本文算法整体目标检测性

能。利用 2. 3 节中本文算法对模拟高光谱图像和

真实高光谱图像进行目标检测，实验结果如表 3、
图 9 和图 10 所示。

表 3 是本文算法目标检测结果的 AUC 值，对

于不同数据其值均高于基于光谱解混合的加权

CEM 算法结果和 2. 2 中初步目标检测结果，说明

本文 2. 1 方法基础上采用 2. 2 方法优化确实有效

可行。综合对比表 1~表 3，本文算法相比传统

CEM 算法的 AUC 值平均提高了 0. 071 2，相比基

于 SAM 的加权 CEM 算法的 AUC 值平均提高了

表 2　第 2组仿真实验不同算法的 AUC值

Tab. 2　AUC of different algorithms in experiment2

高光谱数据

模拟-端元 1
模拟-端元 2
模拟-端元 3
模拟-端元 4
圣地亚哥

迷彩车辆

平  均

SAM（si'）

0. 875 5
0. 533 8
0. 667 3
0. 995 7
0. 979 3
0. 997 8

0. 841 6

丰度系数

（qi'）

0. 963 9

0. 901 8

0. 794 7

0. 996 6

0. 992 3

0. 971 0
0. 936 7

SAM+丰度

系数（（qi'+
si'）/2）

0. 959 7

0. 859 9

0. 824 8

0. 996 2

0. 997 2

0. 998 1

0. 939 3
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0. 031 2，相比归一化丰度系数作为目标结果的

AUC 值平均提高了 0. 015 0。图 9 中第 8 行是本

文算法的目标检测结果，相比前 7 行图片，对不同

数据均能较好地提取出目标，目标与背景的对比

度也比较明显，与第 9 行真值图相符，算法性能稳

定且可靠。从图 9（e）和 9（f）可以看出，前 7 行目

标检测结果中第 5，7 行较好地突出了目标，但同

时背景也跟着突出，其余行较好地抑制了背景，

但同时抑制了目标，而本文方法在抑制背景的同

时较好地突出了目标。图 10 中加粗曲线是本文

算法对应的 ROC 曲线，可以看出，本文算法对不

同数据的 ROC 曲线最接近左上角，只有端元 2 数

据的 ROC 位列第二，再次验证了本文算法的性

能优势。

5 结  论

为了提高高光谱图像目标检测中背景信息

统计的准确度，本文利用光谱解混合获取的目标

端元对应丰度系数和光谱填图法获取的光谱夹

角系数，生成了准确合理的背景加权系数，同时

为了提高算法的稳定性，再次利用目标端元丰度

系数和光谱夹角系数进行目标检测结果的优化，

最终提出了利用光谱解混合的目标检测算法。

实验结果表明，本文算法对于多组不同高光谱图

像均得到了较好的目标检测结果，算法鲁棒性较

强、性能波动较小，且有效提高了混合像元背景

信息统计的准确度，进而有效提高了目标检测精

度。相比传统 CEM 算法，AUC 值平均提高了

0. 071 2；相比基于 SAM 的加权 CEM 算法，AUC
值平均提高了 0. 031 2；相比归一化丰度系数作

为目标结果，AUC 值平均提高了 0. 015 0。
本文算法虽然具有较强的稳定性，但在一定

程度上仍然与光谱解混合性能相关，即光谱解混

合结果越准确，背景信息统计准确度越高，进而

目标检测精度越高，且光谱解混合性能越稳定，

算法稳定性越好。因此，下一步工作是开展光谱

解混合算法优化，以进一步提高背景信息统计的

准确度以及算法稳定性。
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