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基于双边滤波的最优波段子空间高光谱
异常目标检测

成宝芝∗,张丽丽
(大庆师范学院 机电工程学院,黑龙江 大庆１６３７１２)

摘要:针对 KRX方法对高光谱图像进行异常目标检测时存在检测效率低和虚警率高的问题,在充分分析高光谱图像数

据特征基础上,本文提出一种最优波段子空间方法的高光谱图像异常目标检测算法.该算法首先利用双边滤波方法对

高光谱图像进行全局滤波,充分利用双边滤波的优点,使得高光谱图像背景信息得到抑制;然后采用经典的自动子空间

方法对高光谱图像进行波段子集划分;再利用联合偏度Ｇ峰度指标,在每个波段子集内选出最优波段;最后利用这些最优

波段构成新的波段最优子空间,在此基础上,在最优波段子空间中利用 KernelRX算法进行异常目标检测,从而得到异

常检测结果.本文利用真实的高光谱图像进行仿真验证,获得异常目标、检测的虚警数和 ROC等检测结果.结果表明,
该算法具有鲁棒性强、虚警率低和检测精度高等优点.
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Optimalbandssubspaceanomalydetectionforhyperspectral
imagerybasedonbilateralfiltering

CHENGBaoＧzhi∗ ,ZHANGLiＧli

(CollegeofMechanicalandElectricalEngineering,DaqingNormalUniversity,

Daqing１６３７１２,China)

Abstract:Inordertoovercomethelowdetectionaccuracyandhighfalsealarmrateofanomalytarget
detectioninhyperspectralimagebasedonKernelRXanomalydetector,thenewhyperspectralimage
anomalytargetdetectionalgorithmforoptimalbandssubspaceisproposedonthebasisoffullyanalyＧ
zingthecharacteristicsofhyperspectralimagedata．First,thebilateralfilteringmethodisusedtofilＧ
terthehyperspectralimage,whichmakesthebackgroundinformationofhyperspectralimagesbesupＧ
pressedbyfullusingoftheadvantagesofbilateralfiltering．Then,thebandsubsetofhyperspectral
imageisdividedbyadoptingtheclassicalASD method,andthentheoptimalbandsareselectedby
usingthecombinedskewnessＧkurtosisindexineachbandsubset．Finally,theKernelRXalgorithmis
usedtodetectanomalytargetsbyusingtheseoptimalbands．TherealAVIRIShyperspectralimagery



datasetsareusedintheexperiments,andthedetectionresultsareobtainedbyanomalytargets,false
alarmnumberandROCcurve．Theresultsshowthattheproposedalgorithmhasstrongrobustness
andlowerfalsealarmprobability．
Keywords:hyperspectralremotesensingimagery;anomalytargetdetection;bilateralfiltering;

bandssubspace

１　引　　言

　　高光谱遥感图像通过光谱信息和空间信息可

以对地面物质进行细微的区分,近年来已经成为各

国优先发展的热门遥感技术之一.我国先后发射

了高分４号和高分５号卫星进行对地观测,使我国

的遥感技术应用能力大大提高.在高光谱遥感图

像应用过程中,对图像质量进行评价、对图像进行

修正、对图像中含有的物质进行分类、解混、目标检

测等算法的研究已成为重要内容,国内外高光谱研

究者在理论研究方面取得了很多成果,同时也转化

为实际的应用.在高光谱图像理论分析和实际应

用研究中,高光谱遥感图像异常目标检测由于能够

从复杂的背景中区分出感兴趣的目标点,而且不需

要先验信息,已成为研究重点.
多年来,研究者提出了大量的有效算法.由

于异常目标在高光谱图像中是不同于背景的一些

异常点,因此研究的关键在于对高光谱图像的背

景进行估计和抑制,从而使异常点突出,提高检测

效果.在众多异常目标检测算法中,最有标志性

的算法是RX异常检测算法[１].该算法是利用广

义似然比检验(GLRT)得到的恒虚警线性异常检

测算法,算法结构采用马氏距离检测异常点与周

围环境间的差异度,其假定高光谱图像背景符合

多元正态分布[２],这一假定对于一些背景非常复

杂的高光谱图像符合度较低,因此算法存在一定

缺陷,检测效果较差.后续很多研究者对于这一

算法进行改进,提出了一些效果较好的改进算法.

MaryamImani[３]提出了一种调整背景数据的新

RX异常检测算法,由于异常点混杂在背景数据

中,该算法利用中值平均值测量方法调整异常点

和背景数据区分度,调整背景数据点位置,提高了

算法检测精度.Chang等人提出的 RXＧUTD[４]、

Guo等人提出的背景改善的改进 RX 算法[５]、

Molero等人提出的FastRX[６]、Schaum等人提出

的SubspaceRX[７]等异常检测算法都从不同角度

对原有RX算法进行改进,得到了较好的异常目

标检测结果.非线性方法的引入使得高光谱异常

目标 的 检 测 进 入 新 阶 段,Kernel RX[８Ｇ９] 和

SVDD[１０]算法是典型的非线性异常检测算法,分
别利用核函数方法和支持向量机方法进行高光谱

异常目标检测,检测效果和精确度都高于线性

RX异常检测方法.近年来,稀疏表示理论[１１Ｇ１２]

和低秩矩阵方法[１３]被引入到高光谱异常目标检

测中,并与 RX异常检测算子和 KernelRX异常

检测结合也得到了较好的检测效果.总的来说,
无论是经典RX算法,还是非线性核函数方法都

是从高光谱图像光谱特性、空间特性或者光谱Ｇ空

间结合等方面对图像进行分析和对检测方法进行

改进,取得了一系列较好的检测效果,降低了虚警

率,提高了检测精度.
本文通过分析高光谱图像固有特征,从增

大异常目标点和图像背景区分度、减少波段的

冗余性和抑制背景干扰角度考虑,对经典 Kernel
RX算法进行改进,提出了双边滤波的最优波段

子 集 (BilateralFiltering OptimalBandSubsets,

BFOBSＧKRX)高光谱异常目标检测算法.该算

法利用双边滤波使异常目标点与背景图像区分

度增大,然后利用自动子空间方法将高光谱图

像按照波段相关性进行分段,形成不同的子空

间,再利用峰度Ｇ偏度联合作为每个空间中提取

最优波段的指标,得到最优波段子集,最后再利

用 KernelRX异常算子进行异常检测,并进行了

仿真验证.

２　方　　法

２．１　双边滤波

双边滤波是在高斯滤波器基础上,由 Tomasi
等人[１４]进行改进得到的一种非线性的滤波算法.
双边滤波考虑了被滤波图像像元的空域信息及其

值域信息,相较于其他滤波方法具有边缘保存的

优点.在高光谱图像处理中,令高光谱图像集为
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Y ,具有L 个波段,双边滤波器定义如下[１５]:

gi(x,y)＝
∑
n

m

[ωi(x,y,m,n)Y＇i(m,n)]

∑
n

m
ωi(x,y,m,n)

,

(１)
给定滤波窗口为R,i＝１,２,．．．．．．,L ,m,n∈R.

Yi(m,n)是高光谱图像集Y 第i个波段图像坐标

为 (m,n)中的一个像元,且 (m,n)是滤波窗口

R的像元,(m,n)代表双边滤波器窗口中滤波像

元位置.
同时,定义域核为fi(x,y,m,n),其为高斯

滤波器,是一个空间邻近度因子,由像元之间的空

间距离决定,如式(２)所示.

fi(x,y,m,n)＝exp(－
(x－m)２＋(y－n)２

２σ２
f

),

(２)
值域核定义为hi(x,y,m,n),其是像元幅度邻

近度因子,由像元之间的反射强度之差决定,如式

(３)所示.

hi(x,y,m,n)＝

exp(－
‖Yi(x,y)－Yi(m,n)‖２

２σ２
h

), (３)

得到权重系数ωi(x,y,m,n):

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
ωi(x,y,m,n)＝fi(x,y,m,n)􀅰hi(x,y,m,n)＝

exp(－
(x－m)２＋(y－n)２

２σ２
f

)􀅰exp(－
‖Yi(x,y)－Yi(m,n)‖２

２σ２
h

)＝

exp(－
(x－m)２＋(y－n)２

２σ２
f

－
‖Yi(x,y)－Yi(m,n)‖２

２σ２
h

)

, (４)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
ωi(x,y,m,n)同时考虑了空间域与值域的差别,
参数σf 和σh 分别控制着反射强度因子和空间临

近度因子的衰减程度.
２．２　自动子空间

高光谱图像最突出的特点就是采用几十或者

几百个波段来描述地表物质,在对地表物质清晰

展示的同时,也存在着大量的冗余信息,使得高光

谱图像数据量巨大,有用信息与大量的不相干信

息混杂,增大了数据处理的难度和虚警率.对高

光谱图像进行波段选择,从而进行降维处理.原

则是选择出的波段可以更好地表达有用信息,增
加异常检测的精度.对波段进行选择有基于信息

量和基于类间可分性等方法.本文采用基于信息

量的自动子空间(ASD[１６])方法进行波段子空间

划分,达到降维的目的.
相关系数表达的是高光谱图像波段间的相关

程度,ASD方法正是通过这一特点,将高光谱图

像按照波段间相关系数不同进行子空间划分.每

个子空间的维数可能相同也可能不同.假定高光

谱图像集Y 任意两个波段矢量i和j之间的相关

系数Rij (０≤Rij ≤１,Rij 越大说明相关性越

强)为

Rij ＝
E{(yi－mi)(yj －mj)}

E{(yi－mi)２}E{(yj －mj)２}
,

(５)

mi 和mj 为均值矢量;yi 和yj 为灰度值.通过设

定一个阈值,高光谱图像数据按照波段就可以划

分为若干个子空间,每个子空间内的波段具有强

相关性.

２．３　联合偏度Ｇ峰度指数

偏度描述了随机变量分布的不对称程度,而
峰度则描述了随机变量密度函数曲线的陡峭程

度.对标准正态分布而言,偏度越大,数据的不对

称性越强;峰度越大,数据密度函数曲线越陡峭.
即偏度和峰度值越大,说明数据越偏离正态分布,
所含的信息量越大[１７].联合偏度Ｇ峰度指数[１７Ｇ１８]

(JointSkewnessＧKurtosisFigure,JSKF)指标,
利用偏度Ｇ峰度乘积更加有效地度量数据偏离正

态分布的程度.
令高光谱图像集为Y ,偏度定义为:

S＝
E [Y－μ]３

σ３
, (６)

峰度定义为:

K ＝
E [Y－μ]４

σ４ －３, (７)

式中,E(Y)是向量Y 的期望值,μ是向量Y 的均

值,σ是向量Y 的标准差.
联合偏度Ｇ峰度指数如式(８)所示:

JSKF＝S􀅰K ． (８)
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设y１,y２,􀆺yn 为来自高光谱图像数据的样

本数据,得到偏度的离散形式为:

S＝
１
n∑

n

i＝１

(yi－y
－
)３/(１

n∑
n

i＝１

(yi－y
－
)２)

３/２

,

(９)

式中,y
－

＝E(Y)为样本均值.
峰度的离散形式为:

K ＝
１
n∑

n

i＝１

(yi－y
－
)４/(１

n∑
n

i＝１

(yi－y
－
)２)

２

－３,

(１０)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
　　则JSKF的离散形式为:

JSKF＝S􀅰K＝ [１
n∑

n

i＝１

(yi－y
－
)３/１

n
(∑

n

i＝１

(yi－y
－)２)

３
２]􀅰[１

n∑
n

i＝１

(yi－y
－
)４/１

n
(∑

n

i＝１

(yi－y
－)２)２－３]．

(１１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
２．４　KernelRX算法

KernelRX算法是非线性的 RX 算法[１],令

X 为高光谱数据,Φ 为核函数,故核RX的算子可

以表示为:

KRX(Φ(r))＝(Φ(r)－μ
︿
bΦ)TC

︿－１
bΦ (Φ(r)－μ

︿
bΦ),
(１２)

式中:μ
︿
bΦ 和C

︿
bΦ 分别为特征空间中的背景协方

差矩阵和均值向量的估计值,如式(１３)和式(１４)
所示.

μ
︿
bΦ ＝

１
M∑

M

i＝１
Φ(xi), (１３)

C
︿
bΦ ＝

１
M∑

M

i＝１

(Φ(xi)－μ
︿
bΦ)(Φ(xi)－μ

︿
bΦ)T ,

(１４)

C
︿
bΦ 为对称阵,利用特征值分解,可表示为:

C
︿
bΦ ＝VΦΛΦVT

Φ , (１５)

式中:ΛΦ＝diag([λ１,λ２,􀆺,λM ])为C
︿
bΦ 的M 个

非零特征值构成的对角阵,VΦ＝[v１
Φ,v２

Φ,􀆺,vM
Φ ]

为对应的特征向量矩阵.
定义M ×M 中心化核矩阵Kc ＝XT

ΦcXΦc ,

Kc 的特征值分解可写为

Kc ＝ΒΛcΒT , (１６)
式中:Β＝[β１,β２,􀆺,βM ]为特征向量矩阵,Λc 为

对角矩阵.

C
︿
bΦ 的伪逆与 Kc 逆之间的关系可以用式

(１７)展开:

C
︿＃
bΦ ＝VΦΛ－１

Φ VT
Φ ＝MXΦcK－１

c XT
Φc ,(１７)

将式(１７)代入式(１２)中,忽略系数M ,得

KRX(Φ(r))＝(Φ(r)－μ
︿
bΦ)T

XΦcK－１
c XT

Φc(Φ(r)－μ
︿
bΦ)． (１８)

由于特征空间的维数很高,需要转换成核函

数的形式再进行计算:

k(xi,xj)＝＜Φ(xi),Φ(xj)＞＝
Φ(xi)􀅰Φ(xj)． (１９)

由于Φ (r)T XΦc 、μ
︿T
bΦ XΦc 为特征空间的内

积,将其核函数化:
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Φ(r)TXΦc ＝Φ(r)T([Φ(x１),Φ(x２),􀆺,Φ(xM )]－μ
︿
bΦ１１×M )＝k(r,Xb)－

(１
M∑

M

i＝１
k(r,xi))１１×M ≡kT

r

, (２０)

同样

μ
︿T
bΦXΦc ＝μ

︿T
bΦ([Φ(x１),Φ(x２),􀆺,Φ(xM )]－μ

︿
bΦ１１×M )＝(１

M∑
M

i＝１
k(xi,Xb))－

(１
M２∑

M

i＝１
∑
M

j＝１
k(xi,xj))１１×M ≡kT

μ
︿
b

, (２１)

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
式(２０)和式(２１)中,１１×M 代表所有元素均为１的

M 维行向量.基于文献[８]的分析,得到

K－１
b ＝β∧－１

bβT ． (２２)

将式(２０)、式(２１)和式(２２)带入式(１８)得到

了核RX算法的最终表达式为:

KRX(Φ(r))＝(kT
r －kT

μ
︿
b)K－１

c (kr －kμ
︿
b)．(２３)
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２．５　算法实现流程图

在充分考虑高光谱图像光谱特性和空间特性

基础上,得到的基于双边滤波的最优波段子集高

光谱异常目标检测算法流程图,如图１所示.

图１　算法流程图

Fig．１　Algorithmflowchart

３　实验与讨论

３．１　数据集

高光谱异常检测算法的仿真验证一般都是通

过真实的高光谱图像或者合成的高光谱图像来完

成,本文采用的实验图像是异常检测研究领域比较

常用的高光谱图像.美国圣地亚哥海军机场的高

光谱图像是一个经典的验证异常检测算法的图像,
该图像去除掉被水蒸气等严重干扰的波段后,剩余

波段为１２６个,实验中采用的图像空间尺寸为１００
×１００pixel,空间分辨率３．５m.该图像,共有３８
个异常目标,如图２(a)所示.图２(b)是(a)区域对

应的３８个异常目标分布情况.

图２　仿真用的高光谱数据和对应的目标分布.(a)
截取的第５０波段１００×１００pixel的原始高光

谱数据;(b)对应的目标分布.
Fig．２　HyperspectralimageryandcorrespondingtarＧ

getsassimulation．(a)The５０thbandshyperＧ
spectralimageof１００×１００pixels;(b)Truth
anomalytargetsdistribution．

３．２　实验过程与检测结果

高光谱图像异常目标检测过程第一步是先对

实验用数据集进行双边滤波处理,得到的图像数

据如图３所示.通过双边滤波,使得处理后的图

像数据目标点和背景数据区分度更大,相对于背

景来说,异常点得到增强.
对原始高光谱图像进行双边滤波之后,利用

ASD方法对滤波后的高光谱图像进行自动子空

间划分,划分的依据为式(５)的相邻波段间相关系

数,阈值选取的是０．９９９５,如图４所示,从而将整

个高光谱波段空间划分为３个子空间,分别是第

１个子空间(１~９３),第２个子空间(９４~１１６),第

３个子空间(１１７~１２６).然后利用联合偏度－峰

度指标从每个子空间中选取最优波段,进而构成

最优波段子集.
对每个波段子空间中的每个波段计算其偏度

图３　双边滤波后的第５０波段高光谱数据

Fig．３　The５０thbandshyperspectraldataofbilateralfilＧ
tering
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图４　相邻波段相关系数曲线

Fig．４　Correlationcoefficientcurveofadjacentbands

和峰度,从而得到利用联合偏度Ｇ峰度指标.通过

计算,第１个子空间最优波段为２６,第２个子空

间最优波段为１１２,第３个子空间最优波段为

１２２.它们的高光谱图像数据如图５所示,构成最

优波段数据子集.

图５　最优波段数据子集

Fig．５　Optimalbanddatasubsets

利用 KernelRX 算法对该最优波段子集进

行异常目标检测,同时也仿真了经典的 KRX 算

法和RX算法.实验中获取的总像元数是４００.
从图６中能得到,本文提出的BFOBSＧKRX算法

在相同的检测像元情况下,目标占总像元数为

２２７个,虚警占总像元数为１７３个;KRX 算法目

标占总像元数为１９９个,虚警占总像元数为２０１
个;RX算法目标占总像元数为１５９个,虚警占总

像元数为２４１个.由此可见,本文提出的新的异

常检测算法检测精度高于经典KRX和RX算法.
图６是像元总数为４００时得到的结果.为了

图６　３种算法的异常检测结果.(a)BFOBSＧRX算

法;(b)KRX算法;(c)RX算法.

Fig．６　Anomalydetectionresultsofthreealgorithms．(a)

BFOBSＧRXalgorithm;(b)KRXalgorithm;(c)

RXalgorithm．

更好地说明 BFOBSＧKRX 算法的鲁棒性和有效

性,选取间隔变化的像元总数为检测值(本文选取

０~３００之间间隔２５个,共取值１３次),选取的检

测指标为目标所占数目和虚警所占数目,图７为

目标所占像元总数图,图８为虚警所占像元总数

图.从两个图中能得到,BFOBSＧKRX 算法鲁棒

性和检测精度要优于其他两种算法.

图７　检测的目标占总像元数目比较

Fig．７　Comparisonofthepixelnumberofdetected
targets

在高光谱图像异常目标检测性能分析指标中,

ROC[１９Ｇ２０](检测概率Pd 与虚警概率Pf 之间的变化

关系曲线)是一个重要的指标.定义Pd 和Pf 为:
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图８　检测的虚警占总像元数目比较

Fig．８　ComparisonofthepixelnumberoffalsedeＧ
tection

图９　异常检测算法的 ROC比较

Fig．９　ROCcomparisonofanomalydetectionalgoＧ
rithms

Pd ＝
Nhit

Ntarget
, (２４)

Pf ＝
Nfalse

Ntotal
, (２５)

式中:Nhit 为检测到的真实目标像元数目,Ntarget

为地面真实目标像元数目,Nmiss为检测到的虚警

像元数目,Ntotal 为整幅图像像元数目总和[２１].
通过图９中BFOBSＧKRX、KRX和 RX算法

ROC曲线可以看出,BFOBS算法性能明显优于

其他两种算法,而且具有很强的鲁棒性.

４　结　　论

在高光谱图像数据处理中,异常目标检测

不同于其他处理方式,它是在没有先验条件下,
从复杂的背景中检测出异常目标点.因此,对
高光谱图像光谱特性和空间特性的正确处理和

分析具有重要作用.KRX算法和 RX算法都是

经典的异常目标检测算法,但是它们在处理能

力方面都存在一定不足.通过综合利用滤波技

术、子空间分解、偏度和峰度等指标、KRX算法

等,本文提出了一个新的异常目标检测算法,利
用真实的高光谱图像进行仿真验证,证明本文

提出的BFOBSＧKRX算法检测精度、虚警率和鲁

棒性优于经典的 KRX、RX算法.该算法具有以

下特点:
(１)利用双边滤波和 ASD技术,对高光谱图

像的光谱特性和空间特性进行有效利用,对高光

谱图像的背景信息和波段冗余进行有效处理,增
强了图像异常目标检测效果.

(２)利用偏度值和峰度值对数据偏离正态分

布的有效描述,得到每个波段子空间中的最优波

段,并建立最优波段子空间,利用其提取异常目标

点,得到了较好的检测结果.
(３)由于去除了冗余的波段,高光谱图像异常

目标的检测效率得到提高,也为今后高光谱图像

实时处理提供了良好的基础.
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