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тральном изображении выполнены экспериментальные исследования точности классифи-
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ственного разрешения и разрядности квантования яркости сигналов. Показано, что ре-
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круга практических задач.
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Введение. В последнее время развитие средств дистанционного зондирования Зем-
ли (ДЗЗ) характеризуется активным внедрением технологий гиперспектральной съёмки.
Современные образцы аппаратуры позволяют получать гиперспектральные изображения

(ГСИ) в сотнях узких полос ультрафиолетового, видимого и ближнего инфракрасного диа-
пазонов спектра [1, 2]. Результаты такой съёмки могут эффективно использоваться для
решения сложных задач обнаружения малоразмерных объектов, классификации типов ис-
следуемой поверхности, определения их состояния, динамики, выделения различий между
близкими классами наблюдаемых объектов и т. д.

По способу формирования ГСИ известные схемы построения гиперспектральной ап-
паратуры могут быть разделены на два типа. К первому относятся гиперспектрометры,
сканирующие объект щелевой диафрагмой и использующие дисперсионные элементы для

разложения изображения в спектр. На каждом шаге сканирования регистрируется один
срез ГСИ, поэтому время формирования полного кадра с помощью такой камеры исчисля-
ется несколькими секундами или даже минутами. Такой способ удобен при решении задач
ДЗЗ, где сканирование организуется за счёт движения аппарата на орбите. Как след-
ствие, эти устройства непригодны в большинстве практических приложений, где камера
или объекты наблюдения произвольно перемещаются в пространстве.

Вторым типом являются кадровые гиперспектрометры с обычным сферическим вход-
ным объективом, в которых ГСИ формируется мгновенно в заданном поле зрения. Та-
кое решение стало возможным за счёт нанесения узких спектральных фильтров непо-
средственно на поверхность КМОП-сенсора на уровне полупроводниковой пластины [3–8].
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В этом случае сенсор делится на группы пикселей, каждая из которых имеет определён-
ный спектральный фильтр, и результирующее ГСИ формируется из соответствующих

пикселей разных групп.
Различные технологические решения по реализации обоих типов гиперспектромет-

ров позволяют устанавливать их как на спутниковые и самолётные платформы, так и
на мобильные беспилотные летательные аппараты [2]. В последнем случае открывается
возможность оперативного мониторинга заданных объектов. Такие системы могут быть
приспособлены для конкретного применения путём определения необходимого количества

и ширины спектральных полос, а также разрешения изображения в каждом диапазоне
спектра. Выбор спектральных интервалов, их числа и расположения, как правило, осу-
ществляется на этапе проектирования систем и в процессе эксплуатации не меняется [3–6].
Однако известны попытки создания фильтров с перенастраиваемыми характеристиками.

В частности, реализация режима выборочной спектральной адресации осуществима с
помощью перестраиваемых акустооптических фильтров [2, 9] с режимом управления ши-
риной спектрального окна и одновременного получения сразу нескольких спектральных

изображений [10, 11]. Акустооптические фильтры основаны на динамических дифракцион-
ных решётках, возбуждаемых акустической ультразвуковой волной, и осуществляют спек-
тральную фильтрацию световых пучков без существенных искажений переносимых ими

изображений. Основными преимуществами акустооптических фильтров являются: про-
граммное управление с перестройкой по спектру за микросекунды, отсутствие подвижных
механических элементов, малые габариты, высокое качество получаемых изображений,
высокое спектральное разрешение (до 0,1 нм), возможность создания гибких алгоритмов
гиперспектрального анализа благодаря произвольной спектральной адресации в пределах

рабочего интервала длин волн.
Управление пространственным разрешением и разрядностью квантования отдельных

пикселей или их групп возможно на основе, например, современных технологий КМОП-
матриц регистрации светового потока, обладающих способностью изменения режимов ра-
боты фотоприёмника и позволяющих выполнять сложение сигналов отдельных пикселей,
а также выбирать из общего массива рабочее окно произвольного расположения и разме-
ра [12]. Камеры высокого разрешения на основе КМОП-матриц позволяют переключать
разрешение в меньшую сторону за счёт прореживания элементов или путём вырезания ак-
тивного окна. В режиме выделения активного окна можно в любом месте матрицы указать
его положение и размер.

Таким образом, современные технологии оптико- и радиоэлектроники открывают
возможности реализации перспективных режимов функционирования гиперспектральной

аппаратуры и позволяют вывести задачи наблюдения и классификации на качествен-
но новый уровень. При этом требуется экспериментальное обоснование целесообразности
управления информационными параметрами (пространственным и спектральным разре-
шением, разрядностью квантования яркости сигналов) для адаптивного функционирова-
ния перспективной гиперспектральной системы. Так, в [13–15] обоснована эффективность
пространственно-спектральной классификации на различных этапах обработки ГСИ, а
также приведена методика [16] и выполнено экспериментальное обоснование возможно-
сти снижения спектральной размерности гиперспектральных данных при решении задач

классификации сельскохозяйственных культур. Показано, что выбор по определённому ал-
горитму нескольких спектральных каналов (10 каналов) и их ширины (объединение близ-
лежащих от выбранного канала) незначительно снижает качество классификации по срав-
нению с классификацией по всей выборке спектральных каналов (200 каналов). В камерах
рассматриваемого типа подобное сокращение информативности неизбежно и обусловлено

их конструктивными особенностями. Оно имеет определённые ограничения по сравнению
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с цифровой обработкой полного набора гиперспектральных данных. В частности, про-
странственное сглаживание осуществляется поблочно, а не скользящим окном, как при
спектрально-пространственной обработке. Спектральные каналы должны быть выбраны
из имеющихся, а не сформированы путём их линейной комбинации, как в методе главных
компонент.

Целью данной работы является экспериментальное исследование возможности суще-
ственного уменьшения объёма регистрируемых гиперспектральных данных за счёт выбо-
ра ограниченного количества наиболее информативных спектральных каналов, простран-
ственного разрешения и разрядности квантования яркости сигналов при решении задачи

классификации наземных объектов.

Формирование базы изображений с разными параметрами квантования яр-
кости и пространственного разрешения. Экспериментальные исследования эффек-
тивности классификации данных выполнены на основе ГСИ опытного полигона Indian
Pines (северо-запад штата Индиана, США), полученного в рамках программы AVIRIS
(Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) в июне 1999 г. Размер тестового изобра-
жения 145×145 пикселей, один пиксель соответствует участку 20×20 м земной поверхно-
сти, число спектральных каналов 220 в диапазоне от 0,4 до 2,5 мкм, при этом 33 канала,
содержащие высокий уровень шума, при проведении исследований были удалены.

В качестве базы при классификации для каждого канала l = 1, . . . , L исходного ГСИ
Aijl, где i = 1, . . . , I и j = 1, . . . , J , были сформированы изображения с разной разряд-
ностью квантования яркости k = 1, . . . , K и коэффициентом снижения пространственного

разрешения µ = 1, . . . ,M . Таким образом, были получены изображения A′ijl(k, µ) размерно-

стью I ′ = I/
√
µ по строкам и J ′ = J/

√
µ по столбцам, состоящие из I ′×J ′ = round [I×J/µ]

пикселей, и квантованием яркости 0, . . . , 2k − 1.
На рис. 1 представлены зависимости среднеквадратического отклонения (СКО)

σ(k, µ) =

√√√√ 1

I × J

I∑
i=1

J∑
j=1

(A′ijl − Aijl(k, µ))2 исходных изображений Aijl разных каналов и

соответствующих изображений A′ijl(k, µ) после снижения разрядности квантования и про-

странственного разрешения. Для корректности сравнения по СКО изображения A′ijl(k, µ)
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Рис. 1. Зависимости СКО изображений от их параметров: разрядности кван-
тования k (a) и коэффициента снижения разрешения µ (b) (1 — 20-й канал,

2 — 40-й канал, 3 — 100-й канал, 4 — 200-й канал)
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Рис. 2 Рис. 3

Рис. 2. Зависимости СКО изображения 20-го канала от разрядности кванто-
вания k при: 1 — µ = 1, 2 — µ = 5, 3 — µ = 10, 4 — µ = 25, 5 — µ = 50,

6 — µ = 100

Рис. 3. Зависимости СКО изображения 20-го канала от коэффициента снижения
разрешения µ при: 1 — k = 1, 2 — k = 2, 3 — k = 3, 4 — k = 4, 5 — k = 5,

6 — k = 6, 7 — k = 7, 8 — k = 8

были приведены к диапазону квантования и масштабу исходного изображения Aijl. Видно,
что для разных каналов зависимости на рис. 1 имеют схожий характер изменения.

На рис. 2 представлены зависимости СКО для изображения 20-го канала от разрядно-
сти квантования k при разных коэффициентах µ, а на рис. 3 приведены зависимости СКО
для того же канала от коэффициента снижения разрешения µ при разной разрядности
квантования k. Видно, что зависимости на рис. 2 имеют явно выраженный экспоненциаль-
ный характер убывания при увеличении k. При этом для изображения исходного простран-
ственного разрешения (кривая 1, рис. 2) изменение СКО можно приближённо описать как

σk = σ1e
−k+1, а для остальных (кривые 2–6, рис. 2) — как σk = σ′+ (σ1− σ′)e(−1+α

′)(k+1).
Здесь σ′ и α′ характеризуют зависимости СКО при изменении пространственного раз-
решения (кривые 4–8, рис. 3). Следует отметить, что СКО незначительно меняется при

k = 4, . . . , 8 для всех пространственных разрешений (см. рис. 2) и при µ = 2, . . . , 10 для
всех уровней квантования (см. рис. 3).

На рис. 4 показаны изображения 20-го канала при разных параметрах k и µ, значения
СКО которых обозначены кружками на кривых рис. 2, 3.

На рис. 5 представлены нормированные зависимости числа бит ГСИ b = Lk/µ от
разрядности квантования k, снижения разрешения µ и количества спектральных компо-
нент L.

Экспериментальное исследование точности классификации. В качестве обуча-
ющей выборки при классификации были взяты 25 % пикселей от всех пикселей класса слу-
чайным образом, остальные 75 % использовались в качестве тестовой выборки. В качестве
классификатора выбран метод опорных векторов (SVM, Support Vector Machine) [17], полу-
чивший широкое распространение в задачах классификации данных высокой размерности.
Точность классификации оценивалась как выраженное в процентах отношение количества

верно классифицированных пикселей к их общему количеству в тестовой выборке.
На рис. 6 представлены поверхности зависимостей точности классификации данных от
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Рис. 4. Примеры изображения 20-го канала при k = 8, 6, 4, 3, 2: a — µ = 1,
b — µ = 10, c — µ = 25, d — µ = 50

параметров k и µ, полученные для всех 187 спектральных каналов, а также для подсистем
из 20 признаков, сформированных методом главных компонент (PCA, Principal component
analysis), регулярным прореживанием и методом AdDel [16], который позволяет выбрать
определённое количество наиболее информативных признаков. Отметим, что в последних
двух случаях преобразование исходных спектральных данных не осуществляется.

Срезы представленных поверхностей наглядно демонстрируют, что с уменьшени-
ем пространственного разрешения ГСИ точность классификации методом SVM сначала

возрастает, а затем незначительно уменьшается в диапазоне µ = 10–100 (обусловлено
пространственно-частотным спектром изображений). При этом для системы из 187 при-
знаков наблюдается больший спад эффективности классификации с уменьшением про-
странственного разрешения (рис. 7). С уменьшением разрядности для системы главных
компонент снижение точности существеннее, чем при использовании 187 спектральных ка-
налов (рис. 8, a, b). Другими словами, чем больше размерность пространства признаков,
тем меньше влияние разрядности данных.
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Рис. 5. Зависимости числа бит на ГСИ от разрядности квантования k при: 1 — L = 1,
µ = 1; 2 — L = 10, µ = 1; 3 — L = 100, µ = 1; 4 — L = 1, µ = 5; 5 — L = 10, µ = 5;
6 — L = 100, µ = 5; 7 — L = 1, µ = 25; 8 — L = 10, µ = 25; 9 — L = 100, µ = 25
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Рис. 6. Зависимости точности классификации методом SVM от масштаба и

разрядности: a — по 187 каналам; b — по 20 главным компонентам; c — по 20
каналам после равномерного прореживания; d — по 20 каналам после обработки

по методу AdDel
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Рис. 7. Точность классификации при исходной разрядности k = 8 при различ-
ном пространственном разрешении для разных методов выбора признаков: кри-
вая 1 для 187 каналов, кривая 2 для 20 РСА, кривая 3 для 20 каналов, выбранных
методом AdDel, кривая 4 для 20 каналов после равномерного прореживания
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Рис. 8. Точность классификации при разной разрядности для различных ме-
тодов выбора признаков: a — µ = 1, b — µ = 5 (обозначения кривых как

на рис. 7)

Очевидно, что система признаков, сформированная методом AdDel, имеет существен-
ное преимущество по точности классификации в сравнении с регулярным прореживанием,
но уступает по эффективности методу главных компонент. Однако его основным достоин-
ством является возможность снижения требований к аппаратуре регистрации ГСИ, про-
пускной способности каналов передачи данных и требуемой вычислительной мощности.

Наибольшая точность классификации 93 % достигнута для µ = 50 и k = 8 при фор-
мировании системы признаков из главных компонент. Лучшая точность по системе, по-
лученной выбором компонент методом AdDel, составляет 83 %. При этом она в широ-
ком диапазоне масштабов (µ = 5–25) и разрядности (k = 6–8) меняется незначитель-
но и составляет 80–83 %, что также выше, чем при работе по 20 каналам, полученным
регулярным прореживанием (лучшее значение 80,5 %), и точности, достигнутой на ис-
ходном изображении (78,8 %). Следует учитывать, что дополнительная многомасштабная
спектрально-пространственная обработка позволяет повысить точность классификации
данного изображения до 95 % [15].

Также необходимо отметить, что метод классификации SVM имеет свои особенности,
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и не исключено, что другие методы классификации, например основанные на применении
свёрточных нейронных сетей, при качественном их обучении могут дать ещё более высо-
кую точность классификации для ограниченного количества каналов, пространственного
разрешения и разрядности квантования.

Заключение. Выполнены исследования точности классификации данных ДЗЗ с

учётом ограничений, возникающих при создании гиперспектрометра с покадровым фор-
мированием ГСИ на основе адаптивных спектральных фильтров.

Рассмотрена возможность сокращения объёма регистрируемых и обрабатываемых

данных за счёт выбора ограниченного количества наиболее информативных спектральных

каналов, уменьшения пространственного разрешения и разрядности квантования яркости
сигналов при решении задачи классификации наземных объектов. Экспериментально по-
казано, что при уменьшении объёма данных более чем на два порядка точность класси-
фикации меняется незначительно и составляет 80–83 %, что выше, чем при работе с ис-
ходным изображением без его дополнительной обработки. При этом наибольшая точность
классификации 93 % достигнута при формировании системы признаков методом главных

компонент. Лучшая точность, полученная при выборе компонент методом AdDel, состав-
ляет 83 %, однако его основным достоинством является возможность снижения требований
к аппаратуре регистрации, передачи и обработки ГСИ.

Таким образом, сокращение информативности изображений, обусловленное конструк-
тивными особенностями кадровых гиперспектрометров, возможно и даже целесообразно
при решении широкого ряда практических задач, в которых необходимым требованием
является оперативность регистрации и обработки данных.
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