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Классификация мультиспектральных спутниковых изображений 
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Исходные данные

Проект AVIRIS, полигон Индиан Пайнс, штат Индиана, США, 12.06.92,

размер 245х245 пикселей, разрешение 20 м/пикс, 220 каналов в диапазоне 0.4-2.5 мкм.

Тестовое ГС изображение
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RGB композит исходного 
изображения

Разбиение на 16 классов 
по наземным данным

Классы:
кукуруза (    no-till, min-till, clear),

соя ( no-till, min-till, clear),
люцерна,     пшеница,    овес,    покос, 

трава/пастбище,   скошенное пастбище,
трава/деревья,   лес,   площадка,

бетон/асфальт



Исходные данные

Soybean-clean Soybean-min

Corn-minCorn-notill
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Исследование методов классификации

гиперспектральных изображений

Оценивание эффективности классификации

Результирующая точность классификации (ОА) оценивается как доля верно

классифицированных пикселей на изображении выраженная в процентах
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Исходное 

изображение

Обучающая 

выборка 

пикселей

Тестовая 

выборка 

пикселей

Формирование 

решающего 

правила

Классификация

Карта классов по 

наземным данным

Сформированная 

карта классов

Результирующая 

точность
Сравнение карт

ОА=
Количество верно классифицированных пикселей

Полное количество пикселей
*100%



Спектральная классификация гиперспектральных изображений
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Метод сравнения эталонного X и тестируемого Y спектров  

- SID (Spectral Information Divergence) :

расчет дивергенции Кульбака-Лейблера

Метод минимального расстояния - MinDist
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Метод спектрального угла - SAM

(Spectral Angle Mapper)

Методы классификации изображений

с учетом  расстояния до центра распределения эталонного класса  



Спектральная классификация гиперспектральных изображений
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Методы классификации изображений 

с учетом  распределения пикселей эталонного класса

ML  - классификация по максимальному правдоподобию

Методы MahDist и ML требуют,

чтобы при обучении количество 

пикселей каждого эталонного 

класса существенно превышало 

число спектральных каналов.

MahDist - классификация по расстоянию Махаланобиса

SVM (Support Vector Machine) -

метод опорных векторов
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Спектральная классификация гиперспектрального изображения

Эффективность классификации фрагмента изображения

(от количества ГС признаков)

Точность классификации фрагмента изображения методом SVM от количества

признаков, выбранных различными способами, при обучении по 50 пикселям каждого

класса (16 классов)

Прореживание – выбор каналов через 

заданный интервал,

PCA – выбор заданного количества 

главных компонент,

MNF – нормализация шума в 

спектральных каналах и выбор 

заданного количества главных 

компонент 

Убывание информативности

MNF компонент фрагмента  

(1, 4, 8, 10 компоненты) 
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Варианты повышения эффективности

Два подхода:

1. Анализ структуры пикселей, разделение спектральной смеси.

Каждый пиксель изображения состоит из смеси спектральных 
распределений материалов  составляющих данный пиксель 
(растительности, почвы, тени и т.д.). Необходимо исключить 
несущественную информацию.

2. Анализ окрестностей пикселей, спектрально-пространственная 
классификация.

Каждый пиксель образуется излучением, отраженным от соответствующей 
площадки подстилающей поверхности, и рассеянным излучением от 
соседних площадок.

Большинство объектов, находящихся на поверхности Земли, по своим 
размерам значительно превышают размер пикселей. Таким образом, 
соседние пиксели с большой долей вероятности относятся к одному и тому 
же классу.

Классификация гиперспектральных изображений
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Усредненные спектры классов
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Разделение спектральной смеси

• Приближённо представить каждый пиксель в виде весовой суммы чистых 

пикселей.

• Вычесть вклад всего, кроме растительности.

• Классифицировать полученное изображение методом SVM.

+ + ≈

Анализ структуры пикселей
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Растительность Почва Тень



Экспериментальные результаты

Точность классификации методом SVM – 66%.

Результат: точность классификации при применении аппарата разделения 

спектральной смеси увеличить не удалось.

Анализ структуры пикселей
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Система чистых 

пикселей

Способ 

оценивания 

коэффициентов

Точность 

классификации 

(%)

{лес; почва} По каналу 32 61.96

{лес; почва} МНК 62.26

{лес; почва; тень} МНК 64.14



Анализ окрестностей пикселей

при классификации ГС изображений

Учет параметров окрестности пикселя может осуществляться  1,2 или 3 этапах 

процесса классификации

Спектрально-пространственная классификация 

гиперспектральных изображений

Вероятностный 

SVM 

классификатор

ГС изображение Критерий близости

к каждому классу

(Rule image)

Картосхема

классов

Выбор

максимума

(1) (2) (3)
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Номер 

теста

Без 

пространствен

ной обработки

Предварительное 

сглаживание

Сглаживание 

вероятностей
Постобработка картосхем

MED LP GLP R.GLP MJR B_MJR W_MJR

1 80,84 91,78 93,03 93,47 89,34 89,76 88,29 88,76

2 80,63 91,58 92,87 93,95 90,12 89,60 89,03 89,65

3 78,59 92,93 93,77 94,50 88,39 87,79 88,61 88,01

4 80,16 93,43 93,83 94,35 89,18 88,63 87,91 88,52

5 82,58 92,70 93,85 93,90 91,93 91,65 91,03 91,16

6 79,68 93,75 94,35 94,94 88,71 88,23 87,62 88,06

7 81,56 92,89 94,25 93,89 88,50 88,44 86,91 87,73

8 81,08 94,13 94,19 95,07 90,79 90,57 88,37 89,64

9 82,28 94,47 95,26 95,50 91,90 91,30 91,35 91,06

10 79,77 93,70 95,18 94,98 90,15 90,02 89,14 89,80

mean 80,72 93,14 94,06 94,46 89,90 89,60 88,83 89,24

std 1,23 0,95 0,78 0,65 1,31 1,32 1,41 1,23

Спектрально-пространственная классификация 

гиперспектральных изображений

Экспериментальные результаты

MED – медианная фильтрация, LP – равновзвешенное усреднение, GLP – Гауссова фильтрация

R.GLP - Гауссова фильтрация полей вероятностей, MJR – мажоритарная обработка, 

B_MJR и W_MJR – модификации мажоритарной обработки 14



Спектрально-пространственная классификация 

гиперспектральных изображений

Модификации мажоритарной обработки картосхем

MJR – мажоритарная обработка,  выбор класса голосованием скользящим окном

В следующих алгоритмах для уточнения результатов процедуры классификации 

используется  информация о том,  с какой вероятностью каждый пиксель относится к тому 

классу,  который присвоен ему в картосхеме классов.

B_MJR - пиксели, у которых вероятность ниже определённой, уточняется с помощью

мажоритарной обработки по ближайшим пикселям, для которых класс определён. 

После этого проводится обычная мажоритарная обработка.

W_MJR – для каждого класса рассчитывается сумма вероятностей пикселей окрестности, 

отнесенных к данному классу. Затем центральному пикселю присваивается класс,

получивший наибольшее суммарное значение.

.

15



Спектрально-пространственная классификация 

гиперспектральных изображений

Экспериментальные результаты

Номер 

теста

LP + 

R.GLP

GLP + 

R.GLP
LP + MJR

GLP + 

MJR

GLP + 

B_MJR

GLP + 

W_MJR

1 94,48 94,95 93,99 94,51 93,61 94,89

2 94,56 95,33 93,81 94,71 95,27 94,97

3 95,47 96,25 94,91 95,59 94,87 96,03

4 96,02 95,75 95,40 95,42 94,80 95,59

5 95,63 95,77 95,07 95,19 94,66 95,73

6 96,29 96,40 96,00 96,10 95,18 96,25

7 95,33 95,04 95,12 94,40 94,30 94,77

8 96,23 96,74 95,74 96,22 95,77 96,62

9 96,68 96,57 96,13 95,98 95,82 96,56

10 96,75 96,29 96,19 95,73 94,88 96,24

mean 95,74 95,91 95,23 95,38 94,92 95,76

std 0,80 0,64 0,84 0,66 0,66 0,69

Пространственная обработка на нескольких этапах классификации, позволяют дополнительно 

увеличить точность на 1.0 – 1.5%, а наибольшая точность достигается при применении алгоритма, 

сочетающего предварительное сглаживание исходных данных и сглаживание rule-изображений 

усредняющим фильтром Гаусса.
16



 Сравнены два подхода к увеличению точности классификации 
трудноразличимых типов растительности по гиперспектральным
изображениям.

 Установлено, что подход, основанный на анализе окрестностей 
пикселей, имеет преимущество перед подходом, базирующемся на 
разделении спектральной смеси.

 Показано, что методы, основанные на предварительной 
пространственной обработке, обеспечивают на 3-4% большую точность, 
чем, основанные на постобработке картосхем попиксельной спектральной 
классификации. 

 Последовательное использование пространственной обработки на 
нескольких этапах процесса классификации дополнительно позволяет 
повысить точность на 1,5%. 

 Лучшие результаты достигнуты при применении алгоритма, 
основанного на предварительном сглаживании изображения фильтром 
Гаусса (размер 15x15 со стандартным отклонением 15/8) и последующем 
сглаживании rule-изображения тем же фильтром с теми же параметрами.

Выводы
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СПАСИБО ЗА ВНИМАНИЕ!

ИНСТИТУТ АВТОМАТИКИ И ЭЛЕКТРОМЕТРИИ СО РАН


