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Наши отличия: 

1. Обучение и классификация выполняется с использованием 

нейронных сетей 

2. В качестве системы признаков выбираются значения 

эмпирических мод (преобразование Хуанга) 
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• Гиперспектральное изображение Indian Pine Test Site 3  

• Размер 145х145 

• 220 спектральных каналов (в диапазоне 0.4-2.5мкм) 

• 16 классов (полученные экспертной оценкой) 
  

Результаты маршрутной классификации фрагмента 
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Типичная обучающая выборка для нейросетевого 

 обучения-распознавания 

 

 

 

 

 

• РБФ сеть, выбор конфигурации (кол-во слоев): 
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Классификация гиперспектральных изображений 

• Основано на выделении признаков из спектральных компонент 

изображения 

• Использование спектральных компонент в качестве признаков 

• Метод главных компонент 

• Метод k-средних 

• И др. 

 

Наиболее популярные признаки – главные компоненты 
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Каменистая осыпь (выбор числа главных компонент) 
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Результаты распознавания гиперспектрального изображения 
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Обучающая 
выборка 

0,82 0,81 0.79 0.69 

Тестовая 
выборка 

0,81 0,76 0.75 0.66 

Результаты распознавания гиперспектрального изображения 

Без пространственной обработки – главные компоненты  



8 

 
 

• Привлечение пространственной информации для 
повышения качества классификации 

• Вейвлет анализ (например каскады Хаара) 

• Усреднение/сглаживание значений по окрестности 

• И др. 

Требования к пространственные методам преобразования  
изображений для повышения качества классификации 

• Не должны зависеть от характеристик самого изображения 

• Можно подобрать наиболее подходящий метод для определенной ситуации 
(класса изображений) 

• Нельзя подобрать универсальный метод для широкого класса изображений 

 

Преобразование Хуанга (разложение на эмпирические моды) 

• В основе лежит разложение по базису внутренних колебаний сигнала 
(эмпирические моды) 

• Позволяет обрабатывать нелинейные и нестационарные процессы  
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Алгоритм преобразования Хуанга (разложение на эмпирические моды) 

 
 

1.Определяются локальные экстремумы сигнала (минимумы и максимумы). 
 
2. Получаются огибающие сигнала путем аппроксимации отдельно локальных 
максимумов и отдельно локальных минимумов кривой аппроксимации.  
Наиболее часто для этой процедуры используются кубические сплайны. 
 
3. Получаются средние значения верхней и нижней огибающей m1 и разность сигнала x(t) 
и среднего значения h1= x(t) - m1. 

 

4. Далее в качестве исходного сигнала берется уже функция h1 и алгоритм повторяется 
до выполнения условия останова. Один из критериев определен как нормализованная 
квадратичная разность между двумя последовательными операциями отсеивания.  

 

 

 

 

Если квадратичная разность SDk меньше, чем предопределенное значение, процесс 
отсеивания будет остановлен..  

5. После останова hk принимается за первую моду - функцию c1. В качестве исходного 
сигнала берется разность r1 = x(t) – c1 и процесс повторяется. 

6. В конечном итоге мы имеем разложение сигнала на эмпирические моды в следующем 
виде 
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Алгоритм преобразования Хуанга (разложение на эмпирические моды) 
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Если применить преобразование Хуанга к каждой спектральной 

компоненте при 5 модах получилось бы 1000 признаков 

Применим его только к главным компонентам.   
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Главные компоненты фрагмента (первый столбец по вертикали) 

и их эмпирические моды 
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Применение HHT к гиперспектральным изображениям 
  

   

Предложенный алгоритм 

1. Поиск главных компонент изображения 

2. Выбор N значимых главных компонент изображения по 
критерию “каменистой осыпи” 

3. Применение преобразования Хуанга к выбранным главным 
компонентам 

4. Взятие полученного массива эмпирических мод в качестве 
пространства признаков 

5. Классификация изображения с помощью нейронной сети на 
основе полученного пространства признаков 

Главный вопрос: какое сочетание главных компонент и мод дает 
наилучший результат  
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Обучающая 
выборка 

0,96 0,99 1,0 

Тестовая 
выборка 

0,91 0,98 0.99 

Результаты распознавания гиперспектрального изображения 

С пространственной обработкой – преобразованием Хуанга отдельные моды 

С пространственной обработкой – преобразованием Хуанга 5 мод 
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Обучающая 
выборка 

0,93 0,90 0.99 0.99 1,0 

Тестовая 
выборка 

0,88 0,84 0.97 0.98 0,99 
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Заключение 

• Исследован новый метод к классификации гиперспектральных 

изображений. В основе которого применение преобразования Хуанга к 

главным компонентам изображения. 

 

• Показано, что преобразование Хуанга позволяет сохранять информацию о 

классах 

 

• Предложенный метод является эффективным преобразование 

гиперспектральных изображений с точки зрения классификации 
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СПАСИБО ЗА ВНИМАНИЕ! 

 
 


