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В работе предлагается методы и технология пространственного анализа гиперспектральных изображений. Сжатие, 

распознавание и кластерный анализ гиперспектральных изображений основаны на получении подпространств,  с 

требуемыми для решения этих задач характеристиками. Сжатое описание изображений и решающие правила 
классификации базируются на информативных признаках. Методами прослеживания контуров формируется описание 

границ кластеров и классов на изображении. Предлагаемые методы и технология анализа демонстрируется на 

гиперспектральном изображении Deepwater Horizon Oil Spill спектрометра Spectir. 
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In the paper, methods and technology of spatial analysis of hyperspectral images are proposed. Compression, recognition and 

cluster analysis of hyperspectral images are based on obtaining subspaces, with the characteristics required for solving these 

problems. The compressed description of images and the decisive rules of classification are based on informative signs. The methods 

of tracing outlines form a description of the boundaries of clusters and classes in the image. The proposed methods and analysis 

technology is demonstrated on the hyperspectral image «Deepwater Horizon Oil Spill» obtained by the Spectir spectrometer. 
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1. Введение

На протяжении двух десятилетий ведутся исследования

использования снимков высокого спектрального 

разрешения для решения различных задач в области 

разведки земных ресурсов, состояния окружающей среды, 

мониторинга различного рода рисков. Области 

использования гиперспектральных изображений (ГCИ) 

обширны. Анализ гиперспектральных снимков стал одним 

из самых эффективным и актуальным применением 

решения задач дистанционного зондирования. Сегодня 

гиперспектральные снимки, в отличие от других ДДЗ 

(дистанционное зондирование Земли), позволяют извлекать 

более точную и детальную информацию. Результаты 

обработки гиперспектральных данных ДЗЗ находят все 

большее применение в агропромышленном комплексе, 
геологической разведке, экологическом мониторинге, что 

подтверждается возрастающим количеством публикаций по 

анализу ГИ в этих тематических областях [2,6-8].  

Основными направлениями в анализе ГИ по праву 

считаются задачи сжатия (фильтрации) изображений, 

распознавания (идентификации) объектов на снимках, 

вопросы кластерного анализа и получения (уточнения) 

границ областей интереса. Решение этих задач нашло 

отражение в работах и докладах  IV международной 

конференции и молодежной школы «Информационные 

технологии и нанотехнологии» (ИТНТ-2018). В данной 

работе задачи сжатия, распознавания, кластеризации и 

выделения границ объектов предлагается осуществлять на 

основе получения и анализа соответствующих 

подпространств с использованием единой технологии [5], 

получившей дальнейшее развитие. 

Пусть гиперспектральное изображение задано моделью, 

в которой каждый пиксель описывается набором 

признаков, значения которых соответствуют 

интенсивностям отражения при различных частотах одного 

и того же исследуемого элементарного фрагмента. В этом 

контексте, описание пикселя с одной стороны 

соответствует амплитудно-фазовому  преставлению, как 

это отображено на рис. 1, а с другой стороны является 

точкой в линейном пространстве nR , nRx ∈ .  Если в 

прямоугольной таблице в ячейках по строкам теперь 

записать значения интенсивностей пикселя, то в итоге 

получим классическую таблицу «объект - свойство» (ТОС) 

nMT , свойственную для задач распознавания образов, в 

которой параметром M задано количество пикселей.   

Рис.1. Амплитудно-частотное представление пикселя 

2. Методы анализа

Пусть в пространстве nR  задано подпространство mR ,

определяемое базисом ),...,,(
21 m

uuuU = . Тогда любая

точка mRx ∈ может быть представлена своими 
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Имеем, ),...,,(
21 nγγγ=Γ . В матричном виде 

T
UU ⋅=Γ . Среди ),...,,(

21 nγγγ линейно независимых 

точно равно m . Действительно, строки матрицы U  можно 

рассматривать как коэффициенты разложения векторов Γ  

в базисе U , ранг матрицы которого равен m .     Пусть это 

вектора ),...,,(
21 m

gggG = . Пусть номера линейно-

независимых строк матрицы U  будут mννν ,...,,
21

 , тогда 

jjg
ν

γ= , mj ....,,2,1= . Отсюда, в матричном 

представлении 
T

VUG ⋅= , где V , матрица составленная 

из линейно-независимых строк матрицы U . Пусть 

компоненты матрицы ),...,,( 21 mkkkK = являются 

коэффициентами разложения векторов из Γ  по базису G , 

то есть 
T

GK ⋅=Γ . Отсюда,
TT
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линейно-независимые признаки. Если точка mRx ∉ , то в

целях согласования с коэффициентами сверток для ее 

восстановления  надо брать сглаженные признаки 

jT
j gxxy

j
⋅== ∗∗

ν .   Тогда  по значениям коэффициентов 

сверток ),...,,( 21 m
T cccc = однозначно можно получить 

набор информативных признаков  ),...,,()( 21
∗∗∗∗ = m

T
yyyy

и наоборот: 
∗− ⋅= yVc

1
, cVy ⋅=∗

 . 

3. Получение подпространств.

В предлагаемых методах сжатия, распознавания и 

кластеризации базис подпространства формируются на 

основе собственных векторов, соответствующих 

наибольшим собственным значениям матрицы D

специального вида: 

∑ ∑
∈ ∈ −

−⋅−
=

Xx Yy

T

yx

yxyx
D

β

)()(
 ,   (2) 

где  X  и  Y  - обучающие последовательности. 

При сжатии ГИ в качестве множества X  

первоначально берутся все пиксели изображения, а 

множество Y  представляет либо нулевая точка, либо 

средняя точка x , полученная по всем пикселям ГИ. 

Значение β   устанавливается равным нулю. Количество 

векторов m , базиса подпространства  mR  берется с тем

расчетом, чтобы отношение разброса по первому вектору к 

разбросу по m –ному направлению удовлетворяло 

заданному порогу,  то есть Thrm >λλ1 .  Количество

взятых векторов базиса U  обеспечивает не только уровень 

среднеквадратической ошибки и качество аппроксимации 

пикселей, но и определяет набор информативных 

признаков нового описания пикселей и коэффициент 

сжатия rk . В случае линейного подпространства mR ,

когда }0{=Y , коэффициент сжатия тогда равен 

)]([ nMmMnkr +⋅⋅= , а случае линейного многообразия 

mRx +=Μ , когда }{xY = , его значение равно 

)]1([ ++⋅⋅= nMmMnkr . Отметим, что значения 

информативных признаков ),...,,(
21 m

xxx ννν остаются в 

том же диапазоне, что и для  исходного набора и поэтому, 

их кодировка не приводит к увеличению разрядности при 

передаче, что может нарушаться при кодировании 

интегральными признаками ),...,,( 21 mccc . Для 

дальнейшего обеспечения качества аппроксимации 

требуется формирование новой обучающей 

последовательности  1
X . Использование других 

полученных собственных векторов нецелесообразно, так 

как они аппроксимируют случайные данные. Новая 

последовательность должна формироваться на основе 

пикселей не удовлетворяющих качеству аппроксимации. 

Формирование может осуществляться при использовании 

различных критериев (Евклидова метрика, метрика 

Чебышёва и т.д.) на базе ошибок аппроксимации точек 

множества X .  Далее аналогичным образом для 

множества 1
X  находится базис и определяется 

дополнительный набор информативных признаков, 

который включается в общий список. Эта итеративная 

процедура завешается при выполнении критерия качества 

аппроксимации. Следует отметить, что алгоритмом сжатия 

предусмотрена смешанная аппроксимация пикселей как 

наборами ),...,,(
21

∗∗∗
m

xxx ννν , так  и ),...,,(
21 m

xxx
ννν

в 

зависимости от полученного качества их восстановления. 

При распознавании значение β   берется 

положительным, чтобы обеспечить подавление наиболее 
удаленных точек обучающих множеств при построении 

ковариационной матрицы межклассового разброса и, 

наоборот, увеличить вклад ближайших точек, от 

разделения которых в основном зависит качество 

распознавания. Это позволяет получить лучший, в плане 
построения решающих правил, базис разделяющего 

подпространства множеств. При решении практических 

задач распознавания объектов на гиперспектральных 

изображениях задание обучающих последовательностей 

может сводиться к заданию соответствующих фрагментов. 

В этих ситуациях после верификации всех пикселей 

фрагментов все оставшееся множество точек разбивается 

на два подмножества X  и  Y , которые не должны 

содержать пиксели одноименных классов. В случае задания 

фрагмента только для одного класса (множество X ) 

множество  Y  формируется на основе всех пикселей 

изображения, не имеющих в описании сходства с точками 

распознаваемого класса, которое можно установить 

корреляционно-экстремальными контурными методами [4]. 

При решении задач кластерного анализа из тех же 

соображений берется значение 0<β . Здесь все множество 

пикселей изображения разбиваются на два подмножества 

X  и  Y  произвольным образом. 
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Построение решающих правил осуществляется в 

подпространстве  2R , собственных векторов,

соответствующих наибольшим собственным значениям. 

Используется иерархическая структура классификатора. На 

каждом уровне формируются новые обучающие 
последовательности из точек зоны отказов предыдущего 

уровня. 

Построение классификатора осуществляется на базе 

информативных признаков. Для этого используются только 

кусочно-линейные решающие правила. Если решающее 

правило задано в виде  0)( =−⋅= dzuzF
T

, 1=u , то 

информативные признаки поэтапно выбираются в порядке 

убывания 
j

uν , mj ....,,2,1= . При этом на каждом шаге 

решающее правило будет иметь вид   0ˆˆˆ)ˆ( =−⋅= dzuzF
T

, 

где ),...,,,(ˆ 1121 mm
uuuuu m νννν −Φ=

−
, а 

∑
−

=
− −=Φ

1

1

2
1 )(1

m

j
m j

uν . 

Для получения границ кластеров или распознанных 

объектов строится матрица с полутоновым описанием 

ячеек, размеры которой совпадают с исходным снимком. 

Всем пикселям изображения, удовлетворяющим условию 

принадлежности данному классу или кластеру, в 

соответствующие ячейки матрицы заносится 

идентификационный код. Далее методами прослеживания 

контуров формируется их описание [1,3].  

4. Экспериментальные исследования

В качестве исходного изображения возьмем ГСИ

Deepwater Horizon Oil Spill, полученное с использованием 

спектрометра Spectir.. Данное ГСИ содержит 371200 

пикселей (матрица из 320 столбцов и 1160 строк), 

размерностью 360=n  каждый (число частот - каналов в 

спектрометре).  Амплитуда сигнала колеблется в диапазоне 

от 1 до 32766 и была описана целой двухбайтовой 

переменной. Общий объем файла составил 267264000 байт. 

В связи с большим количеством пикселей (сотни тысяч), 

высокой размерностью их описания (сотни признаков) и 

большой вариабельностью значений по каждой частоте 

(десятки тысяч) алгоритмы и программы были 

ориентированы на использование 64-разрядных 

переменных целого типа и 80-разрядных переменных 

действительного типа, что естественно отразилось на их 

быстродействии. 

Для сжатия ГСИ были построены за один проход две 

матрицы D  при }0{=Y  и }{xY =  и найдены их 

собственные вектора. В результате анализа 

(автоматического, на основании отношений собственных 

значений) был в качестве базовой аппроксимации взят 

вариант с использованием линейного многообразия на 

основе пяти собственных векторов ( 27061 =λλ ). Далее 

были определены номера пяти линейно-независимых 

признаков (каналов): 120, 13, 131, 101, 48. Таким образом, 

сжатое базовое описание определяется средней точкой x  и 

набором признаков ),,,,( 4810113113120
∗∗∗∗∗ xxxxx . Это вариант 

сжатия набора пикселей с использованием 

покоординатного среднеквадратического критерия по 

ансамблю точек. В нашем случае полученный набор 

признаков не смог обеспечить необходимое качество 

аппроксимации всех пикселей, которое оценивалось на 

основе среднеквадратической ошибки (СКО). На основе 

пикселей, у которых СКО превышало пороговую величину 

было сформирован новое множество. Описаниями точек 

этого множества E  служили ошибки аппроксимации 

соответствующих пикселей. На рис.2 отображен этот набор 

пикселей, из которого видно разбиение этого множества на 

кластеры, для которых получение контурной модели 

представления является достаточно простой задачей.    

Рис.2. Выделение кластеров ГСИ 

Аналогичным образом по множеству  E  была найдена 

ковариационная матрица и получены ее собственные 

вектора. В результате был получен набор из 5 признаков 

для аппроксимации точек из E : 120, 6, 12, 88, 132. В итоге, 



Digital Earth and Big Data GraphiCon 2018

318 September 24–27, 2018, Tomsk, Russia
The publication of the conference proceedings was supported by the RFBR, grant No. 18-07-20045\18

стала возможным аппроксимация с хорошим качеством 

даже «возмущенных» пикселей, представленных на рис. 3.  

а)   Аппроксимация пикселя № 7047 

б)   Аппроксимация пикселя № 7048 

в)   Аппроксимация пикселя № 7049 

Рис.3.  Динамика изменения характеристик пикселей ГСИ 

Неудовлетворительная аппроксимация ошибок этого 

уровня была получена у 779 пикселей. Так как передача 

напрямую 779 ошибок будет по объему занимать меньше 

байт, чем введение в список информативных даже одного 

нового признака, то процедура сжатия бала завершена на 
этом этапе. Коэффициент сжатия составил более 33.   

Методами построения простых решающих правил [5] с 

учетом специфики данных была решена задача 

распознавания помеченных выше 779 пикселей. 

Классификатор для выделения точек данного класса был 

построен на трех информативных признаках.  

5. Заключение

Полученный результат применения предложенных

методов сжатия, распознавания и кластеризации показал 

эффективность описанной технологии анализа ГСИ. 

Характерной чертой этих методов является возможность 
управляемого воздействия на решение задач анализа ГСИ 

(в том числе и интерактивного). Наибольшая трудность 

этой технологии заключена во временной сложности 

построения автокорреляционных матриц при 

распознавании и кластеризации ГСИ. 
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