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Рассмотрены методы тематической обработки гиперспектральных изображе-
ний, приведены результаты их экспериментального исследования. Предложена схе-
ма классификации гиперспектральных изображений, позволяющая учитывать как
спектральные, так и пространственные характеристики. Для реализации этой схе-
мы могут быть использованы традиционные для мультиспектральных изображе-
ний поэлементные классификаторы.
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Введение

В области аэрокосмического дистанционного зондирования Земли наблюдается актив-
ное внедрение гиперспектральных сканирующих систем, обеспечивающих съемку в ви-
димом и инфракрасном диапазонах спектра (0.4–2.5 мкм) [1]. Поэтому появились по-
тенциальные возможности использования высокоинформативных гиперспектральных
изображений (ГСИ) для решения широкого круга научных и практических задач. Од-
нако существенным сдерживающим фактором для реализации этих возможностей явля-
ется отсутствие приемлемого инструментария для автоматизированного анализа сним-
ков.

К главным особенностям ГСИ относятся высокое спектральное разрешение (поряд-
ка нескольких нанометров) и большое число (до нескольких сотен) спектральных ком-
понент (каналов). Значительное увеличение числа каналов ГСИ порождает так назы-
ваемую проблему “проклятия размерности”, из-за которой многие традиционные (для
мультиспектральных данных) алгоритмы тематической обработки становятся непри-
годными. Кроме того, возникает также проблема репрезентативности обучающих вы-
борок (ОВ) для классификаторов с обучением. Известно, что для обеспечения прием-
лемого качества классификации минимальный объем ОВ для параметрических класси-
фикаторов составляет порядка 10𝑑 точек на класс (где 𝑑 — число каналов), для непа-
раметрических — 50𝑑 точек [2, 3]. При работе с ГСИ получение обучающих выборок
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таких объемов, как правило, не представляется возможным. По этой причине попу-
лярные алгоритмы классификации зачастую оказываются непригодными (например,
классификатор максимального правдоподобия ввиду плохой обусловленности выбороч-
ных ковариационных матриц классов).

Одним из подходов к решению указанных проблем является разработка новых эф-
фективных алгоритмов классификации, учитывающих особенности гиперспектральных
изображений [4, 5]. Другой подход связан с сокращением числа используемых спек-
тральных признаков и применением традиционных алгоритмов классификации муль-
тиспектральных изображений [6].

Сокращение числа признаков можно производить как путем выбора информативной
подсистемы спектральных каналов [7], так и посредством линейных или нелинейных
преобразований исходных признаков. Такие преобразования осуществляются с помо-
щью методов факторного анализа [8], нейронных сетей [9], метода случайных проек-
ций [10], вейвлет-преобразований [11], метода главных компонент (МГК) [12] и др. При
большом числе каналов и высоком спектральном разрешении соседние каналы ГСИ за-
частую обладают сильной взаимной корреляцией. Поэтому при работе с ГСИ хорошо
зарекомендовал себя метод главных компонент [13], позволяющий выделять некорре-
лированные линейные комбинации признаков.

Для тематической обработки ГСИ применяется широкий класс методов классифи-
кации: максимального правдоподобия [14], опорных векторов [15], по спектральному
углу [16], на основе дерева решений [17] и др. В результате экспериментальных иссле-
дований установлено, что наилучшие результаты, как правило, демонстрируют клас-
сификаторы, основанные на методе опорных векторов с использованием радиальной
базисной функции [18 – 20].

Все перечисленные методы относятся к так называемым поэлементным классифика-
торам, которые учитывают лишь спектральную информацию и классифицируют каж-
дый пиксель независимо от остальных, поэтому получаемые с их помощью картосхемы
обладают чрезмерной раздробленностью и сложны в интерпретации. В то же время
значительная часть информации, содержащаяся в изображениях, заключена в про-
странственных характеристиках, описывающих взаимное расположение соседних пик-
селей [21]. В работах [22 – 24] показано, что использование пространственных признаков
позволяет значительно повысить качество классификации гиперспектральных изобра-
жений.

В данной работе предложена схема классификации гиперспектральных изображе-
ний, которая позволяет учитывать как спектральную, так и пространственную инфор-
мацию, содержащуюся в изображении. Приводится анализ методов, обеспечивающих
практическую реализацию этой схемы.

1. Схема классификации гиперспектральных изображений

Предлагаемая схема классификации гиперспектральных изображений состоит из трех
этапов: 1) сокращение размерности пространства спектральных признаков; 2) поэле-
ментная классификация с обучением; 3) уточнение получаемой картосхемы с помощью
методов, учитывающих пространственную информацию.

На первом этапе выделяется информативный набор спектральных признаков с це-
лью сокращения избыточности исходных данных. Этот этап позволяет для тематиче-
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ской обработки ГСИ применять традиционные алгоритмы, хорошо зарекомендовавшие
себя при анализе мультиспектральных изображений. Кроме того, он позволяет умень-
шить объем вычислений, выполняемых на последующих этапах обработки. Для реали-
зации первого этапа используются широко известный метод главных компонент [25] и
две его модификации — блочный метод главных компонент [26] и метод минимизации
шумовых помех [27].

На втором этапе обработки выполняется поэлементная классификация с обучением
на основе использования выделенной информативной системы признаков. Использу-
ются два метода — классический метод максимального правдоподобия, широко приме-
няемый при распознавании изображений, и метод опорных векторов, который хорошо
зарекомендовал себя при обработке ГСИ [18, 24].

На третьем этапе уточняется картосхема, построенная с помощью поэлементных
классификаторов. Для этого используется пространственная информация, содержаща-
яся в изображении. Для реализации этого этапа применяются три алгоритма постобра-
ботки картосхемы — мажоритарный фильтр [32], вероятностный мажоритарный фильтр
и метод минимального остовного леса [24].

2. Краткое описание используемых методов

Введем следующие обозначения: Ω = {𝜔𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁} — множество пикселей изобра-
жения; 𝐶 = {𝑐1, . . . , 𝑐𝑀} — множество классов; x = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑑) ∈ 𝑋 ⊂ 𝑅𝑑 — вектор при-
знаков, характеризующий каждый пиксель; 𝑉 = {(x𝑖, 𝑐𝑖), 𝑖=1, . . . , 𝑁𝑉 , x𝑖∈𝑋, 𝑐𝑖∈𝐶} —
обучающая выборка объема 𝑁𝑉 ; 𝛿 : 𝑅𝑑 → 𝐶 — классификационное решающее правило.

Метод главных компонент применяется для выделения некоррелированных линей-
ных комбинаций признаков. Построение главных компонент сводится к задаче вычис-
ления выборочной ковариационной матрицы данных

Σ̂ =
1

𝑁

∑︁
x∈𝑋

(x− �̂�) · (x− �̂�)т

(здесь �̂� =
1

𝑁

∑︀
x∈𝑋

x — выборочное среднее) и поиска ее собственных чисел {𝜆𝑖} и соб-

ственных векторов {v𝑖}. Матрица Σ̂ является симметричной и неотрицательно опре-
деленной, поэтому ее собственные числа и векторы можно вычислить итеративно. На
каждой итерации из текущей матрицы ковариации вычитается ее проекция на полу-
ченный на предыдущем этапе собственный вектор:

Σ̂(𝑖+1) = Σ̂(𝑖) − 𝜆(𝑖)v(𝑖)v(𝑖)т,

где 𝜆(𝑖) и v(𝑖) — собственное число и собственный вектор, полученные на 𝑖-й итерации.
В результате находятся следующее по величине собственное число и соответствующий
ему собственный вектор.

С помощью МГК формируется новый набор векторов y = 𝐴x, где матрица 𝐴 со-
ставлена из собственных векторов, расположенных в порядке убывания их собственных
чисел. Для уменьшения числа признаков используются только первые 𝑘 главных ком-
понент: 𝐴 =

[︀
v(1) · · ·v(𝑘)

]︀т.
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Блочный метод главных компонент (БМГК). На основе анализа матрицы ковари-
ации выполняется разделение множества каналов изображения на блоки. В один блок
относятся соседние каналы, корреляция между которыми превышает заданный порог.
К каждому блоку каналов применяется МГК. Затем производится выбор необходимого
количества информативных компонентов для каждого блока. В данной работе инфор-
мативные признаки выбираются посредством визуального анализа полученных компо-
нентов. Этот способ позволяет эксперту визуально оценить информативность каждого
полученного признака.

Метод минимизации шумовых помех (Minimum Noise Fraction, MNF). В основе ме-
тода лежит идея линейного преобразования признаков, при котором в новой системе
координат отношение сигнал/шум уменьшается с ростом номера координаты. Алго-
ритм работает в предположении, что значения признаков являются суммой полезного
сигнала и некоррелированного с ним шума:

x = s + n.

Тогда матрица ковариации векторов данных также будет являться суммой матриц ко-
вариации векторов сигнала и шума:

Σ = Σs + Σn.

Алгоритм состоит из двух этапов. На первом этапе применяется МГК на основе кова-
риационной матрицы шума Σn. После преобразования шум будет иметь нулевую корре-
ляцию. Этот процесс называется “обелением шума”. На втором этапе применяется МГК
на основе ковариационной матрицы исходных данных Σ. Для работы алгоритма тре-
буется информация о дисперсии шума в каждом канале. На практике при отсутствии
такой информации используется статистическая оценка на основе исходных данных.

Для обработки гиперспектральных изображений [28] все чаще используется метод
MNF. При большом числе перепадов яркости на изображении автоматическая оцен-
ка шума не всегда приводит к качественным результатам. В частности, в работе [29]
показано, что при классификации изображений антропогенных территорий этот метод
уступает методу главных компонент.

Для поэлементной классификации используются два метода — классический метод
максимального правдоподобия, широко применяемый при распознавании изображений,
и метод опорных векторов, который хорошо зарекомендовал себя при обработке ГСИ.

Метод максимального правдоподобия (Maximum Likelihood, ML) [3]. Решающее пра-
вило ML для случая нормально распределенных классов записывается в виде

𝛿(x) = argmax
𝑐∈𝐶

𝑝 (x|𝑐) , 𝑝 (x|𝑐) =
1

(2𝜋)𝑑/2
exp

(︂
−1

2
(x− �̂�𝑐)

т Σ̂−1
𝑐 (x− �̂�𝑐)

)︂
,

где 𝑝(x|𝑐) — оценка плотности распределения вероятности для класса 𝑐; �̂�𝑐 и Σ̂𝑐 —
выборочное среднее и ковариационная матрица класса 𝑐 соответственно.

Поскольку в решающем правиле присутствует операция обращения матриц ковариа-
ции, применение метода ML корректно только в случае невырожденности этих матриц.
Объем ОВ для каждого класса должен быть не менее (𝑑 + 1) [3]. Поэтому данный
классификатор не может обеспечить устойчивые результаты при большой размерности
пространства признаков и ограниченных объемах обучающих выборок.
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Метод опорных векторов (Support Vector Machine, SVM) [30, 31]. В основе этого ме-
тода лежит построение оптимальной разделяющей гиперплоскости в пространстве при-
знаков. Оптимальной считается разделяющая гиперплоскость, максимально удаленная
от ближайших к ней точек разделяемых классов. Обучающая выборка для случая двух
классов выглядит следующим образом:

𝑉 =
{︀(︀

x𝑖 ∈ 𝑅𝑑, 𝑐𝑖 ∈ {−1, 1}
)︀
, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑉

}︀
.

Гиперплоскость, характеризуемая направляющим вектором w и смещением 𝑏, задается
уравнением x · w − 𝑏 = 0. Оптимальная гиперплоскость является решением задачи
квадратичной оптимизации:{︃

‖w‖ → min,

𝑐𝑖 (w · x𝑖 − 𝑏) > 1, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑉 .

В данной работе используется алгоритм [31], который применим для случая линейно-
неразделимых классов: ⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩

1

2
‖w‖ + ℎ

𝑁𝑉∑︁
𝑖=1

𝜉𝑖 → min
w,𝑏,𝜉𝑖

,

𝑐𝑖 (w · x𝑖 − 𝑏) > 1 − 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑉 ,

𝜉𝑖 > 0, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑉 .

Здесь ℎ — параметр регуляризации, задаваемый пользователем.
Кроме того, вместо скалярного произведения x ·w в алгоритме используется ради-

альная базисная функция на основе гауссовского ядра

𝜙(x,w) = 𝑒−𝛾‖x−w‖2 , 𝛾 > 0.

Решающее правило задается формулой

𝛿(x) = sgn(x ·w − 𝑏).

Особенностью данного алгоритма является то, что он определен только для случая
двух классов. Существует два варианта обобщения его на случай𝑀 классов: построение
гиперплоскостей между всеми парами классов и построение гиперсплоскостей, отделя-
ющих один класс от всех остальных. В настоящей работе использован первый вариант
алгоритма с параметрами 𝛾 = 0.25 и ℎ = 100.

Для постобработки картосхемы используются три алгоритма: мажоритарный фильтр,
вероятностный мажоритарный фильтр и метод минимального остовного леса.

Мажоритарный фильтр (МФ) — простейший алгоритм постобработки, он широко
применяется для уменьшения раздробленности и генерализации картосхем [32]. Каж-
дый пиксель изображения относится к тому же классу, что и бо́льшая часть пикселей
в некоторой заданной его окрестности. Чаще всего выбирается квадратная окрестность
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размером 3× 3 или 5× 5 пикселей. Пример, иллюстрирующий работу алгоритма, пред-
ставлен на рис. 1, а.

Вероятностный мажоритарный фильтр (ВМФ) является модификацией мажори-
тарного фильтра. Помимо картосхемы, полученной в ходе поэлементной классифика-
ции, также используются весовые коэффициенты, характеризующие вероятность отне-
сения пикселя к выбранному классу. При работе фильтра каждый пиксель относится
к тому классу, который имеет наибольший суммарный вес пикселей в заданной окрест-
ности рассматриваемого пикселя. Вероятность принадлежности пикселя к классу мож-
но получить, например, при использовании классификатора ML и других вероятност-
ных классификаторов. Пример работы ВМФ представлен на рис. 1, б.

Метод минимального остовного леса (Minimum Spanning Forest, MSF) описан в ра-
боте [24], где он применяется для классификации гиперспектральных изображений.
Изображение представляется в виде графа, на котором строится минимальный остов-
ный лес в соответствии с картосхемой, полученной с помощью поэлементного классифи-
катора. Вершинами графа являются пиксели изображения; ребра соединяют смежные
пиксели. Вес ребра определяется с помощью некоторой функции похожести пикселей
в пространстве спектральных признаков (например, спектрального угла или евклидова
расстояния).

Построенный граф используется в качестве источника пространственной информа-
ции для уточнения картосхемы. Вершины графа, соответствующие выбранным на кар-
тосхеме пикселям, помечаются метками классов этих пикселей. Помеченные вершины
соединяются виртуальными ребрами, и выделяется минимальное остовное дерево. По-
сле удаления виртуальных вершин дерево распадается на несвязные компоненты (ста-
новится остовным лесом). В каждой компоненте остается по одному маркеру, метка
класса которого распространяется на все вершины компоненты.

Для обеспечения независимости результата от выбора маркеров применяется ансам-
блевый подход. На каждой итерации ансамбля выбирается случайный набор маркеров,
итоговая сегментация изображения строится на основе коллективного правила боль-
шинства голосов. В настоящей работе для построения минимального остовного дерева
на модифицированном графе применяется классический алгоритм Крускала [33]. Метод
MSF по сравнению с МФ и ВМФ значительно более трудоемкий.

3. Экспериментальное сравнение методов выделения признаков
и алгоритмов классификации на основе спектральной
информации

Для сравнения выбраны два изображения, которые широко используются при исследо-
вании алгоритмов обработки гиперспектральных данных.

На первом изображении размером 145×145 пикселей представлена площадка опыт-
ного полигона Indian Pines (северо-запад штата Индиана, США) [34]. Изображение
получено с помощью сенсора AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer)
и состоит из 224 спектральных каналов в диапазоне 0.4–2.5 мкм. Нешумовыми, соглас-
но визуальной оценке, являются 188 каналов: 1–97, 113–146 и 168–224. RGB-композит
изображения, составленный из 54, 112 и 204 каналов, представлен на рис. 2, а. Для
этого полигона имеется эталонная картосхема, содержащая 16 тематических классов
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а

? ⇒
4 пикселя

3 пикселя

2 пикселя

⇒

б

0.1 0.1 0.1

0.1 0.1 0.2

0.3 0.3 0.1

⇒
0.4 = 0.1× 4

0.4 = 0.1× 2 + 0.2

0.6 = 0.3× 2

⇒

Рис. 1. Пример работы мажоритарного (а) и вероятностного мажоритарного (б) фильтров на
квадратной окрестности 3× 3 пикселя

а б
Люцерна
Кукуруза (безотвальная обработка)
Кукуруза (мелкая вспашка)
Кукуруза (прополотая)
Пастбище
Покос
Скошенное пастбище
Сено
Овес
Соя (безотвальная обработка)
Соя (мелкая вспашка)
Соя (прополотая)
Пшеница
Лес
Строения/дороги
Бетон/асфальт

Рис. 2. RGB-композит (каналы 54, 112, 204) (а) и эталонная карта классов (б) изображения
Indian Pines

а б

Асфальт
Луга
Гравий
Деревья
Окрашенный металл
Почва
Битум
Кирпич
Тени

Рис. 3. RGB-композит (каналы 50, 70, 40) (а) и эталонная карта классов (б) изображения Pavia
University
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Рис. 4. Точность классификации изображений Indian Pines (а) и Pavia University (б ) в зависи-
мости от числа признаков, объема обучающей выборки и алгоритма классификации
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(рис. 2, б). Классы, содержащие менее 100 точек (“люцерна”, “скошенные пастбища”,
“овес” и “бетон/асфальт”), были исключены из рассмотрения.

На другом изображении размером 340 × 610 пикселей представлена сцена Pavia
University, полученная сенсором ROSIS [34]. Изображение содержит 103 спектральных
канала из диапазона 0.35–2.5 мкм. RGB-композит изображения, составленный из 50, 70
и 40 каналов, приведен на рис. 3, а. Для этого изображения также имеется эталонная
картосхема, состоящая из девяти тематических классов (рис. 3, б).

Для демонстрации преимуществ гиперспектральных данных перед мультиспектраль-
ными на основе изображения Indian Pines было создано синтезированное мультиспек-
тральное изображение с восемью спектральными признаками, соответствующими ка-
налам сенсора ETM+ спутника Landsat-7. Значения спектральных яркостей в этих ка-
налах вычислялись путем усреднения значений по всем каналам гиперспектральных
данных, попадающим в диапазоны длин волн, которые соответствуют каналам сенсора
ETM+.

Оценка качества классификации выполнялась по контрольной выборке. Для этого
эталонное множество объектов (векторы признаков пикселей эталонной картосхемы)
разбивалось на две выборки: обучающую и контрольную. Обучающая выборка исполь-
зовалась для настройки алгоритма, а контрольная — для вычисления точности класси-
фикации. Для увеличения достоверности результата точность классификации усредня-
лась по 15 запускам процедуры со случайно выбранными точками обучающей выборки.
В данной работе под точностью классификации подразумевается отношение корректно
классифицированных точек контрольной выборки к ее объему.

На рис. 4, а приведены графики зависимости средней точности классификации изоб-
ражения Indian Pines от числа признаков, полученных с помощью МГК и MNF, для
классификаторов ML и SVM при двух объемах обучающей выборки (100 и 200 точек на
класс). Линии погрешностей на всех графиках отображают стандартное отклонение от
среднего. Анализ графиков показывает, что максимальная точность классификации до-
стигается при использовании 20 признаков. Следовательно, 20 спектральных признаков
достаточно для качественной классификации данного изображения.

На рис. 4, а также представлены результаты обработки синтезированных данных
Landsat-7, из которых видно, что гиперспектральные данные позволяют достичь зна-
чительно более высокого качества классификации по сравнению с синтезированными
мультиспектральными. На рис. 4, б представлены результаты аналогичных эксперимен-
тов, полученные с использованием изображения Pavia University. Оно значительно боль-
ше, чем изображение Indian Pines, поэтому эксперименты выполнялись с обучающими
выборками большего объема (100, 200, 400 и 800 точек на класс).

Графики, представленные на рис. 4, позволяют сделать два вывода. Во-первых, оп-
тимальное число информативных признаков для всех алгоритмов — от 15 до 20. Даль-
нейшее увеличение числа признаков зачастую приводит к снижению качества клас-
сификации. Во-вторых, классификатор ML не позволяет получить качественный ре-
зультат при малом объеме обучающей выборки (100 точек на класс) и большом числе
признаков (100).

Блочный метод главных компонент позволил получить информативные наборы при-
знаков для изображений Indian Pines (21 признак) и Pavia University (15 признаков).
Число признаков в итоговом наборе определялось автоматически при работе метода.
На рис. 5 представлены результаты сравнения рассматриваемых методов по качеству
классификации. Независимо от выбора классификатора лучшее качество классифика-
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Рис. 5. Точность классификации при использовании различных методов выделения признаков:
а — изображение Indian Pines (21 признак, 200 точек ОВ); б — изображение Pavia University
(15 признаков, 200 точек ОВ)

ции изображения Indian Pines обеспечивает набор признаков MNF, а второй по качеству
результат — набор признаков БМГК. Для изображения Pavia University оптимальным
является набор признаков БМГК, а наборы МГК и MNF обеспечивают сравнимое ка-
чество.

4. Экспериментальное сравнение методов постобработки
картосхем на основе пространственной информации

В эксперименте использовались наборы из 15 наиболее информативных признаков, по-
строенных методом MNF для тестовых изображений Indian Pines и Pavia University.
Объем обучающих выборок составлял 100 точек на класс. В таблице приведены сред-
ние значения и стандартные отклонения по результатам 50 экспериментов для трех
рассмотренных выше методов уточнения картосхем. Для методов МФ и ВМФ исполь-
зовалось окно размером 5×5 пикселей. Для поэлементной классификации применялись

Средняя точность классификации
при использовании трех методов постобработки картосхем

Изображение
Алгоритм

постобработки

Точность классификации и
стандартное отклонение (%)

ML SVM
МФ 93.61 (0.89) 92.21 (0.84)

Indian ВМФ 93.66 (0.93) —
Pines MSF 92.29 (1.03) 92.96 (0.85)

Без
постобработки 86.24 (0.66) 86.72 (0.7)

МФ 96.01 (0.8) 92.26 (0.81)
Pavia ВМФ 96.09 (0.79) —

University MSF 95.08 (0.8) 93.53 (0.82)
Без

постобработки 89.35 (0.82) 85.14 (0.73)
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алгоритмы ML и SVM; метод ВМФ применялся только совместно с классификатором
максимального правдоподобия.

Из таблицы видно, что использование пространственной информации позволяет су-
щественно (на 6–8%) повысить качество классификации. Метод MSF приводит к наи-
лучшим результатам при использовании совместно с классификатором SVM, однако
он очень трудоемок. При использовании классификатора ML метод ВМФ обеспечивает
самое высокое качество классификации.

Заключение

В данной работе предложена схема классификации гиперспектральных изображений,
которая позволяет при использовании поэлементных классификаторов учесть как спек-
тральную, так и пространственную информацию, содержащуюся на изображении. Кро-
ме того, она позволяет эффективно применять традиционные для мультиспектральных
изображений классификаторы для обработки гиперспектральных изображений. Приве-
ден анализ методов, обеспечивающих практическую реализацию этой схемы.

По результатам исследований с использованием изображений Indian Pines и Pavia
University можно сделать следующие выводы.

∙ Для рассмотренных изображений методы выделения признаков позволяют на по-
рядок сократить число спектральных признаков без существенного снижения ка-
чества классификации.

∙ Для обработки изображения Pavia University достаточно 15 признаков, получен-
ных рассмотренными алгоритмами, а для изображения Indian Pines — 20 призна-
ков. Дальнейшее увеличение числа признаков не приводит к улучшению качества
классификации (а при малом объеме обучающей выборки с ростом числа призна-
ков наблюдается ухудшение качества классификации).

∙ Для изображения Indian Pines наилучшие результаты обеспечивают признаки,
построенные методом MNF, для изображения Pavia University —– признаки, по-
лученные с помощью БМГК.

∙ Использование пространственной информации позволяет повысить точность по-
пиксельной классификации на 6–8%.

∙ Точность классификации гиперспектрального изображения превосходит точность
классификации синтезированного мультиспектрального изображения Landsat-7
более чем на 15%.

Благодарности. Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (гранты № 13-
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Integrated processing of hyperspectral images on the basis of spectral and
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In this paper we address the methods of the hyperspectral image classification.
A new image classification scheme is proposed. It uses both spectral and spatial informa-
tion extracted from an image. It also allows to classify hyperspectral images with
the help of traditional algorithms used for multispectral images even for very limited
training datasets. The scheme consists of three stages: 1) reduction of feature space
dimensionality; 2) superwised pixelwise classification; 3) refining of classification map
using spatial information. Several algorithms are considered for each stage. Principal
Component Analysis (PCA), Block Principal Component Analysis (BPCA) and Mini-
mum Noise Fraction (MNF) are used for first stage while Maximum Likelihood (ML)
and Support Vector Machine (SVM) are employed for the second stage. Majority Filter
(MF), Probability-based Majority Filter (PMF) and Minimum Spanning Forest (MSF)
are taken for the third stage.

The scheme was tested on two reference hyperspectral images — Indian Pines (224
channels) and Pavia University (103 channels) — with different number of training
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samples (100, 200, 400 and 800 samples per class). The results show that number of
features can be reduced by order of magnitude without degradation of classification
quality. 20 MNF features are sufficient for Indian Pines image and 15 BPCA features
are sufficient for Pavia University. If 𝑁/𝑘 < 15 (where 𝑁 is a number of training
samples per class and 𝑘 is a number of features) the accuracy of ML classifier decreases
significantly.

Use of spatial information can increase classification accuracy by 6–8 %.
Keywords: hyperspectral image classification, extraction of informative features,

principal component analysis, support vector machine, spectral and spatial characteris-
tics.
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