
Формирование информативного индекса для различения заданных объектов... Парингер Р.А., Мухин А.В., Куприянов А.В. 

Компьютерная оптика, 2021,том 45, №6   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-930 873 

Формирование информативного индекса  
для различения заданных объектов гиперспектральных данных 

Р.А. Парингер 1,2, А.В. Мухин 1, А.В. Куприянов 1,2 

1 Самарский национальный исследовательский университет имени академика С.П. Королёва, 
443086, Россия, г. Самара, Московское шоссе, д. 34; 

2 ИСОИ РАН – филиал ФНИЦ «Кристаллография и фотоника» РАН,  
443001, Россия, г. Самара, ул. Молодогвардейская, д. 151 

Аннотация 

Работа посвящена разработке подхода, позволяющему по малому числу наблюдений со-
здавать правила различения заданных объектов гиперспектральных данных. Разработка по-
добного подхода способствовала бы развитию методов и алгоритмов для оперативного ана-
лиза гиперспектральных данных, применимых как для предварительной обработки, так и 
для выполнения разметки гиперспектральных данных. Для реализации подхода предлагает-
ся применять технологию, заключающуюся в совместном использовании общих правил вы-
числения индексов и критериев информативности. В рамках данной работы при реализации 
предлагаемой технологии индекс задается нормализованной разностной формулой, а ин-
формативность оценивается на основе значения критерия разделимости дискриминантного 
анализа. В результате проведённых исследований, было показано, что с использованием ал-
горитма, реализующего технологию, была решена задача различения областей гиперспек-
тральных данных с разной растительностью. Сформированный алгоритмом индекс оказался 
близким по значениям к NDVI. Применяемая технология является генерализацией подхода к 
формированию правил анализа гиперспектральных данных по малому числу признаков и мо-
жет быть использована для формирования индексов, информативных в различных задачах. 
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Введение 

Современные гиперспектральные сенсоры позво-
ляют получать гиперспектральные снимки, иначе ги-
перспектры. Такие снимки состоят из нескольких со-
тен спектральных слоев и содержат информацию об 
объектах, недоступную для распространенных повсе-
местно RGB-камер. Учет этой информации открывает 
новые возможности в различных областях. Использо-
вание гиперспектральных камер в земледелии позво-
ляет оценивать такие параметры, как содержание 
хлорофилла [1], количество биомассы [2], содержа-
ние нитрогенов [3], степень полива растений [4]. 
Также благодаря гиперспектральным снимкам можно 
произвести классификацию растений [5 – 7] и обна-
ружить их заболевания [8, 9]. Гиперспектральные 
изображения также успешно применяются при хими-
ческом анализе [10] для количеcтвенной оценки та-
ких свойств, как содержание белка, фосфора, целлю-
лозы и т.д. Распространено применение гиперспек-
трометров также и в медицине [11], например, для 
измерения параметров префузии. 

Чаще всего для решения задач классификации ги-
перспектральные данные используются в совокупно-

сти с нейросетевыми алгоритмами [12 – 14]. Такие ал-
горитмы чувствительны к обучающему набору дан-
ных. На данный момент не существует больших 
наборов размеченных гиперспектральных данных, 
подобных наборам ImageNet [15] или COCO [16], со-
держащих RGB-изображения. Поэтому чаще всего 
исследователи обучают свои нейронные сети на до-
вольно скромных по объему наборах данных. Наибо-
лее популярным набором гиперспектральных данных 
является “Hyper spectral Remote Sensing Scenes” [17], ко-
торый содержит всего 6 размеченных гиперспектров. 

Основным препятствием при создании большого 
набора данных является сложность разметки гипер-
спектров. Сложность заключается в затрудненном 
восприятии как отдельных слоёв гиперспектральных 
данных, так и совокупности множеств слоёв. Кроме 
того, без проведения программного анализа не всегда 
возможна разметка некоторых классов объектов в си-
лу их специфики. Так, некоторые классы становятся 
видимы для человека только после применения мето-
да k-средних или метода главных компонент. 

Для гиперспектральных данных также свойствен-
на проблема изменяющихся условий съемки. Так, 
спектры объектов на гиперспектрах, полученных с 
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одного ракурса, но при различных погодных услови-
ях, могут иметь существенные различия. Эта суще-
ственность приводит к тому, что алгоритмы, обучен-
ные на наборе данных, снятых в одних условиях, не-
применимы к другим наборам данных. 

Для борьбы с двумя этими проблемами можно ис-
пользовать «нормализованные разностные индексы». 
Такие индексы позволяют разделять заданные группы 
объектов и корректировать атмосферные искажения и 
погодные условия. Например, если вычислить норма-
лизованный разностный индекс, используя слои, от-
носящиеся к инфракрасной и красной областям спек-
тра, можно различить в данных области фотосинте-
тически активной биомассы и определить количество 
данной массы. Такой индекс называется нормализо-
ванным разностным индексом растительности 
NDVI – Normalized Difference Vegetation Index [18]. 
Вычисляется данный индекс по формуле (1).  

NIR RED
NDVI

NIR RED





, (1) 

где NIR – слой гиперспектра с длиной волны 0,7 –
 1,0 мкм, RED – слой гиперспектра с длиной волны 
0,6 – 0,7 мкм. 

Благодаря нормированности данного индекса он 
является устойчивым к некоторым видам искажений, 
влияющих на равномерность яркости.  

Поиск индекса для конкретной задачи является 
нетривиальной проблемой и не имеет на данный мо-
мент однозначного решения. Трудности возникают 
из-за объема данных, неявных физических свойств 
объектов, выраженной зависимости от условий съём-
ки и необходимости предобработки данных. Суще-
ствуют общеизвестные частные решения (NDVI), од-
нако общего правила формирования индексов пред-
ложено не было. В связи с этим определение генера-
лизирующей технологии формирования индекса яв-
ляется актуальной задачей, так как она позволит 
упростить поиск эффективных индексов в различных 
прикладных областях по аналогии с NDVI. 

1. Технология формирования  
информативного индекса 

Предлагаемая к применению технология форми-
рования индекса основана на предположении о том, 
что, задав специальным образом формулу индекса и 
критерий информативности, можно реализовать ал-
горитм, способный сформировать индекс, который 
наилучшим образом разделяет заданные объекты. 
Индекс, найденный с применением технологией, бу-
дем называть информативным. Слои, используемые 
для вычисления информативного индекса, будем 
также называть информативными. Предлагаемая к 
применению технология является универсальной бла-
годаря возможности произвольного задания индексов 
и возможности применения различных алгоритмов 
ранжирования признаков. Данная технология позво-

ляет разработать семейство алгоритмов формирова-
ния информативного индекса.  

Благодаря возможности произвольного задания 
формулы индекса с помощью предлагаемой к приме-
нению технологии можно получить алгоритм, позво-
ляющий найти информативный индекс. Благодаря 
возможности выбора формулы индекса можно до-
биться разных результатов для одной задачи. Это 
позволяет решать любые специфичные задачи за счет 
выбора наиболее подходящей формулы, дающей жела-
емый результат. Данная технология не ограничивает 
число слоёв, используемых для вычисления индекса. 

Критерий информативности индекса также можно 
задать в произвольном виде.  

Задав формулу индекса и критерий информатив-
ности, на основе применяемой технологии можно 
разработать алгоритм формирования информативного 
индекса.  

Далее будет предложена одна из возможных реа-
лизаций алгоритма. Также будет экспериментально 
показана работоспособность и эффективность реали-
зованного алгоритма. 

2. Алгоритм формирования информативного 
индекса 

Для реализации алгоритма на основе применяемой 
технологии на данном этапе исследования мы оста-
новились на использовании только нормализованного 
разностного индекса NDI в силу его устойчивости к 
неравномерности яркости и распространенного при-
менения. Индекс NDI вычисляется по формуле (2).  

1 2
1 2

1 2
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где l1 и l2 – слои гиперспектра. 
Для формирования информативного индекса по 

формуле (2) необходимо найти слои l1 и l2, которые 
ассоциируются с определенными длинами волн. Раз-
ные комбинации таких слоёв при расчете NDI могут 
позволить различать разные объекты в гиперспектре. 
Слои, составляющие информативный NDI, также яв-
ляются информативными. 

На данном этапе исследования для реализации ал-
горитма на основе применяемой технологии мы огра-
ничимся использованием критерия разделимости 
дискриминантного анализа [19]. Использование дан-
ного критерия можно обосновать тем, что он рас-
сматривает отношения центроидов классов, что при-
даёт дополнительной устойчивости к неравномерной 
яркости. 

Далее алгоритм, основанный на применяемой тех-
нологии, перебирает все возможные комбинации пар 
слоёв гиперспектра. Для каждой пары вычисляет ин-
декс по формуле (2). Оценивает информативность 
полученного индекса, различающего заданные объек-
ты, на основе значений критерия разделимости дис-
криминантного анализа. 
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Далее под признаками будем подразумевать ин-
дексы, вычисленные по формуле (2). Исходными 
данными предлагаемого алгоритма являются: гипер-
спектр HS (l, h, w), где l – число слоёв, h – высота, w – 
ширина гиперспектра; маска GT (h, w), которая содер-
жит разметку объектов. Данные объекты должны при-
надлежать одному из двух классов, т.к. в данной задаче 
рассматривается бинарное разделение объектов. 

Общее число вычисляемых индексов равно 
(l2 – l ) / 2, так как, вычисляя индекс для пар вида (l1, l1), 
получим нулевой индекс, а для пар (l1, l2) и (l2, l1) значе-
ния индекса будут отличаться лишь знаком.  

Также будем рассматривать индексы независимо 
друг от друга, что позволит существенно сократить 
количество вычислений при оценке информативности 
критерием разделимости дискриминантного анализа. 

Для каждого индекса вычислим значение i, ко-
торое находится по формуле (3). 

( ) /i i ib w    , (3) 

где B = (bi) – межгрупповое рассеяние наблюдаемых 
переменных от средних, W = (wi) – внутригрупповое 
рассеяние наблюдаемых переменных от средних. 

Значение i описывает отношение межгрупповой 
вариации к внутригрупповой. Максимальное её зна-
чение будет соответствовать признаку, который луч-
ше всего разделяет заданные объекты. Иными слова-
ми, максимальное значение i означает, что перемен-
ные, соответствующие группам, имеют наименьшее 
рассеяние относительно их центроидов при наиболь-
шем расстоянии между центроидами.  

Значения рассеяний находятся из следующих 
формул. 

2
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где g – число классов, p – число признаков, nk – число 
наблюдений в k-й группе, n – общее число наблюдений, 
xikm – величина переменной i для m-го наблюдения в k-й 
группе, ikx – средняя величина переменной в k-й груп-
пе, ix – среднее значение переменной i по всем группам. 

Итого, шаги алгоритма можно сформировать сле-
дующим образом: 

Исходные данные алгоритма: HS – гиперспектраль-
ный снимок размера (h, w, l); GT – маска размера (h, w).  

1. Для каждой пары слоёв (l1, l2) из HS, где 0 < l1
 ≤ l 

и l2
 < l1:  
1.1. Вычисляем признак NDI по формуле (2).  
1.2. Вычисляем значение 𝑏 для признака NDI 
по формуле (4), используя данные о классах из 
маски 𝐺𝑇.  
1.3. Вычисляем значение 𝑤 для признака NDI 
по формуле (5), используя данные о классах из 
маски 𝐺𝑇.  

1.4. Вычисляем значение λ по формуле (3) и 
сохраняем его в список 𝑋.  

2. Максимальное значение λ из списка 𝑋 будет со-
ответствовать наиболее информативному призна-
ку, разделяющему заданные объекты. 
Полученный с использованием алгоритма инфор-

мативный индекс из числа нормализованных раз-
ностных будем называть INDI (Informative Normalized 
Difference Index). 

3. Выделение объектов на INDI 

Для упрощения процесса разметки гиперспек-
тральных данных объекты на INDI можно выделить с 
помощью бинаризации по двойному порогу. Приме-
нение такого подхода для выделения объектов можно 
обусловить использованием критерия дискриминант-
ного анализа для формирования INDI.  

Так, значения порогов мы задавали перцентиля-
ми. В рамках проведенного исследования экспери-
ментально были подобраны следующие значения: в 
качестве левого порога выбран 10-й перцентиль, в 
качестве правого порога – 90-й перцентиль. Они 
позволяют адекватно визуализировать результат 
работы алгоритма. 

4. Результат работы алгоритма 

Для анализа результатов работы предложенного 
алгоритма был использован гиперспектр “Salin-
asScene” из набора данных “Hyperspectral Remote 
Sensing Scenes” [17].  

На данном гиперспектральном изображении, 
представленном на рис. 1а, вручную были выбраны 
области, соответствующие объектам разных классов. 
Выбранные объекты задают маску классов, изобра-
женную на рис. 1б. Первый класс соответствует полю 
стерни (область красного цвета). Второй класс – полю 
сельдерея (область зеленого цвета). Можно также 
сказать, что первый класс – это мертвые растения, а 
второй – живые растения. 

Далее, применив к данному гиперспектру и маске 
предложенный алгоритм, сформируем информатив-
ный индекс, изображенный на рис. 1в. Применив би-
наризацию двойным порогом, была получена размет-
ка, изображенная на рис. 1г.  

Здесь мы можем также убедиться в применимости 
бинаризации изображения в силу максимизации рас-
стояния между центроидами классов. Распределение 
классов в найденном информативном признаке изоб-
ражено на рис. 2. На данном рисунке можно явно 
наблюдать разделимость заданных классов объектов. 

В результате применения алгоритма для вычисле-
ния найденного информативного признака по форму-
ле (1) были использованы: слой с длиной волны 
750 нм и слой с длиной волны 700 нм. Заметим, что 
найденный алгоритмом индекс INDI соответствует 
индексу NDVI. Длина волны первого слоя соответству-
ет инфракрасному излучению, а длина волны второго 
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слоя соответствует красному спектру видимого света. 
Также для найденного индекса значения в интервале от 
0,1 до 0,2 соответствуют открытой почве, а значения от 

0,7 до 0,8 соответствуют густой растительности. Это 
также доказывает утверждение о соответствии найден-
ного информативного индекса индексу NDVI. 

а) б) в) г) 
Рис. 1. Исходные данные и визуализация результатов работы алгоритма: 

визуализация исходного гиперспектра (а); маска классов (б); визуализация INDI (в);  
результат применения бинаризации двойным порогом (г) 

 
Рис. 2. Распределение классов в информативном признаке 

На рис. 3 изображена матрица значений  для 
каждой пары слоёв. Данная матрица симметрична от-
носительно диагонали, поэтому далее будем рассмат-
ривать только верхний её треугольник. На рис. 3 мы 
можем видеть, что наибольшие значения  находятся 
рядом или в области, соответствующей индексу 
NDVI (данная область ограничена зелёными линия-
ми). Действительно, индекс растительности способен 
лучше всего определять зоны фотосинтетической ак-
тивности. Следовательно, найденный предложенным 
алгоритмом индекс является одним из лучших вари-
антов для разделения таких объектов, как сельдерей и 
стернь.  

Заключение 

В данной статье используется технология форми-
рования информативного индекса для различения за-
данных объектов гиперспектральных данных. Было 
показано, что информативные индексы, сформиро-

ванные применяемой технологией, могут быть ис-
пользованы для создания вычислительно эффектив-
ных средств анализа гиперспектральных данных. 
Благодаря возможности задания произвольных пра-
вил для вычисления индекса и оценки информатив-
ности, можно адаптировать технологию под любые 
специфичные задачи и данные. 

 
Рис. 3. Значения λ для всех пар слоёв  

исходного гиперспектра 

Был разработан алгоритм, в котором индекс зада-
ется нормализованной разностной формулой, а ин-
формативность оценивается на основе значения кри-
терия разделимости дискриминантного анализа. В ра-
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боте показано, что сформированный алгоритмом ин-
формативный индекс для задачи различения полей 
соответствует индексу растительности NDVI, что 
подтверждает практическую значимость применяе-
мой технологии. 

Применяемая технология является генерализацией 
подхода к формированию правил анализа гиперспек-
тральных изображений по малому числу признаков, 
который, в частности, может быть сведён как к NDVI 
(при одном варианте задания опорных объектов), так 
и к выводу принципиально новых индексов. 

Интерпретация правила проведения разделяющей 
границы, сформированного технологией в случае ис-
пользования разностного нормализованного индекса, 
позволяет оценить свойства объекта по аналогии с 
тем, как интерпретируется NDVI. Совместное же ис-
пользование большого числа индексов, информатив-
ных для разных задач, может быть применено для 
описания характеристик неизвестных объектов ги-
перспектральных данных. 
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Formation of an informative index for recognizing specified objects 
in hyperspectral data 
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Abstract  

The paper is about the development of an approach which able to create rules for distinguish-
ing between specified objects of hyperspectral data using a small number of observations. Such an 
approach would contribute to the development of methods and algorithms for the operational anal-
ysis of hyperspectral data. These methods can be used for hyperspectral data preprocessing and la-
beling. Implementation of the proposed approach are using a technology that harnesses both dis-
criminative criteria and the general formulas of spectral indexes. In implementing the proposed 
technology, the index was defined with normalized difference formula. The Informativeness was 
estimated using separability criteria of discriminative analysis. The results show that the imple-
mented algorithm can recognize areas of hyperspectral data with different vegetation. The index 
formed by the algorithm is similar to Normalized Difference Vegetation Index (NDVI). The pro-
posed technology is the generalization of the approach of forming recognition rules using a small 
number of features. It has been shown that technology can form informative indexes in specified 
tasks of hyperspectral data analysis. 
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