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Аннотация 

Настоящая работа посвящена решению задачи выбора наилучшего алгоритма классифи-
кации гиперспектральных изображений (ГСИ). В сравнении участвуют следующие алго-
ритмы: дерево решений с использованием функционала скользящего контроля, дерево ре-
шений C4.5 (C5.0), байесовский классификатор, метод максимального правдоподобия, 
классификатор, минимизирующий СКО решения, включая частный случай – классифика-
цию по сопряжённости, классификатор по спектральному углу (для эмпирического средне-
го и ближайшего соседа), а также метод опорных векторов (SVM). В работе приведены ре-
зультаты исследований этих алгоритмов на гиперспектральных снимках, полученных со 
спутника AVIRIS и в рамках проекта SpecTIR.  
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Введение 

Гиперспектральные космические снимки всё чаще 
используются при решении прикладных задач обра-
ботки изображений [1–3]. Отличительной особенно-
стью данного вида изображений является большое 
количество спектральных компонент. Так, к примеру, 
снимки, полученные с космического спутника EO-1 
Hyperion, имеют 220 спектральных каналов, распре-
делённых на частотном диапазоне от 0,4 до 2,5 мкм. 
В силу большого объёма данных многие известные 

методы анализа цифровых изображений не могут быть 
использованы в их существующей реализации ввиду 
высокой вычислительной сложности и неспособности 
выполнить обработку за приемлемое время. Поэтому 
специалистам в обработке изображений приходится 
вновь решать классические задачи анализа цифровых 
изображений, дорабатывать существующие методы, 
встраивать дополнительные этапы предобработки и 
снижения размерности признакового пространства. 
Наиболее важными задачами анализа цифровых 

ГСИ являются задачи компрессии [4], сегментации [5], 
неуправляемой поэлементной классификации [6], 
управляемой поэлементной классификации (тематиче-
ского дешифрирования) [7, 8] и спектрального разложе-
ния [9]. Последние две задачи для ГСИ чаще всего ста-
вятся и решаются в режиме классификации отдельных 
отсчётов [7, 9], хотя возможны и другие постановки [8]. 
Задача тематического дешифрирования решается 

учёными в направлении разработки новых алгорит-
мов и сравнения некоторых отдельных подходов к 
классификации ГСИ. В работе авторов H. Shafri, 
A. Suhaili, S. Mansor [10] приводится сравнение мето-
да максимального правдоподобия, дерева решений, 
нейронной сети, классификации по спектральному 
углу для одного типа ГСИ (AISA) для исследования 
типов растительности. В работе авторов K. Perumal и 
R. Bhaskaran [11] также приводится краткий анализ 
результатов классификации изображений, получен-
ных со спутника IRS-P6, при помощи нейронных се-

тей, метода максимального правдоподобия и дерева 
решений. Следует отметить, что эти обзоры не пре-
доставляют общей картины результатов анализа ме-
тодов на различных типах космических снимков, а 
только описывают результаты в конкретных сферах 
применения: анализ растительности, состояние лес-
ного фонда. Цель настоящей работы – восполнить 
указанный пробел, дополнив представленную карти-
ну результатами анализа широкого спектра популяр-
ных алгоритмов классификации и нескольких типов 
гиперспектральных изображений. 
В первом разделе работы представлена математи-

ческая постановка задачи тематического дешифриро-
вания ГСИ. Во втором разделе приводится описание 
метода главных компонент, предназначенного для 
снижения размерности ГСИ и применяемого во мно-
гих ситуациях до использования конкретных класси-
фикаторов. Третий раздел посвящён описанию про-
цедуры оценки результатов классификации. В чет-
вёртом разделе приводится описание анализируемых 
алгоритмов классификации в рамках терминологии 
ГСИ. В качестве методов классификации нами были 
выбраны: дерево решений с использованием функ-
ционала скользящего контроля, дерево решений C4.5 
(C5.0), байесовский классификатор, метод макси-
мального правдоподобия, классификатор, минимизи-
рующий СКО решения, включая частный случай – 
классификацию по сопряжённости, классификатор по 
спектральному углу (для эмпирического среднего и 
ближайшего соседа), а также метод опорных векторов 
(SVM). Этот выбор обусловлен большим числом пуб-
ликаций, посвящённых доработке и развитию данных 
подходов [7–9]. В части описания алгоритма на осно-
ве дерева решений в статье предлагается доработка, 
связанная с использованием функционала скользяще-
го контроля [12], что позволяет обеспечить рацио-
нальный выбор окончательного решения с точки зре-
ния проблем недообучения и переобучения. В после-
дующих частях работы мы предлагаем результаты 
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сравнительного анализа выбранных алгоритмов клас-
сификации, часть из которых реализована в приклад-
ных программных комплексах (ENVI), а также при-
водим рекомендации по использованию тех или иных 
методов для отдельных типов изображений. 

1. Постановка задачи классификации 

Пусть ГСИ определено как отображение вида: 

( )
1 2

: , ,k
N Nf f i jβ× → ∈Ν Ν F F , 

где 1 2,N N ∈Ν  – линейные размеры изображения по 

вертикали и горизонтали соответственно, 

1 2
,N N⊂ ⊂N N N N  – целые числа до N1 и N2 соответст-

венно, F – множество значений функции яркости изо-
бражения, характеризующее способ получения изо-
бражения, β – количество спектральных каналов ГСИ.  
Каждый находящийся в позиции (i,j) отсчёт ГСИ 

будем обозначать следующим образом: 

( ) ( ) ( )( )0 1 1, , , , , , .
T

i, j f i j f i j f i jβ−≡x …  

Для упрощения выражений в последующем изложе-
нии индексы, отвечающие за местоположение кон-
кретного отсчёта, будем опускать. При этом на вектор 
x будем ссылаться так же, как на вектор признаков 
(соответствующего отсчёта ГСИ).  
Пусть определено разбиение множества отсчётов 

ГСИ Ω  на L непересекающихся подмножеств lΩ , 

соответствующих предопределённым классам: 
1

0

, ,
L

l i j
l

i j
−

=

Ω = Ω Ω Ω = ∅ ≠∩∪ . 

На реальных ГСИ отсчёты, относящиеся к конкрет-
ным классам/подмножествам lΩ , соответствуют не-

которым реальным объектам и/или материалам. 
Задача классификации заключается в построении 

решающей функции, которая по конкретному вектору 
признаков x ставит в соответствие номер класса l, ко-
торому он принадлежит. 
По причине большого количества спектральных 

каналов в ГСИ (как правило, от 120 до 400 каналов) 
в задачах их анализа обычно возникает необходи-
мость снижения размерности. Для решения этой за-
дачи существуют различные подходы [13]: метод 
главных компонент, факторный анализ, метод слу-
чайных проекций, самоорганизующиеся карты Ко-
хонена и др. В данной работе мы не ставим задачу 
выбора наилучшего способа снижения размерности 
пространства признаков ГСИ, поэтому будем ис-
пользовать наиболее известный метод главных ком-
понент (PCA – Principle Component Analysis) для 
достижения этой цели. В качестве наилучшей ап-
проксимации исходных данных используются коэф-
фициенты представления гиперспектрального отсчё-
та с использованием ортонормированного набора 
собственных векторов ковариационной матрицы 
анализируемого ГСИ, расположенных в порядке 
убывания их собственных значений. 

2. Метод главных компонент 

Как известно, метод главных компонент сводится к 
вычислению собственных значений корреляционной 
матрицы анализируемого ГСИ. Для построения корре-
ляционной матрицы введём вектор эмпирических 
средних по всем спектральным компонентам ГСИ: 

1 2

1
ˆ

N N ∈Ω

= ∑
x

µ x . 

Тогда оценка ковариационной матрицы с разме-
рами β×β будет вычисляться следующим образом: 

( )( )
1 2

1ˆ T

N N ∈Ω

= − µ − µ∑
x

B x x . 

Так как данная матрица, являясь оценкой кова-
риационной матрицы, симметрична и неотрицательно 
определённа, будем использовать алгоритм вычисле-
ния максимальных собственных значений, который 
позволит получать упорядоченный по убыванию соб-
ственных значений набор собственных векторов. Ал-
горитм заключается в том, что на каждой следующей 
итерации из корреляционной матрицы вычитается её 
проекция на вычисленную главную компоненту на 
предыдущей итерации: 

( ) ( ) ( )( )( 1) ( )ˆ ˆ
T

i i ii i+ = − λB B v v , 

где ( ) ( ),i iλ v  – собственное значение и соответствую-

щий собственный вектор, вычисленные на итерации i. 
Остановка процесса может быть произведена двумя 
способами: 

• до начала разложения известно число глав-
ных компонент K; 

• на итерации K выполняется условие 

( ) ( )1K K −λ − λ < ε , 

где ε – некоторая априорно заданная пороговая величина. 
Реализация вычисления ковариационной матрицы 

производится в режиме построчного чтения изобра-
жения, что является эффективным при анализе ГСИ и 
не требует хранения всего анализируемого изображе-
ния в оперативной памяти. 
В результате применения метода формируется но-

вое изображение, каждый пиксель которого является 
вектором признаков размерности K<β и получается в 
ходе разложения исходного вектора признаков по на-
бору собственных векторов: 

T=g A x , 

где матрица А имеет размерность β×K и сформирована из 
собственных векторов матрицы В следующим образом: 

( ) ( )( )0 1... K −=A v v . 

3. Оценка результатов классификации 

При настройке классификатора разобьём множество 
отсчётов ГСИ каждого класса l на обучающее 0

lΩ (обу-
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чающая выборка) и контрольное 1
lΩ  (контрольная вы-

борка) так, чтобы 0 1
l l lΩ = Ω ∪ Ω  и 0 1

l lΩ Ω = ∅∩ , тогда: 

1 1
0 1 0 0 1 1

0 0

, ,
L L

l l
l l

− −

= =

Ω = Ω ∪ Ω Ω = Ω Ω = Ω∪ ∪ . 

В основе процедуры классификации лежит мето-
дика скользящего контроля. Скользящий контроль 
(кросс-проверка или кросс-валидация (cross-
validation, CV) [16]) – процедура эмпирического оце-
нивания обобщающей способности алгоритмов, 
обучаемых по прецедентам. Она заключается в С-
кратном разбиении исходного множества отсчётов 
ГСИ на 2 выборки: обучающую и контрольную. Для 
каждого разбиения производится настройка класси-
фикатора на обучающей выборке, а затем вычисляет-
ся значение качества классификатора на контрольной 
выборке. Более подробно эта процедура будет описа-
на далее в разделе «Дерево решений». 
В качестве критерия качества будем использовать 

отношение верно классифицированных отсчётов ГСИ 
из контрольной выборки к общему количеству эле-
ментов контрольной выборки. Данная величина будет 
введена в части экспериментальных исследований 
настоящей работы. 

4. Алгоритмы поэлементной классификации ГСИ 

Классификаторы, использующие оптимальные 
 статистические стратегии классификации 

Байесовский классификатор 
В качестве решающей функции байесовского 

классификатора выступает следующая [14]: 

( ) ( ) ( ) ( )/ / ,l l k k l

k l

p P p P

∀ ≠
Ω Ω ≥ Ω Ω ⇒ ∈ Ωx x x

 

где ( ) ( ),l kP PΩ Ω  – априорные вероятности для клас-

сов lΩ  и kΩ  соответственно, ( ) ( )/ , /l kp pΩ Ωx x  – 

плотность распределения вероятности. 
Оценки априорных вероятностей могут быть вы-

числены по следующей формуле: 

( )
0

0
P̂

l

l

Ω
Ω =

Ω
. 

Оценки плотностей распределения вероятностей 
(гауссовский случай и оценка методом Парзена) 
представлены далее. 
Метод максимального правдоподобия 
Метод максимального правдоподобия [12] осуществ-

ляет классификацию конкретного вектора признаков x  в 
класс l в соответствии со следующим правилом [14]:  

( )
0, 1

arg max / k
k L

l p
= −

= Ωx . 

Очевидно, данный классификатор, реализующий 
решающее правило вида: 

( ) ( )/ /l k lk l p p∀ ≠ Ω > Ω ⇒ ∈ Ωx x x , 

совпадает с байесовским классификатором для случая 
равных априорных вероятностей. 
В работе рассматриваются два способа построе-

ния оценки плотности распределения вероятностей: с 
учётом предположения о нормальном распределении 
векторов-признаков и с применением непараметриче-
ской оценки типа оценки Парзена. 
Используемые плотности – гауссовский случай 
В основе лежит использование плотности распре-

деления вероятностей вида: 

( )
( )

( ) ( )11

2

2

1
ˆ / ,

2

T
l l l

l

l

p e
− − − − 

 
βΩ =

π

x µ B x µ

x
B

 

где ,l lµ B  – математическое ожидание и корреляци-

онная матрица класса l, вычисленные на основе мно-
жества отсчётов ГСИ обучающей выборки 0

lΩ . 

Используемые плотности – оценка Парзена 
Данный метод позволяет строить оценку плотно-

сти распределения путём представления плотности в 
виде линейной комбинации функций ядра [14]. Для 
этого вокруг вектора признаков x  строится K-
мерный гиперкуб Kℜ  с длиной стороны h. Далее вве-

дём функцию ядра ( )j

hξ −x x , удовлетворяющую 

следующему условию: 

( ) 1
K

dξ
ℜ

=∫ x x . 

Тогда выражение для оценки плотности распреде-
ления примет вид: 

( )
0

0
:

1 1
ˆ .

j

j

K
j

p
hh

ξ
∈Ω

 −=  Ω  
∑
x

x x
z  

В качестве функции ядра может выступать, на-
пример, ядро Гаусса: 

( ) ( )
2

1
exp

22

Tj jj

Kh h
ξ

π

 − − −  = −      

x x x xx x
. 

Дерево решений 

Деревом решений [15] называется иерархическая 
структура, нетерминальные вершины которой опреде-
ляют разбиение пространства признаков, а терминаль-
ные – элементарную функцию классификации (в про-
стейшем случае – номер класса). В процессе построе-
ния решающей функции ϕ  область определения, 

представляющая собой K-мерный гиперкуб, последо-
вательно разбивается по осям и порождает древовид-
ную структуру. Существуют различные стратегии по-
строения деревьев решений. В рамках настоящей рабо-
ты мы исследуем эффективность двух из них. 
Синтез дерева решений с использованием полного 

скользящего контроля 
Для получения оценки обобщающей способности 

обучения в работе используется подход, основанный на 
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комбинаторной теории надёжности обучения по преце-
дентам К.В. Воронцова [12, 16]. Основные исследования 
в комбинаторной теории направлены на то, чтобы пока-
зать, как именно следует проводить настройку парамет-
ров, чтобы избежать проблемы переобучения. 
В основе настройки процедуры обучения в рамках 

комбинаторного подхода лежит функционал, харак-
теризующий качество обучения на конечной выборке, 
который инвариантен относительно произвольных 
перестановок выборки. 
Одним из параметров реализованного алгоритма 

является количество разбиений исходной выборки на 
обучающую и контрольную – N. Введём частоту 

ошибок ( )0 1( ),υ ϕ Ω Ω  решающей функции ϕ , по-

строенной на основе выборки 0Ω  и проверяемой по 
выборке 1Ω . Функционал полного скользящего кон-
троля характеризует качество решающей функции и 
имеет следующий вид:  

( ) ( )0 1

1

1
( ), .

N

n

Q
N

ϕ υ ϕ
=

= Ω Ω∑  

Пусть далее ( )0 1 2,f n n  – изображение, представ-

ляющее обучающую выборку отсчётов ГСИ 0Ω , а 

( )1 2 1 1 2 2, , 0, 1, 0, 1Pf n n n N n N∈ − ∈ −  – изображение, 

соответствующее идеальному разбиению анализи-
руемого изображения. Тогда под ошибкой классифи-
кации для заданной выборки будем понимать значе-
ние следующего выражения:  

( ) ( )( )
1 21 1

0 1 2 1 2
0 01 2

1
, , , ,

0,     
( , ) .

1,    

N N

P
i j

I f n n f n n
N N

a b
I a b

a b

− −

= =

ε =

=
=  ≠

∑ ∑
 (1) 

При построении дерева решений возникает задача 
выбора оптимального порога разбиения по очередному 
признаку. Оптимальность в этом случае будем пони-
мать как минимизацию суммарной ошибки обработки 
на обучающей выборке. Порог разбиения для следую-
щей итерации будем вычислять как отклонение сред-
него значения ошибки классификации по всем терми-
нальным узлам дерева на текущей итерации: 

k∆ = ε + σ , 

где ε  и σ  – математическое ожидание и среднеквад-
ратическое отклонение значений ошибки классифи-
кации для терминальных вершин дерева. 
Перед разбиением определяется начальный интер-

вал разбиения: 

( )min max, ,k ky y ( )min max 0 1 2, , , 0, 1k ky y f n n k K∈ = − ,  

в который попадают значения k-го признака с вероят-
ностью 3

kyσ , согласно известному «правилу трёх 

сигма» [17]: 

min 3
k k

k
y yy E σ= − , max 3

k k

k
y yy E σ= + , 

где 
1

0

1
( ),

i

k

N

y k
ni

E y n
N

−

=

= ∑  ( )
1

2

0

1
( )

i

k k

N

y k y
ni

y n E
N

σ
−

=
= −∑  – 

оценки математического ожидания и среднеквадра-
тического отклонения соответственно для k-го при-
знака ( )ky n . Разбиение производится для тех терми-

нальных вершин, в которых значение ошибки ε  не 
превышает заранее заданный порог. После разбиения 
на очередном шаге значения ошибки пересчитывают-
ся для вновь образовавшихся терминальных вершин. 
Определение признака, оптимального для разбиения, 
реализуется на основе анализа ошибки классифика-
ции (1), вычисленной для контрольной выборки 1Ω . 
Если эта ошибка на текущей итерации превосходит 
ошибку на предыдущей, то процесс построения дере-
ва останавливается.  
Процедура построения дерева решений произво-

дится N раз, а за наилучший способ разбиения дерева 
принимается тот, для которого значение функционала 

( )Q ϕ  принимает минимальное значение.  

Синтез дерева решений с использованием 
алгоритма C4.5 
В работе также проводится классификация при 

помощи одной из разновидностей дерева решений – 
C4.5 (C5.0) [18, 19]. Отличительная особенность по-
строения дерева решений при помощи этого алгорит-
ма заключается в том, что выбор признаков осущест-
вляется по критерию минимальной энтропии. Узлы 
дерева при делении содержат те признаки, которые 
имеют минимальное значение энтропии относительно 
обучающей выборки [18]. 

Классификаторы,  
основанные на минимизации СКО представления 

Классификатор по спектральному рассогласованию 

Под спектральным рассогласованием 2ε  будем 
понимать ошибку представления неклассифицирован-
ного вектора признаков x  через вектора признаков 
обучающей выборки определённого класса l [20]: 

0

2

2

i
l

i
iε α

∈Ω

= − ∑
x

x x , (2) 

где ...  – некоторая норма (например, 2L ), а iα  – не-

известные коэффициенты представления. 
Способ построения классификатора по спектраль-

ному рассогласованию заключается в использовании 
ортогональной проекции x̂  классифицируемого вектора 
признаков x  на линейную оболочку (линейное замыка-
ние), построенную на основе векторов признаков, при-
надлежащих обучающей выборке класса l [20]. Другими 
словами, для каждого классифицируемого вектора вы-
числяется значение спектрального рассогласования: 

2 22 1ˆ ˆ, ,ε = − ∈ Ωx x x x , 

где ˆ P⊥=x x  – проекция вектора признаков из кон-

трольной выборки 1Ω  на множество векторов 0
l∈ Ωx . 
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Оператор проектирования P⊥  получается из усло-

вия наименьшей среднеквадратичной ошибки пред-
ставления вектора-отсчёта x  отсчётами из 0

lΩ  [20]: 

( ) 1T TP V V V V
−

⊥ = , (*) 

где V  – матрица, состоящая из векторов обучающей 

выборки 0
l∈ Ωx . Исходя из (*), неизвестные коэффи-

циенты представления в (2) вычисляются по следую-

щей формуле ( ) 1T TV V V
−

=α . 

В такой постановке решающее правило классифи-
катора заключается в том, что неизвестный вектор 
будет относиться к тому классу, значение спектраль-
ное рассогласования с которым будет минимально. 
Модификация данного алгоритма заключается в 

предварительной нормировке векторов признаков 
так, чтобы выполнялось условие 1=x . 

В этом случае величина ошибки (2) может быть 
представлена в виде 

( ) ( )2 2 2 1ˆ ˆ ˆ1 cos , sin , , ,ε = − = ∈ Ωx x x x x x , 

где синус (или косинус) вычисляется для угла, обра-
зованного вектором и его проекцией на линейную 
оболочку, образованную векторами признаков обу-
чающей выборки 0

lΩ . В работах авторов [21] такой 

классификатор, минимизирующий СКО представле-
ния в предположении предварительно нормирован-
ных векторов, носит название классификатора по со-
пряжённости.  

Классификация по спектральному углу  
(Spectral Angle Mapper Classification – SAM)  

SAM по отношению к среднему вектору в классе 
Метод классификации по спектральному углу ис-

пользуется для анализа соответствия спектра неиз-
вестного материала и априорно заданного значения 
спектра [22]. В терминах ГСИ под спектром понима-
ется вектор признаков, характеризующий отсчёт 
ГСИ, а априорно заданным спектром является вектор 
признаков, характеризующий соответствующий класс 
и вычисляемый по обучающей выборке. 
Под спектральным углом Θ  будем понимать зна-

чение, которое характеризует взаимное расположение 
вектора признаков 1∈ Ωx , принадлежащего кон-
трольной выборке, и вектора, описывающего класс l:  

( ) 1cos
l

l l

−
 •
 Θ =
 ⋅ 

x x
x

x x
, (3) 

где lx  – вектор эмпирических средних класса l, по-
строенный по обучающей выборке 0

lΩ . 

Решающее правило данного классификатора за-
ключается в минимизации значения спектрального уг-
ла ( )lΘ x . Значение спектрального угла показывает, 

насколько направление классифицируемого вектора 
близко к направлению вектора, описывающего класс l. 

SAM по ближайшему соседу 
Вторым вариантом построения классификатора 

является использование вместо вектора эмпириче-
ских средних класса l вектора z, выбранного по пра-
вилу ближайшего соседа [23] при помощи одной из 
следующих метрик: 

- мера Евклида: 

( ) ( ) ( )( )
1

2

0

,
K

k

r k k
−

=

= −∑x z x z ; 

- мера спектрального угла (3); 
- мера Танимото: 

( ) 2 2
,r

⋅=
+ − ⋅

x z
x z

x z x z
. 

Метод опорных векторов (SVM) 

Метод опорных векторов принадлежит классу ли-
нейных классификаторов. В основе алгоритма лежит 
построение оптимальной разделяющей гиперплоско-
сти между двумя классами [24]. Под оптимальной ги-
перплоскостью понимается такая, расстояние до кото-
рой от ближайших точек двух классов максимально.  
Для данного метода каждый вектор признаков 

0∈ Ωx  характеризуется парой ( ),cy , где y  – норми-

рованный вектор признаков, а c  принимает значение 
-1 или 1 в зависимости от того, к какому классу при-
надлежит вектор признаков.  
Выражение для разделяющей плоскости имеет вид: 

0b⋅ − =w y , 

где w – перпендикуляр к разделяющей плоскости, b – 
расстояние от гиперплоскости до начала координат. 
Тогда задача построения оптимальной гиперплоско-
сти сводится к задаче квадратичной оптимизации:  

( )
min,

1,с b

 →


⋅ − ≥

w

w y
 (4) 

которая эквивалентна двойственной задаче поиска 
седловой точки функции Лагранжа (по теореме Куна–
Таккера).  
Рассмотренный случай соответствует линейной 

разделяющей функции. Другим вариантом данного 
алгоритма является использование при решении (4) 
вместо скалярного произведения нелинейной функ-
ции ядра, например, радиальной базисной функции:  

( ) ( )2

1 2 1 2, exp , 0.γ γ= − − >z z z zh  

Этот вариант метода опорных векторов является 
аналогом двухслойной нейронной сети с радиальной 
базисной функцией (что является причиной отсутст-
вия в исследовании аппарата искусственных нейрон-
ных сетей). 
Недостатком данного алгоритма является то, что 

он работает только в случае с двумя классами. Обоб-
щение его на случай L - классов заключается в том, 
что гиперплоскости строятся между всеми парами 
классов. Решение об отнесении неизвестного вектора 
признаков в тот или иной класс принимается по 
принципу максимального голосования, когда предпоч-
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тение отдаётся тому классу, в который больше разде-
ляющих границ отнесли этот вектор. 

5. Экспериментальные исследования 

Для проведения экспериментальных исследований 
описанных в работе алгоритмов будем использовать 
ГСИ, полученные со спутника AVIRIS и в рамках 
проекта SpecTIR. Исследования проводятся на ПК In-
tel Core i5-3470, 8 Гб ОЗУ. 
На изображении, полученном со спутника AVIRIS, 

представлена тестовая площадка в штате Индиана, США. 
Изображение имеет размер 145×145 пикселей и состоит 
из 224 спектральных каналов, расположенных в диапазо-
не от 0,4 до 2,5 мкм. Сцена содержит сельскохозяйствен-
ные поля, лес, а также участок дорожного полотна и же-
лезнодорожные пути. Всего на изображении присутству-
ет 16 классов. Исходное изображение (слева) и маска раз-
биения на классы (справа) представлены на рис. 1. 

  
Рис. 1. Изображение Indian_pines, AVIRIS 

В качестве другого тестового изображения будем 
использовать изображение, полученное на террито-
рии г. Бэлтсвил, Мэрилэнд, США. ГСИ было сфор-
мировано в рамках проекта SpecTIR для проведения 
мониторинга в сельскохозяйственных целях. Оно 
имеет размер 600×320 пикселей и содержит 360 спек-
тральных компонент, расположенных в диапазоне от 
0,4 до 2,5 мкм. Изображение содержит объекты, при-
надлежащие четырём классам: лес, трава, обработан-
ная пашня и ранние всходы. На рис. 2 представлены 
исходное изображение (слева) и его разбиение на 
классы (справа).  

  

Рис. 2. Изображение Beltsville, SpecTIR 

На изображениях масок также присутствует так на-
зываемый «исключаемый» класс, который обозначает-
ся «0». Пиксели анализируемого изображения, при-
надлежащие этому классу, при обучении и классифи-
кации не учитываются.  
Для каждого изображения сначала будет произве-

дено снижение размерности, а затем проведено обу-
чение и классификация шестью описанными выше 
алгоритмами. Введём обозначения классификаторов:  

БК Байесовский классификатор 
Дерево решений 
ДР(1) С использование функционала 

 скользящего контроля  
ДР(2) На основе алгоритма C4.5 (C5.0) 
Метод максимального правдоподобия 
ММП(1) Гауссовский случай 
ММП(2) Оценка Парзена 
Классификатор,  
минимизирующий СКО представления 
СКО(1) Ненормированный вариант 
СКО(2) Нормированный вариант 
Классификатор на основе спектрального угла 
СУ(1) По отношению к среднему вектору 
СУ(2_1) По ближайшему соседу (мера Евклида) 
СУ(2_2) По ближайшему соседу (мера 

 спектрального угла) 
СУ(2_3) По ближайшему соседу (мера Танимото) 
Метод опорных векторов 
SVM(1) Для линейной разделяющей функции 
SVM(2) Для радиальной базисной функции 
В качестве критерия качества классификации будем 

использовать среднее относительное количество верно 
распознанных пикселей, принадлежащих контрольной 
выборке Ω1, среди С запусков процедуры скользящего 
контроля для каждого алгоритма классификации: 

1

1
0

1
1

C

i
i

K
C

ε
−

=

= −
⋅ Ω ∑ , 

где εi – количество всех несовпадений результатов 
классификации с истинными значениями классов в 
маске для i-го разбиения изображения на обучающую 
и тестовую выборки. 
В рамках использования методики скользящего 

контроля будем разбивать обучающую и контроль-
ную выборки в отношении 60:40 при С = 10.  
Как было сказано выше, алгоритмы классифика-

ции будут применяться для изображений, получен-
ных в результате снижения размерности методом 
главных компонент. Так, для изображения In-
dian_pines выявлено 4 собственных вектора, разложе-
ние по которым позволяет сохранить большую часть 
информации ГСИ, а для изображения Beltsville – 8.  
Результаты исследований алгоритмов классифика-

ции приведены в табл. 1 и на рис. 3. В случае, если ис-
пользование конкретного варианта классификации 
оказывалось численно неустойчивым (например, не-
реализуемым в среде Matlab ввиду плохой обуслов-
ленности промежуточных данных), в соответствующей 
ячейке таблицы ставится прочерк. 
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Табл. 1. Результаты классификации 

Indian_pines, K Beltsville, K Алгоритм 
Без PCA PCA Без PCA PCA 

ДР(1) – 0,75 – 0,94 
ДР(2) – 0,77 – 0,98 
БК – 0,68 – 0,98 
ММП(1) – 0,63 – 0,96 
ММП(2)  – 0,64 – 0,96 
СКО(1) 0,52 – 0,75 – 
СКО(2) 0,541 – 0,73 – 
СУ(1) 0,46 0,56 0,57 0,77 
СУ(2_1) 0,45 0,69 0,56 0,89 
СУ(2_2) 0,44 0,71 0,57 0,92 
СУ(2_3) 0,44 0,7 0,54 0,9 
SVM(1) – 0,78 – 0,96 
SVM(2) – 0,83 – 0,98 

  
Рис. 3. Результаты классификации алгоритмом ДР 

Из результатов, приведённых в таблице, видно, 
что наилучшее значение показателя качества класси-
фикации достигается использованием классификато-
ра на основе метода опорных векторов с применени-
ем радиальной базисной функции, а также дерева ре-
шений на базе алгоритма C4.5 (C5.0). Следует отме-
тить также ряд алгоритмов, показывающих высокие 
результаты классификации на обоих типах изображе-
ний: дерево решений на основе функционала сколь-
зящего контроля, а также классификаторы, миними-
зирующие СКО представления.  

                                                           
1 Модификация алгоритма СКО(2), предложенная 

авторами в [21], позволяет достичь значения критерия 
качества для изображения Indian_pines – 0,72. В каче-
стве модификации были использованы: 

- вычитание среднего вектора по изображению; 
- использование методики иерархического «дробле-

ния» классов на максимально разделимые подклассы. 
Без указанных модификаций достигнутая в работе 

[21] оценка качества составила 0,63 (параметры 
кросс-валидации отличаются от используемых в на-
стоящей работе). 

Выводы и рекомендации 

Результаты проведённых исследований показы-
вают, что наилучшими показателями качества верной 
классификации обладают алгоритмы SVM и деревья 
решений при использовании РСА. Использование 
спектральных сигнатур ГСИ в качестве признаков 
приводит либо к низкому качеству классификации, 
либо к невозможности построения некоторых клас-
сификаторов. Этот факт также объясняет целесооб-
разность применения методов снижения размерности 
пространства признаков или использования алгорит-
мов вычисления новых признаков по исходным дан-
ным ГСИ. В дальнейшем планируется применить 
другие методы снижения размерности (например, не-
линейный метод главных компонент) и сравнить ре-
зультаты с полученными в данной работе.  
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A COMPARISON OF ALGORITHMS FOR SUPERVISED CLASSIFICATION  
USING HYPERSPECTRAL DATA 
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Abstract 

The present work is concerned with the problem of selecting the best hyperspectral image 
(HSI) classification algorithm. There are compared the following algorithms in our paper: decision 
tree using cross-validation function, decision tree C4.5 (C5.0), Bayesian classifier , maximum like-
lihood classifier, minimizing MSE classifier, including a special case - classification on conjuga-
tion, spectral angle mapper classifier(for mean vector and nearest neighbor) and support vector 
machine (SVM). There are presented experimental results of these algorithms for hyperspectral 
images received by AVIRIS satellite and during SpecTIR project. 

Key words: hyperspectral image, decision tree, C5.0, Bayes, MSE, conjugation classification, 
spectral angle mapper classification, SVM. 
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