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Аннотация 

Классификация типов подстилающей поверхности по мульти- и гиперспектральным изоб-
ражениям традиционно осуществляется на основе анализа диаграмм рассеяния значений пик-
селей в многомерном пространстве признаков, в качестве которых используются яркости в 
отдельных каналах. Для повышения достоверности классификации используются подходы, 
основанные на учете характеристик каждого пикселя и пикселей его ближайшей окрестности, 
т.е. на совместном анализе спектральных и пространственных признаков. 

В данной работе на тестовом гиперспектральном изображении выполнены исследования 
эффективности методов спектрально-пространственной классификации данных, учитываю-
щих пространственную информацию на различных этапах обработки. Особое внимание уде-
лено подбору размера ядра пространственной обработки. Продемонстрировано, что включе-
ние в анализ окрестностей пикселей на любом этапе повышает точность классификации, од-
нако наибольшую эффективность демонстрируют методы предварительной обработки исход-
ных данных. При этом лучшие результаты достигаются при сочетании предварительной об-
работки сырых данных (до выполнения процедур попиксельной спектральной классифика-
ции) и апостериорной обработки результирующих картосхем. Отмечена перспективность 
многомасштабного сглаживания исходных изображений с кратным количеству масштабов 
увеличением числа спектрально-пространственных признаков, позволяющего исключить 
процедуру предварительного подбора масштаба пространственной обработки. 
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Введение 

Отличительной особенностью гиперспектральных 
(ГС) изображений, полученных в результате дистан-
ционного зондирования Земли (ДЗЗ), является боль-
шое количество каналов в видимом, ближнем и ко-
ротковолновом инфракрасных диапазонах [1, 2]. Учи-
тывая то, что спектры поглощения различных ве-
ществ уникальны, регистрируемая информация по-
тенциально позволяет определять не только тип 
наблюдаемых объектов, но и их состояние (например, 
содержание отдельных пигментов и влаги в расти-
тельном покрове). Для этой цели разработаны много-
численные подходы, реализующие анализ тонкой 
структуры спектров пикселей изображений и их клас-
сификацию с использованием базы спектральных ха-
рактеристик [3] или путем сравнения со спектрами 
эталонных участков поверхности [4 – 6].  

Так, в [6] исследуется алгоритм распознавания 
растительных культур на ГС-изображениях, основан-
ный на применении в качестве меры близости показа-
теля сопряжённости с подпространством, образован-
ным сигнатурами заданного класса. Показана воз-
можность распознавания большого количества расти-
тельных культур, в т.ч. и наркосодержащих. В [7] ис-
следуется проблема комплексного анализа и монито-
ринга окружающей среды на основе гиперспектраль-
ных изображений и вариант ее решения с созданием 
необходимого алгоритмического обеспечения для об-
работки и хранения данных. Предложены методы 
оценки сходства сигнатуры пикселей ГС-
изображений с эталоном, включающие в себя ее про-
стые преобразования. В работе [8] реализована тех-
нология решения задачи раннего распознавания ви-
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дов с / х культур по космическим снимкам полей в 
разные периоды вегетации в ситуации недостаточно-
сти исходных космических и наземных данных для 
формирования полноценной обучающей выборки. 
Метод основан на комбинации данных эксперимен-
тальных исследований, полученных в текущем и в 
предыдущих годах. В публикации [9] предложена ме-
тодика тематической обработки гиперспектральных 
данных в задаче оценки различных загрязнений аква-
торий портов, в том числе нефтью. 

Но проблема заключается в том, что при анализе ГС-
изображений слабо различимых типов подстилающей 
поверхности классические попиксельные методы де-
монстрируют недостаточно большую точность. Повы-
шение достоверности их классификации может быть 
достигнуто путем одновременного анализа характери-
стик каждого пикселя и характеристик пикселей его 
ближайшей окрестности, т.е. за счет совместного анали-
за спектральных и пространственных признаков. 

В целом методы спектрально-пространственной 
классификации ГС-изображений могут быть разделе-
ны на две категории [10]. Первая использует про-
странственную зависимость на этапе предваритель-
ной обработки для того, чтобы уточнить значения 
пикселей в исходных данных путем применения раз-
личных пространственных фильтров. Это могут быть 
как обычные сглаживающие фильтры, так и 2D-
фильтры Габора [11, 12], морфологические профили 
[13, 14], энтропия [15], эмпирические моды [16, 17]. 
При этом в качестве анализируемой окрестности ис-
пользуется либо прямоугольное окно, либо сегменты, 
сформированные из наиболее близких по параметрам 
пикселей. Исторически первым алгоритмом, реали-
зующим последний подход, является алгоритм 
ECHO (Extraction and Classification of Homogeneous 
Objects – выделение и классификация однородных 
объектов) [18]. В дальнейшем такой подход получил 
широкое развитие и в научной литературе называется 
объектно-ориентированным подходом [например, 
19]. Он показал свою эффективность при обработке 
изображений высокого пространственного разреше-
ния и активно используется при решении практиче-
ских задач для обработки как гиперсперктральных, 
так и мультиспектральных данных [20, 21]. 

Вторая осуществляет учет пространственной за-
висимости на этапе постобработки для уточнения 
классов пикселей путем анализа картосхем 
(classification map) и / или карт вероятности класси-
фикации (probabilistic classification map), сформиро-
ванных алгоритмами попиксельной спектральной 
классификации. К данной категории относятся метод 
мажоритарной обработки [22], заключающийся в вы-
боре для каждой окрестности наиболее часто встре-
чающегося класса, и его различные модификации, 
осуществляющие учёт вероятности отнесения пиксе-
лей окрестности к каждому классу [23]. Кроме того, в 

последнее десятилетие активно развиваются методы, 
независимо с попиксельной классификацией осу-
ществляющие предварительную сегментацию изоб-
ражения [24, 25]. После этого класс каждого сегмента 
определяется на основе количества пикселей каждого 
класса в границах сегмента в картосхеме [26]. По-
следний подход считается одним из наиболее пер-
спективных для анализа данных ГС-съёмки [2]. 

В работах [27 – 29] выполнено экспериментальное 
сравнение эффективности ряда методов спектральной 
и спектрально-пространственной классификации ти-
пов растительности. Показано, что лучшие результа-
ты достигаются с применением методов опорных 
векторов (SVM) [30] и максимального правдоподобия 
[31], а для анализа целесообразно использовать не-
большое количество спектральных признаков (10 –
20), выделенных методом главных компонент с нор-
мализацией шума каналов (метод MNF – Minimum 
Noise Fraction Transform) [32]. Продемонстрировано, 
что одновременный анализ спектральных и простран-
ственных признаков позволяет снизить раздроблен-
ность результирующих картосхем, при этом учет 
пространственной информации целесообразно осу-
ществлять на этапе предварительной обработки изоб-
ражений. В качестве предварительной обработки 
предложено использовать равно взвешенное сглажи-
вание по прямоугольному окну. Экспериментальным 
путем подобран конкретный размер такого окна (для 
тестового фрагмента изображения размером 145×145 
он оказался равен 7 пикселям). Очевидно, что в об-
щем случае оптимальный размер окна сглаживания 
зависит от размеров однородных зон и также является 
некоторым параметром, характеризующим анализи-
руемые изображения. 

В данной работе предлагается оценить эффектив-
ность различных сочетаний процедур предварительной 
и апостериорной обработки, уделив особое внимание 
подбору размера ядра (окна) пространственного пре-
образования в каждом случае, а также исследовать эф-
фективность применения на предварительном этапе 
многомасштабной обработки (формировать несколько 
изображений с различной степенью сглаживания) с 
кратным (количеству масштабов) увеличением коли-
чества признаков для последующей классификации. 
Подобный прием активно используется в работах, по-
священных многоградационной морфологической 
фильтрации изображений, где формируемый набор 
признаков, рассчитанных при различных масштабах, 
называют морфологическим профилем изображения. 

Классификация изображений с подбором 
масштабов предварительной и апостериорной 

пространственной обработки 

Исследование эффективности выполнения раз-
личных методов предварительной и апостериорной 
обработки выполнено на примере обработки фраг-
мента изображения Indian Pine, полученного в июне 
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1992 в рамках проекта AVIRIS (Airborne Visible 
Infrared Imaging Spectrometer). Фрагмент имеет раз-
мер 145×145 пикселей, 220 спектральных каналов в 
диапазоне 0,4 – 2,5 мкм, его пространственное разре-
шение ≈ 20 метров на пиксель (рис. 1). Для этого 
фрагмента имеется карта классов, составленная по 
результатам наземных наблюдений. 

а)   б)  
Рис. 1. Один из каналов тестового фрагмента (а) и карта 

классов по наземным данным (б) 

На изображении представлены: магистраль, же-
лезная дорога, с / х культуры, лес, жилые постройки. 
Всего 16 классов поверхности, в т.ч. 3 класса кукуру-
зы и 3 сои, отличающиеся методиками возделывания 
почвы: no-till – вспашка не производится, min-till – 
вспашка с применением малоразрушающих техноло-
гий, clear – обычная вспашка. Дополнительная слож-
ность данного изображения состоит в том, что всходы 
с / х культур из-за ранней даты регистрации изобра-
жения (12 июня) составляют только малый процент 
покрытия и спектральные характеристики в большой 
степени определяются отражением от голых почв и 
остатков прошлогодней растительности. 

Для уменьшения влияния шума изображения на 
результаты классификации к ГС-изображению был 
предварительно применен метод MNF с выделением 
20 наиболее информативных компонент. С получен-
ным набором данных осуществлялись дальнейшие 
преобразования и классификация методом SVM с яд-
ром радиальной базовой функции (RBF), чаще всего 
используемым в классификации SVM [30]. Обучаю-
щие выборки формировались путем случайного вы-
бора из каждого класса 50 пикселей (для трех классов 
объемом менее 50 использовалось 15 пикселей), те-
стовые выборки включали все остальные пиксели. В 
качестве критерия эффективности использовалась 
средняя точность классификации по 10 реализациям 
обучающих выборок, которая оценивалась путем 
сравнения получаемых картосхем классов с назем-
ными данными и определялась как выраженное в 
процентах соотношение количества верно классифи-
цированных пикселей к их общему количеству в те-
стовой выборке. 

Рассмотрены следующие способы повышения 
точности классификации изображения за счет учета 
пикселей окрестности: 

1. Уточнение значений пикселей исходного изоб-
ражения путём учёта окрестности. Учёт окрестности 
осуществляется путём пространственной обработки 

исходного изображения скользящим окном заданного 
размера. Рассмотрены равно взвешенное сглаживание 
(LP), сглаживание по Гауссу (GLP), а также медиан-
ная фильтрация (MED) – среди значений отсчётов 
внутри окна определяется медиана, которая присваи-
вается обрабатываемому пикселю. 

2. Уточнение класса пикселей путём мажоритар-
ной обработки картосхем (MJR). Для каждого пиксе-
ля в картосхеме, сформированной после выполнения 
процедуры классификации, определяется наиболее 
часто встречающийся в его окрестности класс, кото-
рый затем присваивается этому пикселю. Обработка 
выполняется скользящим окном заданного размера. 

3. Уточнение класса пикселей с низким уровнем 
достоверности (ниже определённого порога) по клас-
сам пикселей его окрестности (B_MJR). Для уточне-
ния результатов процедуры классификации использу-
ется информация о том, с какой вероятностью каж-
дый пиксель относится к тому классу, который при-
своен ему в картосхеме. Данный способ состоит в 
том, что всем пикселям, у которых эта вероятность 
ниже определённой, ставится класс «не определено», 
а затем уточняется класс с помощью мажоритарной 
обработки, учитывающей только те пиксели, для ко-
торых класс определён. После этого для всех пиксе-
лей полученной картосхемы с целью уменьшения ее 
раздробленности проводится обычная мажоритарная 
обработка. 

4. Уточнение класса пикселей путём мажоритар-
ной обработки картосхем с учётом вероятности отне-
сения пикселей окрестности к каждому классу 
(W_MJR). Как и в способе 3, каждый пиксель в кар-
тосхеме отнесён к присвоенному ему классу с опре-
делённой вероятностью. Можно считать, что таким 
образом пиксель голосует за этот класс, а вес этого 
голоса равен этой вероятности. Способ заключается в 
том, чтобы в окрестности обрабатываемого пикселя 
для каждого класса посчитать суммарный вес голосов 
за этот класс, а затем присвоить этому пикселю класс, 
имеющий наибольший суммарный вес голосов. Об-
работка выполняется скользящим окном заданного 
размера. 

5. Уточнение вероятности отнесения пикселя к 
каждому классу путём учёта количества пикселей в 
его окрестности, отнесённых к этому классу (R_MJR). 
На картосхеме классов в окрестности обрабатываемо-
го пикселя производится подсчёт пикселей, отнесён-
ных к каждому классу, после чего полученные 16 
значений умножаются на определённый коэффициент 
и добавляются к вероятности его отнесения к соот-
ветствующему классу. Обработка выполняется сколь-
зящим окном заданного размера. Далее уже по уточ-
нённым значениям определяется наиболее вероятный 
класс каждого пикселя и строится новая картосхема 
классификации. Отметим, что при реализации спосо-
бов 3 – 5 осуществляется совместный анализ карто-
схемы и массивов вероятностей принадлежности со-
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ответствующих пикселей к каждому из классов, по-
лученных в результате процедуры спектральной 
классификации. 

Для каждого из перечисленных способов необхо-
димо задать ряд параметров, важнейшим из которых 
является размер окна пространственной обработки, 
определяющий ее масштаб. Их выбор осуществлялся 
путем перебора возможных значений в некотором 
диапазоне, с последующим использованием тех из 
них, для которых результирующая точность класси-
фикации изображения оказывалась максимальной. 

В табл. 1 приведен пример подбора размеров окон 
предварительной LP и апостериорной MJR обработки 
и их комбинации. 

Выделены значения результирующей точности 
классификации изображения без пространственной 
обработки (80,7) и лучшие значения, достигнутые с 
предварительным равно взвешенным сглаживанием 
(94,1 при размере окна 7 пикселей), с мажоритарной 

апостериорной обработкой картосхем (89,6 при раз-
мере окна 7 пикселей) и с сочетанием равно взвешен-
ного сглаживания и мажоритарной обработки (95,2 
при размерах окон предварительной обработки 5 и 
постобработки 7). 

Табл. 1. Подбор масштаба предварительной 
и апостериорной обработки 

Размер 
окна MJR 

Размер окна LP 
1 3 5 7 9 

1 80,7 90,5 93,6 94,1 93,1 
3 87,2 91,2 93,9 93,9 92,9 
5 89,6 92,5 94,2 94,2 93,4 
7 89,6 92,8 95,2 94,4 93,5 
9 89,6 92,7 94,7 94,6 93,3 
11 89,0 92,4 94,5 94,5 93,0 

В табл. 2 приведены средний процент точности 
классификации и его стандартное отклонение по 10 
различным реализациям обучающих выборок для 
всех сравниваемых алгоритмов.  

Табл. 2. Точность классификации при различных алгоритмах спектрально-пространственной обработки 

Характеристика 
Без простран-
ственной обра-

ботки 

С предварительной пространствен-
ной обработкой 

С постобработкой картосхем  
спектральной классификации 

MED LP GLP MJR B_MJR W_MJR R_MJR 

Средняя точность (%) 80,7 93,1 94,1 94,5 89,6 88,8 89,2 89,9 

СКО точности (%) 1,23 0,95 0,78 0,65 1,32 1,41 1,23 1,31 

Таким образом показано, что включение в анализ 
окрестностей пикселей на любом этапе повышает 
точность классификации, однако наибольшую эффек-
тивность демонстрируют методы предварительной 
обработки исходных данных. 

Наряду с этим, проведены исследования эффек-
тивности алгоритмов спектрально-пространственной 
классификации, основанных на совместном приме-
нении процедур предварительной и апостериор-
ной обработки. В табл. 3 приведены эксперимен-
тальные данные для тестового фрагмента, из которой 

видно, что алгоритмы, использующие пространствен-
ную обработку на нескольких этапах, позволяют до-
полнительно увеличить точность на 1,0 – 1,5 %. Эф-
фективность их близка, а наибольшая результирую-
щая точность достигнута при применении алгоритма, 
сочетающего предварительное сглаживание исход-
ных данных усредняющим фильтром Гаусса размера 
15×15 элементов со стандартным отклонением 
 = 15 / 8 и мажоритарную обработку картосхем с учё-
том вероятности отнесения пикселей окрестности к 
каждому классу. 

Табл. 3. Точность классификации при совместном применении процедур предварительной и апостериорной 
пространственной обработки 

Характеристика LP + MJR GLP + MJR GLP + B_MJR GLP + W_MJR LP + R_MJR GLP + R_MJR 

Средняя точность (%) 95,2 95,4 94,9 95,8 95,3 95,5 

СКО точности (%) 0,84 0,66 0,66 0,69 0,68 0,70 
 

Классификация изображений с предварительным 
многомасштабным сглаживанием 

Одной из основных проблем спектрально-
пространственных методов классификации сельскохо-
зяйственной растительности по ГС-данным ДЗЗ явля-
ется правильный выбор размера окна предварительной 
пространственной обработки. Причем для различных 
участков одного и того же изображения предпочти-
тельно применять различную степень сглаживания, 
причиной чего являются локальные особенности. Для 

уменьшения этого эффекта предлагается формировать 
и включать в процесс классификации несколько реали-
заций предварительно обработанного изображения с 
различной степенью сглаживания. 

Исследование точности классификации с приме-
нением предварительной многомасштабной обработ-
ки тестового фрагмента выполнено путем объедине-
ния изображений с разной степенью сглаживания. 
Для каждого масштаба (до 8) использовано 20 спек-
тральных признаков, выделенных методом MNF. Та-
ким образом, общее количество признаков увеличи-
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лось до 160. В качестве метода классификации, как и 
ранее, применялся метод SVM с RBF-ядром. 

При проведении исследований использована одна 
из реализаций обучающей выборки, сформированная 
в предыдущем параграфе работы. Результаты оценки 
точности классификации при различном количестве 
объединяемых масштабов представлены в табл. 4. 

Табл. 4. Классификация фрагмента изображения  
после разномасштабной предварительной обработки 

Количество 
масштабов 

Размер окна LP 

 1 3 5 7 9 11 13 15 
1 79,9 89,7 92,3 92,6 93,6 93,9 93,6 92,6 
4     94,2 
4    94,5  
4   94,3   
4  94,0    
4 92,6     
6   94,7 
6  94,9  
6 94,6   
8 95,3 

Видно, что оптимальный размер окна предвари-
тельного сглаживания в данном случае равен 11 пик-
селям, а совместное использование сразу 8 масшта-
бов позволило увеличить точность выполняемой 
классификации на 1,5 процента, т.е. до уровня значе-
ний, достигнутых в предыдущем параграфе при сов-
местном применении предварительной и апостериор-
ной обработки. 

а)   б)  
Рис. 2. Один из каналов крупноформатного  

ГС-изображения (а) и карта классов  
по наземным данным (б) 

Исследование точности классификации с приме-
нением предварительного разномасштабного сглажи-
вания изображений выполнено также на примере об-

работки крупноформатного изображения, полученно-
го в рамках проекта AVIRIS (выше был использован 
его фрагмент). Размер изображения – 614×2677 пикс., 
разрешение – 20 м / пикс., число каналов – 220 в диа-
пазоне 0,4 – 2,5 мкм, по результатам наземных (под-
спутниковых) наблюдений оно разбито на 58 классов. 
Среди них с / х культуры (в т.ч. 15 классов кукурузы и 
18 сои, отличающиеся методиками возделывания 
почвы), а также магистраль, железная дорога, лес, 
жилые постройки (рис. 2). 

Использовано 5 спектральных признаков, выде-
ленных методом MNF, для каждого масштаба сгла-
живания. Таким образом, при учете девяти масшта-
бов общее количество признаков составило 45. Обу-
чающая выборка сформирована путем случайного 
выбора из каждого класса 25 % пикселей, тестовая 
выборка включала все остальные пиксели.  

Оценка эффективности классификации крупно-
форматного ГС-изображения выполнена путём сопо-
ставления сформированных картосхем классов и карт 
подспутниковых наблюдений: 

– по всем 58 классам; 
– по основным 27 классам (с объединением под-

классов кукурузы и сои в классы кукуруза и соя в ре-
зультирующей картосхеме). 

Результаты оценки точности классификации при 
различных разменах окна предварительного сглажи-
вания и при различных комбинациях применяемых 
масштабов приведены в табл. 5 и табл. 6. 
Табл. 5. Классификация крупноформатного изображения 

по 58 классам 

Количество 
масштабов 

Размер окна LP 
1 3 5 7 9 11 13 15 17 

1 45,3 49,0 50,0 50,6 51,0 51,3 51,4 51,3 51,0 
6 52,2    
4   52,4    
5   53,0   
5    53,6  
5     54,1 
9 54,2 

Табл. 6. Классификация крупноформатного изображения 
по 27 классам (с объединением подклассов кукурузы и сои) 

Количество 
масштабов 

Размер окна LP 
1 3 5 7 9 11 13 15 17 

1 66,9 69,2 69,6 69,7 69,8 69,8 69,7 69,2 68,7 
6 71,5    
4   71,3    
5   71,8   
5    72,0  
5     72,1 
9 73,0 

Видно, что оптимальный размер окна предвари-
тельного сглаживания для данного изображения ра-
вен 11 пикселям, а совместное использование сразу 9 
масштабов позволяет еще на 3 % увеличить точность 
выполняемой классификации. 

Следует отметить, что после классификации с 
применением многомасштабного предварительного 
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сглаживания дополнительная мажоритарная обработ-
ка сформированных картосхем не позволила суще-
ственно увеличить точность классификации. Резуль-
таты данных исследований приведены в табл. 7. 
Табл. 7. Эффективность применения дополнительной 

мажоритарной обработки 

Количество классов Размер окна MJR 
 1 5 7 9 11 
Точность по 58 классам 54,2 54,5 54,7  54,6 54,4 
Точность по 27 классам 73,0 73,1 73,1 73,2 72,8 

Заключение 

 Проведён анализ методов повышения точности 
классификации ГС-изображений за счёт использова-
ния пространственных признаков. Рассмотрены ме-
тоды, основанные на уточнении значений пикселей в 
исходных данных путём предварительного анализа их 
окрестностей и уточнении класса пикселей путём 
мажоритарной апостериорной обработки картосхем, в 
т. ч. с анализом массивов вероятностей принадлежно-
сти соответствующих пикселей к каждому из классов. 
Проведено экспериментальное исследование эффек-
тивности указанных способов обработки, а также их 
совместного применения на тестовом ГС-
изображении. 

Установлено, что наиболее эффективным методом 
повышения точности классификации слабо различи-
мых типов растительности по гиперспектральным 
изображениям является совместное применение про-
странственной обработки исходных изображений и 
полученных картосхем. Показано, что лучшие значе-
ния достигнуты с помощью алгоритма, основанного 
на предварительном сглаживании изображения филь-
тром Гаусса размера 15×15 элементов со стандарт-
ным отклонением  = 15 / 8 и мажоритарной обработ-
ке картосхем с учётом вероятности отнесения пиксе-
лей окрестности к каждому классу. Отмечено, что 
эффективность подобных алгоритмов близка для всех 
использованных процедур предварительной и апосте-
риорной обработки. 

Показана перспективность многомасштабного 
сглаживания исходных изображений. Использование 
сразу 9 масштабов позволило увеличить точность 
классификации крупноформатного изображения на 
3 % по сравнению с результатом, достигнутым при 
оптимальном размере ядра предварительной обработ-
ки. Однако это, с одной стороны, приводит к повы-
шению трудоемкости вычислений за счет кратного 
числу масштабов увеличения количества признаков и 
не позволяет при этом добиться эффективности 
большей, чем при совместном применении предвари-
тельной и апостериорной обработки. С другой сторо-
ны, бесспорным преимуществом многомасштабного 
сглаживания является то, что оно позволяет исклю-
чить весьма трудоемкую процедуру подбора масшта-
ба предварительной пространственной обработки. 
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Increasing the classification efficiency of hyperspectral images due 
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Abstract  

Classification of the land cover types from multi- and hyperspectral (HS) imagery is traditionally 
carried out on the basis of analysis of scatter plots of pixel values in a multidimensional feature 
space, which are used as brightness in individual channels. To increase the reliability of HS image 
classification, approaches are used based on simultaneously accounting for the characteristics of each 
pixel and the nearest-neighbor pixels, i.e., on the joint analysis of spectral and spatial features. The 
pixel neighborhood analysis is performed at various stages of the classification process. 

In this work, using a test hyperspectral image, the efficiency of spectral-spatial data classifica-
tion methods that take into account spatial information at various stages of processing is studied. 
Special attention is paid to selecting the size of the spatial processing core. It is shown that the best 
results are obtained by combining pre-processing of raw data before performing the procedures of 
pixel-by-pixel spectral classification and post-processing of the resulting maps. Prospects of multi-
scale smoothing of initial images, with the increase of the number of spectral-spatial features being 
multiple of the number of the scales, are shown. 

Keywords: remote sensing, hyperspectral images, land cover types classification, spectral and 
spatial features, image processing. 
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