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Введение. Решение задачи интерпретации многозональных изображений поверхнос-
ти Земли необходимо для мониторинга окружающей среды, обнаружения изменений объ-
ектов лесной растительности под влиянием внешних факторов, определения состояния
сельскохозяйственных культур и др. Отдельные особенности фенологического состояния
растительности отображаются в разных диапазонах электромагнитного спектра. Именно
поэтому многозональные изображения имеют преимущество перед панхроматическими.
Решению этой задачи посвящено большое количество работ (см. библиографию в [1]), од-
нако она сохраняет свою актуальность. Традиционные методы классификации объектов по
их многозональным изображениям основаны на различных дешифровочных признаках, ко-
торые делятся на спектральные и пространственные. При стандартном подходе в качестве
признаков выступают значения пикселей в разных каналах многозонального изображения.
Однако исследования показывают, что в некоторых случаях целесообразнее использовать
пространственные признаки. Например, в [2] при решении задачи обнаружения изменений
застройки выяснилось, что наиболее эффективны структурные пространственные призна-
ки, определяющие максимальный угол свободного обзора. В данной работе для формиро-
вания признаков предлагается использовать вейвлет-преобразование, которое позволяет
описывать сигнал сразу в двух областях — пространственной и частотной. Выполнение
этого действия в разных спектральных зонах, характеризующих спектральные особеннос-
ти объектов, даёт дополнительную информацию. Важным является выбор материнской
вейвлет-функции и уровня преобразования [3].

Цель предлагаемой работы — создание метода классификации многозональных изоб-
ражений объектов лесной растительности с использованием признаков, построенных на
основе вейвлет-преобразования, и исследование зависимости результатов классификации
от параметров вейвлет-преобразования. Для анализа полученных данных были взяты при-
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Рис. 1. Пространственное расположение изображений ДВП и схематическое представление

уровней ДВП

нятые в настоящее время оценки точности классификации многозональных изображений,
основанные на матрице ошибок, и коэффициент каппа (K) [4].

Формирование признаков. Известно, что вейвлет-преобразование обладает пре-
имуществом, например, перед преобразованием Фурье [5], поскольку позволяет характери-
зовать исследуемый сигнал как в частотной области, так и в пространственной. В данной
работе вейвлет-преобразование выполнялось с использованием стандартной схемы дву-
мерного дискретного вейвлет-преобразования (ДВП) Малла [6], представленной в [7]. В
результате ДВП, которое можно трактовать как последовательное применение низкочас-
тотных и высокочастотных фильтров, вместо одного изображения на входе будем иметь
четыре изображения ДВП на выходе. Каждое из них соответствует вертикальным (В),
горизонтальным (Г), диагональным (Д) деталям, а также аппроксимации изображения
(А). Для получения изображений ДВП следующего уровня необходимо взять в качестве

исходного сигнала изображение аппроксимации и повторить с ним процедуру вейвлет-пре-
образования. В данной работе рассмотрены три уровня вейвлет-преобразования. На рис. 1
схематически представлены этапы формирования изображений ДВП. На рис. 2 приведены
образец исследуемого снимка и результат его вейвлет-преобразования с помощью функции
Хаара.

Таким образом, с помощью ДВП вместо одного изображения образуется несколько

других изображений, которые имеют меньшее пространственное разрешение, чем исход-
ное. В качестве признаков для классификации использованы среднее значение и стандарт-
ное отклонение, рассчитываемые по каждому из сформированных ДВП изображений. Эти

Рис. 2. Исходное изображение молодого хвойного леса (посадки) размером 64× 64 пикселя
и результат его вейвлет-преобразования с помощью функции Хаара
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признаки были изучены и показали свою эффективность [7]. Для одного спектрального
канала при проведении одноуровневого ДВП получим 8 признаков, на втором уровне —
16, а на третьем — 24. Для пяти спектральных зон и трёх уровней преобразования число
признаков равно 120.

Вейвлет-функции. В предлагаемой работе рассматривается несколько вейвлет-
функций, выбор которых обусловлен исследованиями [3]. Для дискретного случая алго-
ритм обработки изображения определяется коэффициентами масштабирующей функции

вейвлета. Используемые вейвлеты обладают следующими свойствами [5].
Вейвлет Хаара хорошо локализован в пространственной области, однако вейвлет-

функция имеет широкий частотный спектр. Вейвлеты Добеши ортогональны, асиммет-
ричны и обладают компактным носителем. В данной работе исследовался вейвлет Добеши
второго порядка. Симлеты представляют собой квазисимметричные функции. Энергия та-
ких вейвлетов сосредоточена в центральной части в отличие от вейвлетов Добеши. У койф-
летов нулевой момент имеет не только вейвлет-функция, но и масштабирующая функция.
Такие вейвлеты не являются симметричными. Вейвлет Шеннона — Котельникова опре-
деляется в комплексном пространстве. При этом масштабирующая функция представлена
формулой sin c(πt) = sin(πt)/πt. В дискретном случае [5] коэффициенты данной функции
выражаются по формуле

shn =
√
2
1

2π

π/2∫
−π/2

eiωndω =


1/
√
2, n = 0,

(−1)(n− 1)/2
√
2/πn, n− нечётное,

0 при других n.

Здесь использован вейвлет Шеннона — Котельникова с семью коэффициентами: −
√
2/3π;

0;
√
2/π; 1/

√
2;
√
2/π; 0; −

√
2/3π. Виды вейвлетов и масштабирующих функций известны

и приведены в [3, 5].
Схема классификации. Предлагаемый в данной работе метод классификации при-

надлежит к категории контролируемых. На этапе обучения для эталонных образцов каж-
дого исследуемого класса формируются векторы вейвлет-признаков так, как описано выше.
По рассчитанным эталонам определяются диапазоны принимаемых значений признаков,
т. е. за левую и правую границы диапазона берутся минимальное и максимальное зна-
чения признака во множестве эталонных образцов. Далее происходит сегментирование
полученных диапазонов на равные отрезки, количество которых задаётся исследователем.
Для каждого признака формируется вспомогательный массив L [8] по следующему пра-
вилу: lij = 1, если значение хотя бы одного образца i-го класса попадает в j-й сегмент,
иначе lij = 0. С помощью этого массива находим для каждого из признаков показатель

значимости, определяемый по частично модифицированной формуле из [8]:

F = 1−
( M∑
i=1

( nz∑
j=1

(
lij

M∑
k=1, k 6= j

lkj

)/ nz∑
j=1

lij

)/
M(M − 1), (1)

где M — количество классов; nz — количество сегментов, на которое разбиты диапазоны
значений признаков. Величина показателя значимости, вычисленная по такой формуле,
тем больше, чем меньше представителей разных классов попадает в один сегмент диапа-
зона.

Кроме показателя значимости признаков (1) на этапе обучения рассчитываются зна-
чения достоверности, которые характеризуют вероятность принадлежности исследуемого
образца классу i, если значение рассматриваемого признака образца попадает в сегмент j.
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Массивы достоверностей строятся для каждого признака по формуле, основанной на ал-
горитме, изложенном в [8]:

µij =
(mij

Ni
lij

)/( K∑
i=1

mij

Ni
lij

)
, (2)

где mij — количество образцов i-го класса, значения которых по рассматриваемому при-
знаку попадают в j-й сегмент; Ni — общее количество обучающих образцов i-го класса.

На этапе принятия решения исследуемый образец представляется вектором вейвлет-
признаков. По каждому признаку j определяется сегмент sj , в который попадает значение
признака этого образца. Для всех классов i, чьи обучающие образцы оказались в том же
сегменте, что и признак тестового образца, рассчитывается значение приоритета:

priij = Fjµisj . (3)

Вычисленные значения приоритета по признаку (3) являются базовыми характеристика-
ми принадлежности к классу. Путём суммирования приоритетов по признакам j получаем
вектор значений pri, размерность которого равна числу исследуемых классов. Тестируе-
мый образец относится к классу с наибольшим значением pri.

Оценка точности. Результаты классификации были оценены с помощью матрицы
ошибок [4], представляющей собой таблицу, в которой столбцы — справочная (достовер-
ная) информация для множества исследуемых образцов, а строки— результаты проведён-
ной классификации. Соответственно элементы, расположенные на главной диагонали мат-
рицы, определяют количество образцов, отнесённых в результате классификации к классу,
которому они принадлежат согласно справочным данным. Широко используемым показа-
телем, рассчитываемым по матрице ошибок, является общая точность (OТ):

ОТ =
( k∑
i=1

xii

/
n
)
· 100 %, (4)

где в числителе стоит сумма диагональных элементов матрицы ошибок, а n — общее

количество тестовых образцов. Для оценки результатов классификации часто применяется
коэффициент K [4]:

K =
(
n

k∑
i=1

nii −
k∑

i=1

ni+n+j

)/(
n2 −

k∑
i=1

ni+n+j

)
. (5)

Здесь n+j — сумма j-го столбца в матрице ошибок; ni+ — сумма i-й строки. Коэффициент
K основывается на максимальном правдоподобии и отличается от других показателей тем,
что стремится учесть так называемую случайную согласованность справочных данных и

полученного решения. Он может принимать значения в диапазоне от −1 до 1. При этом, ес-
ли значение показателя близко к 1, то метод классификации считается более эффективным,
чем случайный выбор. Соответственно, если это значение близко к 0 или отрицательно, то
полагается, что нет существенной разницы между применённым методом классификации
и случайным выбором. Таким образом, коэффициент K позволяет сравнивать результа-
ты классификации, различающиеся методами и условиями задачи (количество признаков,
состав признаков, количество тестовых образцов).

Исходные данные. Для тестирования описанной схемы классификации на снимке,
полученном с помощью съёмочной системы Rapid Eye, были выбраны шесть классов объ-
ектов лесной растительности, которые описаны в табл. 1. Данный снимок сделан в июле
2011 года и состоит из пяти спектральных зон. Обучение проведено по пяти эталонам для
каждого класса. При этом все эталонные и тестовые образцы имеют размеры 16× 16 или
32× 32 пикселя.



24 АВТОМЕТРИЯ. 2016. Т. 52, № 3

Таб л иц а 1

Классы объектов

№ п/п Объём тестов Описание класса

1 20 Смешанный лес (берёза, сосна)

2 20 Лиственный лес (берёза, осина)

3 21 Ель (сомкнувшиеся культуры)

4 21 Лиственный лес (липа, берёза, осина)

5 20 Молодой хвойный лес (посадки)

6 22 Вырубки с подростом

Результаты. В качестве базового варианта исследования выполнена классификация
объектов лесной растительности (см. табл. 1) с использованием признаков, построенных на
основании одноуровневого вейвлет-преобразования Хаара. Количество сегментов, на кото-
рое разбиваются диапазоны значений признаков, принималось равным шести. Полученная
матрица ошибок демонстрирует высокую точность результатов (табл. 2). Показатель об-
щей точности (4) и коэффициент K (5) достигают 90 % и 0,87 соответственно. Сравнение
результатов данной работы с результатами, полученными спектральными и классически-
ми текстурными методами, показывает следующее. Использование только спектральных
характеристик [9] приводит к результатам классификации, например, лиственных лесов
с общей точностью 85 %. Классические текстурные методы с признаками Харалика [10]
позволяют достичь довольно высоких результатов (общая точность равна 92 %), однако
в этой работе классы объектов различимы даже визуально. В [11] применён комплекс,
включающий текстурные и спектральные признаки. В число объектов входят разновид-
ности городской застройки, растительность, нефтяные пятна, грунты. Общая точность
составляет 83–87 %.

Для исследования зависимости результатов классификации от вейвлет-функции был
проведён ряд экспериментов с разными вейвлетами. При этом признаки строились на

основе одноуровневого преобразования (40 признаков, 6 сегментов при разбиении диапа-
зонов значений признаков). Полученные результаты (табл. 3) показывают эффективность
предложенного метода. Наиболее оптимальными функциями для наших исследований яв-
ляются вейвлеты Хаара, Шеннона — Котельникова и симлет. В целях исследования зави-
симости результатов классификации от уровня ДВП проанализирована значимость при-
знаков, которые были построены на изображениях, полученных в результате трёх уровней
ДВП (всего 120 признаков). В число 19 признаков, основанных на трёхуровневом вейвлет-

Таб л иц а 2

Матрица ошибок классификации

с признаками одноуровневого вейвлет-преобразования Хаара

№ класса 1 2 3 4 5 6 n+i

1 19 1 1 0 0 1 22

2 0 17 0 1 0 0 18

3 0 0 18 0 0 0 18

4 1 2 1 20 2 0 26

5 0 0 0 0 16 0 16

6 0 0 1 0 2 21 24

nj+ 20 20 21 21 20 22 124
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Таб л иц а 3

Результаты классификации для разных вейвлет-функций

Вейвлет-функция Общая точность, % Коэффициент K

Хаара 90 0,87

Добеши 87 0,85

Койфлет 84 0,81

Симлет 93 0,91

Шеннона — Котельникова 93 0,91

Таб л иц а 4

Результаты классификации для вейвлета Хаара

Число

сегментов

Первый уровень ДВП Второй уровень ДВП Третий уровень ДВП

ОТ, % К ОТ, % К ОТ, % К

4 89 0,86 90 0,87 92 0,90

6 90 0,87 90 0,87 90 0,88

8 85 0,82 90 0,87 92 0,90

10 85 0,82 90 0,88 92 0,90

12 86 0,84 89 0,86 86 0,84

Таб л иц а 5

Результаты классификации для симлета

Число

сегментов

Первый уровень ДВП Второй уровень ДВП Третий уровень ДВП

ОТ, % К ОТ, % К ОТ, % К

4 90 0,87 93 0,91 91 0,89

6 93 0,91 89 0,86 92 0,90

8 89 0,86 90 0,88 91 0,89

10 85 0,83 89 0,86 90 0,88

12 77 0,73 87 0,85 90 0,87

Таб л иц а 6

Результаты классификации для вейвлета Шеннона — Котельникова

Число

сегментов

Первый уровень ДВП Второй уровень ДВП Третий уровень ДВП

ОТ, % К ОТ, % К ОТ, % К

4 85 0,83 88 0,85 88 0,85

6 93 0,91 89 0,86 90 0,87

8 94 0,92 94 0,93 95 0,94

10 94 0,93 95 0,94 95 0,94

12 95 0,94 98 0,97 97 0,96
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Таб л иц а 7

Наилучшие параметры вейвлет-преобразования и метода классификации

Вейвлет-функция Уровень ДВП Число сегментов ОT, % K

Хаара

1 6 90 0,87

2 4–10 90 0,87

3 4–10 92 0,90

Симлет

1 6 93 0,91

2 4 93 0,91

3 6 92 0,90

Шеннона — Котельникова

1 12–16 95 0,94

2 12 98 0,97

3 12 97 0,96

преобразовании Шеннона — Котельникова с показателем значимости (1), превышающим
0,75, вошли признаки, сформированные на втором и третьем уровнях по всем изображени-
ям ДВП (А, В, Г, Д), т. е. эти признаки содержат дополнительную полезную информацию
и обладают высокой разделяющей силой.

Кроме того, проведён ряд экспериментов с признаками, сформированными на втором
и третьем уровнях ДВП с использованием вейвлетов Хаара, Шеннона — Котельникова и

симлета. Результаты для разных вейвлет-функций, уровней ДВП и разного количества

сегментов сведены в табл. 4–6.
Анализ таблиц показал, что при работе с признаками, построенными на основе вейв-

лет-преобразования Хаара, с увеличением уровня ДВП происходит определённый рост по-
казателей точности. Это характерно для всех рассматриваемых значений параметра ко-
личества сегментов, кроме числа сегментов 12, при котором наблюдается существенный
спад оценок точности. Для симлета повышение уровня ДВП и количества сегментов не

приводит к принципиальным изменениям результатов. Данные, полученные с использова-
нием признаков, построенных на основе вейвлет-преобразований Шеннона— Котельнико-
ва, демонстрируют увеличение числа сегментов при росте показателей точности. Наиболее
высокие значения общей точности и коэффициента K (ОТ = 98 %, K = 0,97) достигнуты
при 12 сегментах и двухуровневом ДВП.

Для обобщения результатов в табл. 7 представлены наилучшие комбинации парамет-
ров, позволяющие получать наиболее высокие показатели точности классификации.

Заключение. Исследование зависимости результатов классификации от различных
параметров ДВП и предложенного метода привело к следующим выводам.

1. Данные экспериментов демонстрируют эффективность признаков, построенных на
основе вейвлет-преобразования с учётом их показателей значимости.

2. Лучшими вейвлет-функциями являются вейвлеты Хаара,Шеннона— Котельникова

и симлет.
3. Признаки, полученные на втором и третьем уровнях вейвлет-преобразования, вно-

сят дополнительную полезную информацию для разделения классов.
4. Для вейвлета Хаара наиболее полезно одновременное применение признаков трёх

уровней ДВП, при этом количество сегментов в диапазоне от четырёх до десяти даёт
сходные результаты.

5. При работе с симлетом целесообразно строить признаки на первом уровне ДВП, а
классификацию проводить с количеством сегментов от четырёх до шести.
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6. Наиболее эффективный набор параметров метода классификации: вейвлет Шенно-
на — Котельникова, уровень вейвлет-преобразования два, количество сегментов 12.
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