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В данной работе рассматривается классификация мультиспектральных и гипер-

спектральных изображении. Для данной задачи применяются вейвлет-нейронные сети 

глубокого обучения с анализом различных типов вейвлетов. Проведен анализ резуль-

татов классификации мультиспектрального изображения, на основе чего определен 

вейвлет, показывающий лучшую точность. Таким оказался MHAT вейвлет с точно-

стью 99,03% на обучающем наборе и 99,07% на тестовом. При классификации гипер-

спектральных изображении был применен алгоритм, позволяющий улучшить резуль-

таты классификации, за счет совместного использования спектральных и простран-

ственных признаков. Представлено сравнение результатов классификации с примене-

нием данного алгоритма и без него Лучший результат для двух гиперспектральных 

изображении был получен с применением данного алгоритма, а также MHAT 

вейвлета. Для изображения Salinas точность на обучающем наборе – 97,50%, а на те-

стовом – 96,19%. Для изображения Pavia University точность на обучающем наборе – 

99,03%, а на тестовом – 97,73%. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В данной работе рассматривается задача классификации, которая яв-

ляется одной из самых актуальных задач обработки мультиспектральных 

и гиперспектральных изображений. Для их классификации применяются 

различные методы, относящиеся к дисциплине машинного обучения 

[1,2]. В последнее время, все большую популярность завоевывают 

нейросетевые методы классификации, использующие сверточные 

нейронные сети глубокого обучения [3]. Цель работы заключается в ана-

лизе результатов классификации мультиспектральных и гиперспектраль-

ных изображении при использовании различных вейвлетов на основе ис-

пользования вейвлет-нейронной сети глубокого обучения. 

КЛАССИФИКАЦИЯ МУЛЬТИСПЕКТРАЛЬНЫХ ИЗОБРАЖЕНИИ  

Архитектура вейвлет-нейронной сети базируется на архитектуре глу-

бокой нейронной сети, однако, в отличие от последней, в ней, в качестве 
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функции активации используются вейвлеты [4,5]. Для классификации ис-

пользовалось изображение superballs_ms, CAVE Laboratory. Данное изоб-

ражение было размечено, к данным применено масштабирование, а также 

исходный набор данных случайным образом был разделен на обучающий 

и тестовый наборы. В качестве оптимизатора в нейронной сети использо-

вался градиентный спуск, функция ошибок – перекрестная энтропия, а 

функция активации выходного слоя Softmax. Количество скрытых слоев 

– 3 (300, 150, 50 нейронов соответственно). Размер батча – 5000, а коли-

чество эпох – 20. В качестве оценки модели используется точность - доля 

правильно классифицированных объектов. Результаты классификации, а 

также используемые вейвлеты представлены в таблице 1 (первое число – 

точность на обучающем наборе, второе – точность на тестовом наборе).  

Таблица 1 

Результаты классификации мультиспектрального изображения 

Вейвлет Формула Точность 

MHAT 

вейвлет    
2

2 21

t

t t e


   
0,9903; 

0,9907 

Вейвлет 

Морле    

2

21.75

t

t cos t e


  
0,9902; 

0,9896 

Вейвлет 

Гаусса  

2

2

2

t
t

t e




  
0,9451; 

0,9459 

Вейвлет 

Мейера 
  4 5 6 7

35 84 70 20t t t t t      0,6991; 

0,7017 

Вейвлет 

Шеннона  
1 1 1

2 /
2 2 2

t sin t sin t t   
      

          
      

 

 

0,6997; 

0,6993 

Лучшие результаты показывают MHAT вейвлет и вейвлет Морле, кото-

рые существенно лучше вейвлета Гаусса. При использовании вейвлетов 

Мейера и Шеннона нейронные сети фактически не обучаются: все пиксели 

классифицируются одинаково, а веса модели не изменяются при обучении. 

КЛАССИФИКАЦИЯ ГИПЕРСПЕКТРАЛЬНЫХ ИЗОБРАЖЕНИИ  

При классификации гиперспектральных изображении были использо-

ваны изображения Salinas и Pavia University. Применялись только 

вейвлеты MHAT и вейвлет Морле. Также для MHAT вейвлета был при-

менен алгоритм, который позволяет получить и использовать при класси-

фикации дополнительные признаки, несущие в себе пространственную 

информацию об изображении (MHAT SF). На рисунке 1 изображены все 

стадии классификации гиперспектрального изображения. 
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Рис. 1. Стадии классификации гиперспектрального изображения 

По сравнению с классификацией мультиспектрального изображения 

изменилось количество эпох – 35, и размер батча – 50. Остальные пара-

метры остались прежними. В таблице 2 приведены результаты классифи-

кации, а на рисунке 2 визуализация результатов. 
Таблица 2 

Результаты классификации гиперспектральных изображении 

Изображение MHAT вейвлет Вейвлет Морле MHAT SF 

Salinas 0,9575; 0,9456 0,9577; 0,9468 0,9750; 0,9619 

Pavia Univer-

sity 

0,9729; 0,9623 0,9719; 0,9632 0,9903; 0,9773 

 
Рис. 2. Визуализация результатов классификации гиперспектральных изображении 

Таким образом, использование дополнительных признаков позволяет 

улучшить точность в среднем на 1,5%. Лучшие результаты получены с 

использованием вейвлета MHAT: 99,03% и 99,07% для мультиспектраль-

ного изображения, 97,50% и 96,19% для изображения Salinas, 99,03% и 

97,73% для изображения Pavia University. Вейвлет-нейронные сети явля-

ются перспективным направлением глубокого обучения, которые могут 

быть использованы для задач классификации данных больших объемов. 
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