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Одна из актуальных задач обработки спутнико-

вых изображений, возникающая на практике, – это 
их классификация, которая может быть трех видов: 
классификация отдельных пикселей на изображе-
нии; классификация изображения как класса, т.е. 
отнесение или неотнесение его к заданному заранее 
классу изображений; классификация объектов на 
изображении. В дальнейшем под классификацией 
спутниковых изображений будем понимать попик-
сельную классификацию. 

Так как спутниковые данные имеют трехмодо-
вую структуру, то к ним применимы как многомо-
довые, так и плоские методы анализа многомерных 
данных [1–3]. В данной статье рассматривается во-
прос о количественном сравнении их результатов. 

Первым этапом проведения сравнительного ана-
лиза плоских и многомодовых методов многомер-
ного анализа классификации спутниковых изобра-
жений является построение регрессионных моде-
лей-классификаторов. 

При обучении классификаторов использовалось 
10 спутниковых изображений в пяти «видимых» 
каналах. Было решено ограничиться пятью канала-
ми по двум причинам: первая – влияние остальных 
каналов на обучение оказалось незначительным; 
вторая – при построении моделей с ростом числа 
главных компонент экспоненциально растет вычис-
лительная трудоемкость многомодовых методов. 
Объем тестовой выборки в нашем исследовании 
составил три изображения. 

В качестве объектов классификации выступали 
пиксели, отвечающие за снежный покров на спут-
никовых изображениях. 

Снежный покров характеризуется значениями 
пикселей, попадающих в следующий диапазон зна-
чений: для первого канала (156–255), для второго – 
(169–255), для третьего – (119–255), для четвертого 
– (142–255), для пятого – (136–255) [4]. 

Для построения ПЛС-регрессии [4] каждое спут-
никовое изображение выборки с помощью попик-
сельной развертки представлялось в виде матрицы 
Xi размера ni 5 (ni – количество пикселей на изо-
бражении), в строках которой указывались значения 
откликов составляющих каналов. Итоговая матрица 
X  получалась последовательной конкатенацией Xi : 

1( ... )MX X X , где M   количество изображений  
в обучающей выборке. Вектор откликов Y пред-
ставляет собой бинарные значения, описывающие 
принадлежность объекта к снежному покрову (1 – 
принадлежит, 0 – не принадлежит). 

Построение N-ПЛС регрессии [4] производилось 
аналогичным образом: каждое изображение выбор-
ки представлялось в виде матрицы Xi размера 

5I J , где I J  
 матр

размер спутниковых изображе-
говая ица входных данныхний. Ито  X  получа-

ется при помощи конкатенаций Xi по первой моде 
(добавлением снизу). 

При построении регрессионных моделей боль-
шое значение имеет размерность модели (число 
главных компонент). Изменение числа главных 
компонент может приводить к пере- или недоопре-
деленности модели. Критерием выбора числа глав-
ных компонент может считаться объясненная ва-
риация. Данные оценка применяется, чтобы по-
смотреть, как варьируются значения переменных,  
и подсчитать, какую часть всей имеющейся вариа-
ции можно объяснить наличием «общей» («совме-
стной») вариации определенным числом главных 
компонент. Экспериментальным путем число глав-
ных компонент для ПЛС-регрессии было найдено 
равным шести, а для N-ПЛС-регрессии – десяти. 

Построенные классификаторы проверялись на 
работоспособность, т.е. на пригодность к прогнози-
рованию с помощью измерения среднеквадратич-
ной ошибки предсказания RMSEP [4]. Она вычис-
лялась в исходных измерениях. RMSEP для ПЛС-
регрессии составила 0,2547, при значении числа 
главных компонент равном 3, для N-ПЛС-регрес- 
сии – 0,1989, при значении числа главных компо-
нент равном 6, из чего можно сделать вывод, что 
построенные классификаторы хорошо описывают 
обучающую выборку. 

Для проведения сравнительного анализа класси-
фикаторов использовалась кривая мощности крите-
рия классификации. У каждого классификатора есть 
факторы, изменяя значения которых, мы можем 
улучшать результат классификации или же ухуд-
шать. Обычно под улучшением и ухудшением каче-
ства классификации понимают изменение уровня 
ошибок первого и второго рода. Ошибки первого 
рода – это ситуация, при которой образцы, являю-
щиеся членами класса, ошибочно были отклонены 
классификатором. Ошибки второго рода – это си-
туация, при которой образцы, не являющиеся чле-
нами класса, были ошибочно определены класси-
фикатором как члены класса. 

Кривая мощности критерия классификации стро-
ится следующим образом: изменяется значение од-
ного из факторов, влияющих на результат класси-
фикации, вычисляется число ошибок первого и вто-
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рого рода. Полученные значения ошибок: по гори-
зонтали число ошибок классификации первого рода, 
по вертикали – ошибок классификации второго ро-
да. При сравнении двух классификаторов важно 
определить, какой из них максимально подходит 
под описание идеального, т.е. график его кривой 
максимально прижимается к линиям осей коорди-
нат. Каждый метод классификации может характе-
ризоваться площадью области под своей кривой. 
Чем меньше данная площадь, тем лучше метод. 

Главным фактором для ПЛС-регрессии и  
N-ПЛС-регрессии, который позволяет регулировать 
число ошибок первого и второго рода, является век-
тор откликов Значения плотно сосредоточе-
ны возле значения, равного единице, так как при 
обучении классификаторов единица отвечала за 
принадлежность к снежному покрову. 

Меняя значения в пределах от 0 до 0,5 с ша-
гом 0,05, значения будут попадать в интервал: 

каждого интервала мы полу-
чим значения ошибок первого и второго рода. 

Кривая мощности критерия для ПЛС-регрессии 
строится следующим образом: каждая точка на гра-
фике сопоставляется определенному интервалу зна-
чений при этом ее первая координата соответ-
ствует числу ошибок первого рода данного интер-
вала, вторая координата – число ошибок второго  
 

для того же интервала значений Кривая 
ти критерия для N-ПЛС-регрессии строи-

лась аналогичным образом (рис.). 
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Как видно из рисунка, график N-ПЛС-регрессии 
находится ниже и, соответственно, является более 
предпочтительным для классификации спутнико-
вых изображений. 
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