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Streszczenie

W pracy opisano implementacj¢ oraz analiz¢ eksperymentalng algorytmu Entropodynamicz-
nego Filtra Percentylowego, pozwalajacego na detekcje szumu w obrazach o wielu sktadowych
spektralnych. Kostka danych wizualnych jest przetwarzana tak, aby wygenerowac, niezaleznie dla
kazdej sktadowej spektralnej, mape krawedzi, ktora pozwala na oszacowanie informacji o rozkta-
dzie entropii w spektrum. Filtr percentylowy oddziela nos$niki szumu od warstw wysoce informa-
cyjnych. Jako$¢ metody jest weryfikowana dzigki serii testow wykonanych dla zadania klasyfikacji.

Stowa kluczowe: obrazowanie nadwidmowe, redukcja cech, uczenie maszyn, przetwarzanie obra-
z6w, klasyfikacja

Abstract

Following work describes the implementation and experimental evaluation of the Entropo-
dynamic Percentile Filter algorithm, allowing the detection of noise in images with many spectral
components. The visual data block is processed to generate an edge map, independent of each
spectral component, which makes possible the estimation of the information on the distribution of
entropy in the spectrum. An appropriately constructed percentile filter separates noise carriers
from highly informative layers. The quality of the method is verified with a series of experiments
performed for the classification task.

Keywords: hyperspectral imaging, feature reduction, machine learning, image processing, classi-
fication

Wstep

Dane obrazowe moga by¢ pozyskiwane w sposob przekraczajacy ogranicze-
nia ludzkiego postrzegania. W ostatnim ¢wieré¢wieczu XX w. nasility si¢ badania
w zakresie obrazowania wielo- oraz nadwidmowego (Green, Eastwood, Sarture,
Chrien, Aronsson, Chippendale i in., 1998). Dane tego typu generowane sg przez
sensory czute w znacznie szerszym i ggsciej probkowanym widmie spektralnym
niz rejestrowalne przez ludzkie oko (Wei, Bioucas-Dias, Dobigeon, Tourneret,
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2015). Jeden z najpopularniejszych, spektrometr AVIRIS, rejestruje obrazy
0 224 pasmach, w zakresie 0,4-2,5 um. Czyni to z niego cyfrowe oko z ponad
dwustoma odmianami fotoreceptoréw, pokrywajacymi ponad czternastokrotnie
szersze pasmo promieniowania elektromagnetycznego niz to dostepne dla czto-
wieka (Fauvel, Tarabalka, Benediktsson, Chanussot, Tilton, 2013). Odpowiedni-
kiem wektora koloru w obrazach nadwidmowych sa sygnatury spektralne. Pomi-
mo zyskdw w rozszerzaniu informacji o prezentowanych scenach (Ertiirk, 2016)
akwizycja w tego typu danych jest silnie zaburzona przez wiele zanieczyszczen.

Jesli kazde pasmo pozyskane przez spektrometr opisuje waski zakres wid-
mowy, kazdy przypadek absorpcji fotonow przez czasteczki wody moze zredu-
kowa¢ warto$¢ informacji do zaledwie 15%. Podnosi to wspotczynnik sygnat-
-do-szumu powyzej poziomu rozréznialnosci (Moses, Bowles, Lucke, Corson,
2012; Stumpf, Werdell, 2010). Nalezy takze pamigta¢ o technice detekcji kra-
wedzi (Aggarwal, Majumdar, 2016). Odrzucenie silnie mieszajacych klasy pik-
seli, znajdujacych si¢ na krawedziach obszaréw, moze mie¢ pozytywny wptyw
na jako$¢ metod rozpoznawania wzorcow (Perona, Malik, 1990).

Artykut zostal wygloszony jako referat w ramach konferencji kot studenc-
kich STUKNUT, a wyniki zawarte w pracy sa zwigzane z realizacjg projektow
w ramach dziatalnosci Kota Naukowego Systeméw Informatycznych i Sieci
Komputerowych.

Konstrukcja przetwarzania

Pasmowa detekcja krawedzi

Zaproponowana procedura wykrywania krawedzi opiera si¢ na analizie 10-
kalnych odchylen pasm sygnatur (Davies, 2004). Kazdy przekroj sze§cianu HSI
przeksztatcany jest w strukture, mapy réznorodnosci lokalnej, gdzie kazdy piksel
reprezentowany jest jako rozstep ¢wiartkowy najblizszej okolicy, zakre$lonej
przez zadany element strukturalny (s) (Dougherty, 1992).

map(z,y,b) = IQR{HSI(z",y',b) | (',y') = (x,y) € s}),

gdzie (x, y) okresla potozenie przestrzenne punktu na mapie réznorodnosci, (X', y')
jest lokalizacja porownywalnych punktow, a b okresla pasmo widmowe.

Dla wigkszosci pasm mapa réznorodnosci prawidtowo rozpoznaje krawedzie
separujgce regiony. Wysoki lub niski lokalny kontrast moze wskazywaé, ze wi-
doczne granice zalezg tylko od skali przemieszania sygnatury. Niektore z pasm
wydajg si¢ catkowicie bezuzyteczne — zawieraja gtéwnie szum. Mapy utworzone
dla wszystkich pasm sg zbierane w tr6jwymiarowej macierzy, stosu roznorodnosci.

Entropodynamiczny Filtr Percentylowy

Do wykrycia szumu w obrazie wielospektralnym mozna wykorzysta¢ in-
formacje zawarta w mapach roznorodnosci. Te z przestrzenng dominacja biatych
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i czarnych linii zawieraja wysoce uporzadkowane dane, podczas gdy te zdomi-
nowane przez szarosci to gtownie obrazy szumu. Mozemy zatozy¢, ze z kazdej
mapy mozna obliczy¢ entropi¢ pasma. Propozycja miary entropii obrazu nad-
widmowego (H) jest odlegto$¢ pomigdzy mediang (Q»(x)) a zadanym percenty-
lem (F™* (x, p))

H(b) = | Qa(map(b) — F~"(map(b),p) |

Wigkszo$¢ zaszumionych zakresow zostala odpowiednio odseparowana,
cho¢ nachylenia wzgorz entropii nie sa czasami wykrywane. W celu uodpornie-
nia algorytmu na szybkie zmiany entropii obliczono réwniez wektor pomocniczy
zmiany entropii z pasma na pasmo (H")

H'(b,i) = | H(b,i) — H(b,i— 1),
gdzie i jest indeksem pasma.
Koncowy filtr jest logiczng unig filtrow percentylowych entropii i jej dyna-

miki. Wykorzystanie go wzglgdem sygnatur spektralnych wszystkich klas obec-
nych w obrazie Salinas przedstawione zostato na rys. 1.
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Rysunek 1. Reprezentatywne sygnatury spektralne obrazu Salinas z filtrem EPF

Zrodto: opracowanie wlasne.

Zgodnie z ilustracjg pasma, w ktorych sygnatury klas byly wysoce nieroz-
réznialne (odleglosci miedzy sygnaturami bliskie zeru), zostaty odfiltrowane.
Algorytm usuwa wszystkie wyszarzone pasma z szeScianu danych, co skutkuje
koncows, zredukowanag kolekcjg cech.

Maksymalna mapa krawedzi

Po prawidlowym filtrowaniu mozemy zmierzy¢ si¢ z problemem wyliczania
mapy krawedzi dla catego obrazu. Proponowane bylty trzy podejscia, Srednia,
mediana i maksymalng warto$¢ otrzymanego stosu roznorodnosci. Ich wersje,
utworzone na stosie réznorodnosci zredukowanej kostki danych, pokazano na
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rys. 2. Mapa maksymalnej warto$ci, wyczyszczona z dominujacego wpltywu
szumow, jest najbardziej kontrastujacym i czytelnym wynikiem z rozwazanych
podejsc.

£

wartos¢ Srednia  mediana  wartos¢ maksy-
malna

Rysunek 2. Koncowa, maksymalna mapa krawedzi po wygltadzaniu i dylatacji

Zrédto: opracowanie wlasne.

Maska krawedzi

Maska krawedzi jest dwuwymiarowa tablica logiczng odpowiadajaca wy-
miarom przestrzennym kostki HSI. Aby ja otrzymac¢, wykorzystuje si¢ prog
warunku, wyznaczony jako warto$¢ zadanego percentyla z mapy krawedzi oraz
p6zniejsza jednostkowa dylatacja binarna.

Ewaluacja eksperymentalna

Eksperyment 1. Skala filtrowania w zaleznosci od wielkosci elementu struk-
turalnego oraz wybranego percentyla odciecia

Oceng proponowanej metody zrealizowano w bibliotece Weles, wykorzystu-
jac klasyfikatory referencyjne, zgodnie z implementacja w scikit-learn (Pedregosa,
Varoquaux, Gramfort, Michel, Thirion, Grisel i in., 2011).

W eksperymencie oblicza si¢ skalg filtrowania w zalezno$ci od zadanego
percentyla i rozmiaru elementu strukturalnego. Poniewaz zwigkszenie rozmiaru
elementow strukturalnych znacznie zwigksza czas obliczeniowy, pozwoli wy-
bra¢ jego wlasciwa wartos¢ dla dalszych eksperymentow.

Obserwacje: Istnieje $cista zalezno$¢ pomigdzy percentylem a skalg filtro-
wania, obserwowalna dla obrazéw pochodzacych z réznych spektrometrow.
Skala filtrowania wydaje si¢ niezalezna od wielkos$ci elementow strukturalnych.
Dalsze eksperymenty powinny zosta¢ zaprojektowane przy uzyciu elementu
strukturalnego 2x2.

Eksperyment 2. Wplyw wybranego percentyla odciecia na jakos¢ klasyfikacji
Odpowiednie filtrowanie zaszumionych pasm z sygnatur spektralnych eli-
minuje zbedne cechy analizowanych probek. Prowadzi to nie tylko do skrocenia
czasu budowania modelu klasyfikatora, ale rowniez moze mie¢ ptyw na doktad-
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nos¢ klasyfikacji. Zbyt restrykcyjne odcinanie moze takze usungé pasma zawie-
rajace informacje, zmniejszajac zdolno$¢ dyskryminacyjng algorytmow. Istota
kalibracji EPF jest wybranie percentyla maksymalizujacego skuteczno$¢ poz-
niejszej klasyfikacji. Eksperymenty wyznaczaja zbalansowang doktadnos¢ refe-
rencyjnych algorytmow klasyfikacji przy obrazach filtrowanych dla wartosci
percentyla w zakresie 35-95.

Obserwacje: Najlepszym klasyfikatorem dla obrazow uzyskiwanych przy
uzyciu czujnika AVIRIS zostat k-NN, a dla spektrometru ROSIS wygrato GNB.
MLP, podobnie do SVC, wydaje si¢ nieskutecznym rozwigzaniem dla tego ro-
dzaju danych, ale w przypadku obrazu Salinas A, dla p >50, podnosi BAC
0 20%. Wiasciwie skalibrowany EPF uzywany jako metoda redukcji cech za-
chowuje doktadnos$¢ klasyfikacji, a w niektorych przypadkach moze prowadzi¢
do niewielkiej poprawy jej wyniku.

Tabela 1. Skala filtrowania (po lewej) i wplyw wybranego percentyla na jakos¢ klasyfikacji
(po prawej) dla zbioru Salinas A

Percentyl ~ Wielkos¢ elementu strukturalnego Percentyl  Klasyfikator
2.2) 3, 3) @, 4) ) (6. 6) KNN GNB DTC MLP sve

aeth % 2% = 2% [ 6% 35 2 0.904 0.851 0895 0.500 0.679
35 12.90% 14.3 15.2 17.0% 15.6% 35 { 5 95 5 C
45tk 19.2% 22.3% 24.1% 259% 25.0% 45 0.908 0857 0888 0539 0.643
e 326% 424% 37.5% 40.6% 39.7% 55 = 0913 0829 0891 0.691 0.631
65th 49.6% 53.6% 54.5% 549% 51.3% 65 ‘ 0.913 0853 0885 0769 o0.620
7eth 65.2% 63.8% 665% 66.% 65.2% 75 0911 0857 0.8go 0655 0.622
85th 750% 70.9% 79.5% 79.9% 79.0% 85 0914 0859 0897 0.530 0.629
grth 89.7% 91.5% 91.1% g2.0% 911% 95 ° 0.916 0861 0.88g o0.500 0.626
ggth 97.3% 97.8% 97.3% 97.8% 97.8% 0.908 0862 0.898 0.593 639

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Tabela 1. Skala filtrowania (po lewej) i wplyw wybranego percentyla na jakos$¢ klasyfikacji
(po prawej) dla zbioru Salinas

Percentyl ~ Wielkos¢ elementu strukturalnego Percentyl  Klasyfikator
2.2 3. 3) @ 4) 6. 5) 6. 6) KNN GNB DTC MLP sve

35th 13.8% 156% 16.5% 138% 152% 35 '°° 0848 0859 0812 o550 0.500
45th 188% 23.7% 246% 268% 286% 45°°° 0877 0864 0825 0577 0500
5558 326% 326% 36.6% 344% 321% 55°°° 0812 0892 0834 0562 0500
65" 43.3% 47.8% 50.9% 49.6% 50.4% 65 % 0.788 0879 0824 0500 0.500
75th 58.0% 61.6% 62.5% 621% 643% 75° 0795 0888 0820 0500 0500
85th 750% 78.6% 79.0% 790% 786% 8570 0878 0897 0847 0561 0500
o5th go.2% 924% 915% 01.5% 906% 95°° 0.793 0.8g90 0.833 0508 0.500
gg”‘ 97.3% 97.3% 097.8% 97.3% 98.2% 0.753 0.691 ).019 0.508

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 1. Skala filtrowania (po lewej) i wplyw wybranego percentyla na jako$¢ klasyfikacji
(po prawej) dla zbioru Pavia

Percentyl ~ Wielko$¢ elementu strukturalnego Percentyl LA ey i
22 (33 @49 (535 (66 KN GNB T MLE sve

35th 9.7% 14.6% 14.6% 14.6% 16.5% 35 0576 0736 0624 o511 0.500
e 282% 223% 184% 204% 21.4% 45 0.591 0741 0618 0506 0500
55th 41.7% 350% 37.9% 41.7% 37.9% 55 0.594 0530 0.618 0500 0.500
65th 54.4% 485% 49.5% 50.5% 485% 65 0589 0.738 0.617 o0.500 0.500
75th 58.3% 621% 60.2% 583% 59.2% 75 ° 0.590 0.734 0.607 0.505 0.500
8th 70.9% 738% 70.9% 69.9% 71.8% 85 0.604 0.742 0.634 0.500 0.500
95t 89.3% 90.3% 89.3% 88.3% 89.3% 95 0.603 o772 0.625 0500 0500
99'h 96.1% 971% 96.% 96.% 96.1% 7

Zrédto: opracowanie wlasne.

Podsumowanie

Algorytm EPF moze znaleZz¢ zastosowanie w usuwaniu zaktéconych pasm
z danych obrazowych, takich jak obrazy wielo- i nadwidmowe. Mozna go wyko-
rzysta¢ w procesie preprocessingu innych algorytméw, zapewniajac czytelnosé
informacji przenoszonych przez widmo lub przygotowujac poczatkowa separa-
cj¢ danych przestrzennych. Wreszcie, mozemy uzy¢ informacji o entropii jako
dostepnej w czasie rzeczywistym informacji zwrotnej dla operatoréw czujnikow
HSI, mierzac uzytecznos$¢ i przejrzystos¢ zbieranych danych.
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