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Введение. Дистанционное зондирование основано на применении специализированных 

приборов (спектрометров), фиксирующих спектральное излучение в некотором диапазоне. 

На сегодняшний день применяется один из двух типов спектрометров: 

– мультиспектральные, для которых определяются два и более приоритетных участка 

спектра, в пределах которых фиксируется излучение; 

– гиперспектральные, для которых определяется один широкий участок спектра, в 

пределах которого фиксируется излучение. 

Исторически первые спектрометры относились к классу мультиспектральных и 

являются наиболее изученными. Однако по мере развития оптической механики акцент в 

исследованиях смещается в область гиперспектральной съемки. Данные, формируемые 

спектрометром, обладают следующими характеристиками: 

– пространственное разрешение, определяемое матрицей пикселей сенсора; 
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– радиометрическое разрешение, определяющее число уровней яркости, которое 

способен зафиксировать сенсор; 

– спектральное разрешение, определяющее охватываемый спектральный диапазон. 

Гиперспектральные данные AVIRIS Maine [1] обладают следующими параметрами: 

– пространственное разрешение – 680х512 пикселей; 

– радиометрическое разрешение – 12 бит на пиксель; 

– число спектральных слоев – 224; 

В сумме это приводит к формированию 114 240 кБайт на один результат съемки. С 

учетом того, что съемка осуществляется непрерывно, возникает задача сжатия данных. 

Сравнительный анализ алгоритмов предварительной обработки для сжатия 

гиперспектральных данных. Проведенный анализ алгоритмов предварительной обработки 

позволил выделить следующие подходы к сжатию гиперспектральных данных: 

– традиционные алгоритмы предварительной обработки [2-4]; 

– адаптированные под определенные алгоритмы [5, с.541-580]. 

В рамках первого подхода выделяется три группы алгоритмов (рисунок 1): на основе 

предсказания, на основе поиска по таблице и на основе вейвлетов. 

Второй подход был предложен профессором Chen-I Chang и основан на следующей 

гипотезе: так как данные избыточны, нет необходимости передавать все спектральные 

каналы, достаточно передать только те, что содержат максимум информации. Например, если 

заведомо известны условия съемки, удаляются неинформативные каналы. Альтернативный 

подход основан на полном либо частичном анализе полученных данных, при этом передается 

результат, а не сами данные [6, 7]. Достоинством такого подхода является хранение только 

необходимых данных. Однако существенными недостатками являются: 

– вычислительная сложность; 

– в результате формируются мультиспектральные снимки, таким образом, отсутствует 

необходимость применения гиперспектральных спектрометров. 

Принцип работы алгоритмов на основе предсказания заключается в следующем [8] 

(рисунок 2): во входном потоке выделяется некоторая окрестность, для которой выполняется 

вычисление �̂�𝑛 (предсказание).  

Результат предсказания �̂�𝑛 вычитается из оригинального значения 𝑦𝑛 и формируется 

ошибка предсказания 𝑒: 

𝑒 = �̂�𝑛 − 𝑦𝑛, (1) 

Ошибка предсказания 𝑒 кодируется одним из энтропийных кодеков. Основное 

различие между алгоритмами сжатия заключается в блоке предсказания, среди которых 

выделяются следующие подклассы: 

– линейные неадаптивные [9], в которых новое значение определяется по алгоритму 

минимума, максимума, медианны или среднего арифметического; 

– линейные адаптивные, в которых коэффициенты рассчитываются линейно для 

каждого предсказываемого значения; 

– контекстно-адаптивные, в которых дополнительно учитывается контекст 

предсказания [10-14]. 

Алгоритмы на основе линейного адаптивного предсказания учитывают как 

пространственную корреляцию, так и спектральную в зависимости от результатов оценки 

степени корреляции. Основное отличие между алгоритмами сводится к размерам 

окрестности и способу обработки каналов: 

– окрестность 2х2 в текущем и предыдущем каналах (алгоритм Linear Prediction [2]); 

– окрестность 2х2 в текущем и трех предыдущих спектральных каналах 

(алгоритм Fast Lossless [3]); 
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– окрестность 3х2 и настраиваемое число каналов (алгоритм Spectral Oriented Least 

Squares [15]); 

– алгоритм с поиском оптимальных мультиканалов для предсказания [16]. 
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Рисунок 1. – Классификация алгоритмов сжатия гиперспектральных изображений 
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Рисунок 2. – Общий вид алгоритма сжатия на основе предсказания 

 

Алгоритмы на основе линейного адаптивного предсказания учитывают как 

пространственную корреляцию, так и спектральную в зависимости от результатов оценки 

степени корреляции. Основное отличие между алгоритмами сводится к размерам окрестности 

и способу обработки каналов: 

– окрестность 2х2 в текущем и предыдущем каналах (алгоритм Linear Prediction [2]); 

– окрестность 2х2 в текущем и трех предыдущих спектральных каналах (алгоритм Fast 

Lossless [3]); 

– окрестность 3х2 и настраиваемое число каналов (алгоритм Spectral Oriented Least 

Squares [15]); 

– алгоритм с поиском оптимальных мультиканалов для предсказания [16]. 

Однако из-за того, что оценка степени корреляции в реальном времени для всего 

объема гиперспектрального снимка затруднена, некоторые исследователи [2] вводят 

множество 𝐼𝐵, в которое заранее заносятся каналы, для которых пространственная корреляция 

более существенна. 
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Подкласс контекстно-адаптивного предсказания является развитием линейных 

адаптивных и предполагает анализ коэффициента корреляции между соседними 

спектральными каналами. На основе полученного значения принимается решение, с какими 

данными работает предсказание (над спектральными каналами или в пространственной 

плоскости). При этом в зависимости от решения могут применяться различные предсказатели. 

По вычислительной сложности данный класс сложнее линейных адаптивных без 

дополнительных оптимизаций (без переупорядочивания каналов). 

К алгоритмам контекстно-адаптивного предсказания относятся: 

– алгоритм Correlation based Conditional Average Prediction (CCAP) [10]; 

– алгоритм CALIC-3D [11-13]; 

– алгоритм M-CALIC [14]; 

Основным недостатком многих алгоритмов предсказания является высокая 

вычислительная нагрузка при небольшом использовании оперативной памяти. Задачей 

алгоритма на основе поиска по таблице [17] является ускорение процесса вычисления, 

основанное на том, что корреляция между спектральными каналами существенна. Для этих 

целей вводится таблица, по которой осуществляется предсказание. Размерность таблицы – 

число спектральных каналов, умноженное на максимально допустимое значение при данном 

радиометрическом разрешении.  Например, для радиометрического разрешения в 12 бит 

максимально допустимое значение – 4 096. Размерность элемента таблицы – 12 бит. При 

обработке первого канала значения таблицы обновляются текущими значениями. Для каждой 

последующей плоскости для предсказания текущего значения выполняется следующая 

последовательность действий: 

 

pred[x][y][z] = LUT[z][image[x][y][z-1]]; 

LUT[z][image[x][y][z-1]] = image[x][y][z]; 

 

Полученное значение pred будет считаться как предсказанное. Дальнейшая обработка 

эквивалентна, показанной на рисунке 2. 

Основным недостатком данного подхода являются высокие требования к объему памяти 

(кроме хранения гиперспектрального куба, необходимо хранение таблицы предсказания) и 

пропускная способность шины памяти из-за случайного обращения в таблицы. Различные 

варианты описанного алгоритма (LAIS-LUT [18], LAIS-QLUT [19]) кроме улучшения 

качества предсказания, предлагают подходы к уменьшению требуемого объема памяти. 

В таблице 1 собраны результаты проведенного анализа алгоритмов, применяемых для 

сжатия гиперспектральных данных дистанционного зондирования Земли. В качестве основы 

для тестирования использовались гиперспектральные данные AVIRIS. 

Заключение. Исходя из полученных результатов максимальный достигаемый 

коэффициент сжатия составляет 3,5 для алгоритма LAIS-QLUT и 3,2 для алгоритмов CALIC-

3D и M-CALIC. При этом эти коэффициенты сжатия достигаются за счет высокой 

вычислительной нагрузки (для алгоритмов предсказания) либо высоких требований к ОЗУ 

(для алгоритмов поиска по таблице). 

 

Таблица 1. Обобщение результатов анализа алгоритмов сжатия 

Алгоритм сжатия 
Коэффициент 

сжатия, раз 
Преимущества алгоритма Недостатки алгоритма 

Алгоритмы сжатия на основе предсказания 

LP [2] 2,93 + первая попытка 

применения нелинейного 

адаптивного предсказания 

- сжатие не всех каналов 
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Продолжение таблицы 1 
FL [3] 3,10 + увеличенное число 

каналов для функции 

предсказания 

- сжатие не всех каналов 

SLSQ [15] 3,10 + подбор коэффициентов 

исходя из условия 

минимизации ошибки 

предсказания 

- заранее выполнен поиск 

каналов, для которых 

коэффициент корреляции 

стремится к нулю 

CCAP [10] 3,18 + выбор алгоритма 

предсказания на основе 

коэффициента корреляции 

- вычислительная 

сложность 

поиск 

оптимальных 

мультиканалов для 

предсказания [16] 

3,36 + построение дерева с 

коэффициентами 

корреляции для поиска 

новой последовательности 

мультиканалов 

- вычислительная 

сложность при оценке 

больших объемов данных 

CALIC-3D [11-13] 3,20 + выбор алгоритма 

предсказания на основе 

коэффициента корреляции  

- вычислительная 

сложность 

M-CALIC [14] 3,20 + подбор коэффициентов 

исходя из условия 

минимизации ошибки 

предсказания 

- вычислительная 

сложность 

Алгоритмы сжатия на основе поиска по таблице 

LUT [20] 3,31 + быстрый поиск 

предсказанного значения 

- высокие требования к 

пропускной способности 

ОЗУ 

LAIS-LUT [18] 3,31 + учитывается 

межканальная корреляция 

- увеличенные требования к 

пропускной способности 

ОЗУ 

LAIS-QLUT [19] 3,5 + уменьшенные требования 

к объему ОЗУ из-за 

квантования в таблице 

- негарантируется, что 

ошибка предсказания будет 

меньше, чем используя 

алгоритмы предсказания 
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