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ΠΕΡΙΛΗΨΗ  

 
    Η ∆ιπλωµατική Εργασία αφορά στην επεξεργασία Υπερφασµατικών 
δεδοµένων µε σκοπό την εξαγωγή συµπερασµάτων πάνω στις διάφορες 
διαδικασίες που είναι απαραίτητες για την ανάλυση του µεγάλου όγκου 
δεδοµένων, αλλά και για τους βέλτιστους τρόπους ταυτοποίησης και 
κατηγοριοποίησης αντικειµένων εντός αστικής περιοχής. 
  Περιοχή µελέτης αποτέλεσε η πόλη της Χαλκίδας µε υπερφασµατικά 
δεδοµένα που αποκτήθηκαν από τον αισθητήρα CASI 550, µε 96 κανάλια από 
τα 422.6-964.4nm, µέγεθος εικονοστοιχείου στο έδαφος 2χ2m και χωρική 
ανάλυση στα 3m. Οι επεξεργασίες υλοποιήθηκαν αρχικά σε τρία 
αντιπροσωπευτικά δείγµατα της εικόνας για λόγους ταχύτητας, ενώ όλες οι 
διαδικασίες εκτελέσθηκαν µε το λογισµικό ENVI 4.4 της εταιρείας ESRI. 
  Λόγω της πολυπλοκότητας του αστικού περιβάλλοντος οι αρχικές 
επεξεργασίες στα δεδοµένα, όπως η δηµιουργία λόγων καναλιών, τα έγχρωµα 
σύνθετα και οι χρωµατικοί µετασχηµατισµοί, είχαν ιδιαίτερη σηµασία και ρόλο, 
όχι µόνο για τον εντοπισµό των κατηγοριών αλλά και για το πώς αυτές 
διαχωρίζονται ή συγχέονται. Κύρια αιτία για τα παραπάνω ήταν η απαίτηση 
καλής καταγραφής των Περιοχών Εκπαίδευσης, που συµµετείχαν έπειτα στις 
διαδικασίες τις ανίχνευσης εικονοστοιχείων-στόχων και της ταξινόµησης. 
  Ο µεγάλος όγκος των δεδοµένων προϋπόθετε όµως τη µείωση της διάστασης 
του υπερφασµατικού χώρου µε ταυτόχρονη αποκοπή του θορύβου και εξαγωγή 
της σηµαντικής πληροφορίας. Αυτό επιτελέσθηκε µε τους µετασχηµατισµούς 
των Principal Component Analysis και Minimum Noise Fraction, που 
κατάφεραν να τοποθετήσουν σε λίγες κύριες συνιστώσες το σύνολο σχεδόν της 
πληροφορίας. 
  Στη συνέχεια της εργασίας έγινε προσπάθεια ανίχνευσης των εικονοστοιχείων-
καθαρών στόχων µε τον αλγόριθµο Pixel Purity Index και τη συλλογή σηµείων 
στις άκρες δισδιάστατων ιστογραµµάτων, µε δεδοµένα εισαγωγής τις Κύριες 
Συνιστώσες του MNF. Για τον υπολογισµό των ποσοστών αφθονίας του κάθε 
καθαρού στόχου εφαρµόστηκαν οι αλγόριθµοι Matched Filter και Linear 
Mixing Model µε δεδοµένα εισαγωγής τα προϊόντα του MNF, PCA και 9 λόγους 
καναλιών. Ο αλγόριθµος Matched Filter απέφερε τα καλύτερα αποτελέσµατα 
για όλες σχεδόν τις αστικές κατηγορίες, εκτός αυτών που σηµειώθηκαν εντός 
σκιασµένων περιοχών. Καλύτερα δεδοµένα εισαγωγής στον αλγόριθµο Matched 
Filter θεωρήθηκαν οι λόγοι καναλιών. 
  Για την ταξινόµηση των εικονοστοιχείων της εικόνας δοκιµάστηκαν όλοι 
σχεδόν οι διατιθέµενοι αλγόριθµοι του ENVI. Τα πιο αξιόλογα αποτελέσµατα 
αφορούσαν στις µεθόδους του Maximum Likelihood, Minimum Distance, 
Mahalanobis Distance και SAM, µε δεδοµένα εισαγωγής τα προϊόντα των PCA, 
MNF και λόγους καναλιών. Η διαπίστωση ότι τα αποτελέσµατα του Matched 
Filter τα οποία βασίζονται σε λόγους καναλιών διαχωρίζουν µε τον καλύτερο 
τρόπο τις αστικές κατηγορίες οδήγησε στην εισαγωγή τους ως δεδοµένα στους 
αλγορίθµους ταξινόµησης. Αν και η διαδικασία αυτή ήταν ασυνήθιστη, απέφερε 
τα καλύτερα αποτελέσµατα, ειδικά µε τη χρήση των Maximum Likelihood και 
Minimum Distance. Η µη επιβλεπόµενη ταξινόµηση απέδωσε µόνο µε χρήση 
του αλγόριθµου ISODATA που κατάφερε να διαχωρίσει σωστά τις κύριες 
αστικές µονάδες. 
  Η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων έγινε µέσω του πίνακα σύγχυσης µε χρήση 
νέων Περιοχών Ελέγχου. Μέσω των δεικτών αξιολόγησης, όπως των ποσοστών 
σφαλµάτων παράλειψης και συµπερίληψης, πραγµατοποιήθηκαν συγκρίσεις 
των αποτελεσµάτων στην περίπτωση συµµετοχής των φωτισµένων στόχων και 
των υπό σκιά και στην περίπτωση µη συµµετοχής των σκιασµένων στόχων 
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κατόπιν αφαίρεσης από την εικόνα όλων των τµηµάτων της που παρουσίαζαν 
σκιασµένες περιοχές. Η αποκοπή των σκιασµένων περιοχών και στόχων 
επέφερε βελτιώσεις στη συνολική ακρίβεια των ταξινοµήσεων. Στην περίπτωση 
που συµµετείχαν στόχοι υπό σκιά, µόνο η κατηγορία του ‘‘σκιασµένου 
γρασιδιού’’ ανιχνεύθηκε και ταξινοµήθηκε σωστά, ενώ για όλες τις υπόλοιπες 
σκιασµένες αστικές κατηγορίες που ανιχνεύθηκαν δεν εξήχθη κάποιο αξιόλογο 
αποτέλεσµα. Σε όλες τις ταξινοµήσεις του αστικού χώρου, είτε µε τη συµµετοχή 
των σκιασµένων καθαρών στόχων, ή χωρίς αυτή, το κυριότερο πρόβληµα 
αφορούσε στη σύγχυση µεταξύ οροφών κτιρίων και οδοστρώµατος, στα οποία η 
βασική συνιστώσα είναι κοινή.  Παρόλ’ αυτά, η προτεινόµενη µεθοδολογία µε 
την εισαγωγή των προϊόντων του Matched Filter που προέκυψαν από 9 λόγους 
καναλιών ως δεδοµένα στον αλγόριθµο Maximum Likelihood για την 
ταξινόµηση µόνο αστικών φωτισµένων περιοχών, έδωσε ακρίβεια 84.5173% στο 
σύνολο της εικόνας. 
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ABSTRACT 

 
  This study investigates efforts towards establishing Hyperspectral Analysis 
approaches for use in urban environments. The principal objective was to 
investigate Hyperspectral mapping procedures for urban areas by evaluating 
and demonstrating existing methods and conclude in the ways 
Hyperspectral data should be managed. 
  The study area was the city of Halkis with Hyperspectral data acquired by 
the sensor CASI 550 with 3m spatial resolution and 96 bands ranging from 
422.6-964.4nm. The original image was split in three samples for better 
processing. For all the applications being conducted in the study the 
software ENVI 4.4 was the one that exclusively used. 
  Because of the complexity of urban areas, Image Enhancement, Band 
Ratios, Color Composites and Color Transforms played an important role not 
only in localizing the spectral classes but also in examining how these are 
mixed or discriminated. The results of that was the good collection of 
Regions of Interest that were critical for spectral classification and unmixing. 
  The high dimensionality of the data was a primary concern and confronted 
with the transformations of Principal Component Analysis and Minimum 
Noise Fraction, which succeeded in collecting the majority of the image 
variance in the first few components. 
  The attempt of target detection was carried out by applying the algorithm 
Pixel Purity Index and by collecting endmembers in the corners of 2-D 
Scatterplots with input data the principal components of MNF. For the 
calculation of the percentages of abundances for every target, Matched Filter 
and Linear Mixing Model were used, with input data the products of PCA, 
MNF and 9 Band Ratios. Matched Filter showed the best results and the 
Band Ratios were regarded as the best input data. 
  Concerning the classification algorithms Maximum Likelihood and 
Minimum Distance showed the best results when the input data were Band 
Ratios and the products of Matched Filter, which succeeded to perform great 
discrimination between all the reference spectral classes. Additionally, we 
also present results came from Mahalanobis Distance and SAM. 
Unsupervised classification performed well with the ISODATA classifier, 
which categorized the main urban classes. 
  The evaluation carried out through the Confusion Matrix with the use of 
test samples, procedure that can’t be thought as the most reliable, but 
inevitable, since the absence of Ground Truth Data. 
  Finally, the study ends with the comparison between classification 
algorithms and different combinations of input data, through the 
percentages of commission and omission. We also check the differences in 
overall accuracy when shadowed areas of the image are calculated and when 
they are excluded with the use of a mask. In the last case we observed 
improvements in overall accuracy of the classification, since only the class of 
‘‘shadowed grass’’ was successfully identified and mapped. Unfortunately, 
none of the rest shadowed classes had exploitable information content. At all 
classifications took part the main problem was the confusion between roofs 
and asphalt. Besides that, the suggested methology of inserting the products 
of Matched Filter produced by Band Ratios as input data in Maximum 
Likelihood classification succeeded an overall accuracy of 84.5173%.  
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 
  Οι αστικές περιοχές αν και αποτελούν το µικρότερο ποσοστό της επιφάνειας 
της γης εµφανίζουν την πιο έντονη και συνεχή ανάπτυξη που επηρεάζει 
ανθρώπους και περιβάλλον. Η εξέταση των πόλεων υλοποιείται υπό 
διαφορετικές σκοπιές και µέσω πολλών και διαφορετικών επιστηµονικών 
πεδίων. Η οπτική τηλεπισκόπηση είναι ένας τοµέας µε τον οποίο οι µελετητές 
µπορούν πλέον να εξετάζουν συνολικά τις αστικές περιοχές και να εξάγουν 
σηµαντικά συµπεράσµατα που αφορούν τη χωροταξία, το περιβάλλον, το κλίµα 
κ.α.. 
  Οι νέες τεχνολογίες που έχουν αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια και η ευκολία 
απόκτησης απεικονίσεων και δεδοµένων διαφορετικών χαρακτηριστικών, έχουν 
εκτινάξει τις δυνατότητες ανάλυσης και υλοποίησης µεθόδων που αποφέρουν 
ενδιαφέροντα αποτελέσµατα και χρήσιµα συµπεράσµατα. Η Υπερφασµατική 
Τηλεπισκόπηση εκφράζει αυτήν ακριβώς την ανάπτυξη της τεχνολογίας, καθώς 
µε την καταγραφή της ακτινοβολίας σε παρακείµενα στενά και πολλά κανάλια 
από τους αντίστοιχους αισθητήρες, λαµβάνουµε πλέον ένα συνεχές φάσµα 
ανακλαστικότητας, που υπερέχει σε φασµατική ανάλυση από τα 
πολυφασµατικά δεδοµένα. Έτσι, υπάρχει η δυνατότητα ανίχνευσης, 
καταγραφής και αποτύπωσης υλικών και κατηγοριών που διαχωρίζονται  
δύσκολα λόγω των ιδιοτήτων και των χαρακτηριστικών όπως. 
  Η µελέτη των αστικών περιοχών µε χρήση υπερφασµατικών δεδοµένων 
αποτελεί ένα πρόσφατο πεδίο έρευνας. Η καταγραφή των αστικών κατηγοριών 
είναι µία εκ των πραγµάτων δύσκολη διαδικασία για τους εξής λόγους: α) 
κάποιες κατηγορίες αστικών επιφανειών δεν είναι φασµατικά διακριτές µεταξύ 
όπως, β) η φυσική δοµή πολλών ειδών χρήσεων γης διαφέρει από περιοχή σε 
περιοχή, λόγω διαφορετικών υλικών στην κατασκευή ταρατσών και πεζοδροµίων 
όπως επίσης και των διαφορετικών τύπων κτιρίων,  γ) οι αστικές περιοχές είναι 
κατά βάση ετερογενείς, και τα περισσότερα εικονοστοιχεία από απεικονίσεις 
αισθητήρων µε χωρική ανάλυση περί τα 30m/pixel φαίνονται να 
περιλαµβάνουν αρκετές κατηγορίες αντικειµένων και δ) οι σκιασµένες περιοχές 
µέσα σε µία αστική σκηνή είναι συχνό φαινόµενο, γεγονός που αποτελεί 
κάποιες φορές ανασταλτικό παράγοντα για τη διάκριση πολλών κατηγοριών. 
  Οι παραπάνω δυσκολίες επιχειρήθηκε να υπερκερασθούν µέσω διαφόρων 
µεθόδων. Τα αποτελέσµατα αξιολογήθηκαν και εξήχθησαν συµπεράσµατα για 
τους τρόπους και τους συνδυασµούς αλγορίθµων και διαδικασιών που πρέπει 
να υλοποιούνται για την πληρέστερη θεµατική καταγραφή των αντικειµένων 
µέσα σε µία αστική σκηνή. 
  Από τις σηµαντικότερες διαδικασίες που επιτελέσθηκαν στη ∆ιπλωµατική 
Εργασία ήταν η µείωση της διάστασης του όγκου των Υπερφασµατικών 
δεδοµένων, η ανίχνευση εικονοστοιχείων που περιείχαν αποκλειστικά µία 
κατηγορία και η ταξινόµηση των εικονοστοιχείων σε γενικές θεµατικές 
κατηγορίες.  
  Οι δυσκολίες που παρουσιάστηκαν ήταν αρκετές, καθώς η χωρική ανάλυση 
δεν επέτρεψε την ανίχνευση της κατηγορίας του πεζοδροµίου, ενώ και η χρήση 
ενός µόνο λογισµικού για την επεξεργασία των δεδοµένων έθεσε περιορισµούς, 
όπως για παράδειγµα στην αντικειµενοστραφή ανάλυση(Image Segmentation) 
για την υλοποίηση της οποίας δεν υπήρχαν τα κατάλληλα εργαλεία. 
  Κύρια αφορµή για την υλοποίηση της εργασίας ήταν η διάθεση για απόκτηση 
των βασικών γνώσεων πάνω στην τηλεπισκόπηση και την επεξεργασία 
απεικονίσεων αλλά και η θέληση για εξέταση νέων µεθόδων και τεχνικών πάνω 
σε ένα απαιτητικό περιβάλλον όπως είναι το αστικό.  
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1. Βασικά στοιχεία Τηλεπισκόπησης 

 

1.1 Εισαγωγή 

 
  Ο πρώτος πολυφασµατικός σαρωτής της εταιρείας Landsat(MSS), που 
εκτοξεύθηκε το 1972, µε 4 φασµατικά κανάλια εύρους 100nm περίπου το 
καθένα και µέγεθος εικονοστοιχείου 80m, αποτέλεσε την απαρχή µίας νέας 
εποχής για την τηλεπισκόπηση από το διάστηµα. Τα συστήµατα 
τηλεπισκόπησης που χρησιµοποιούνται στις µέρες µας, παρουσιάζουν τέτοια 
ποικιλία και εύρος λειτουργιών, που οι προδιαγραφές του πρώτου αυτού 
συστήµατος φαίνονται µέτριες. Αυτή τη στιγµή, υπάρχουν δορυφορικά 
συστήµατα που µπορούν να αποκτήσουν πληροφορία για σχεδόν όλα τα 
διαθέσιµα µέρη του ηλεκτροµαγνητικού φάσµατος, µε δεκάδες φασµατικά 
κανάλια και µε µεγέθη εικονοστοιχείων που ξεκινούν από κάποια εκατοστά και 
φτάνουν το 1km. Επιπλέον, υπερφασµατικά συστήµατα σε αεροµεταφερόµενες 
πλατφόρµες µε εκατοντάδες κανάλια, εύρους µόλις 10nm, δίνουν απεριόριστες  
δυνατότητες στην εκµετάλλευση των απεικονίσεων που λαµβάνουµε. 
  Κάνοντας µία ιστορική αναδροµή στην εξέλιξη της τηλεπισκόπησης, 
µπορούµε να πούµε πως η τεχνολογία και οι µέθοδοι που χρησιµοποιήθηκαν 
κατά καιρούς είχαν άµεση εξάρτηση µε τις ανάγκες και τα αίτια που 
προκάλεσαν τη στροφή προς την επιστήµη αυτή και τελικά στην ανάπτυξή της. 
Χαρακτηριστικά, κατά τη διάρκεια του εµφυλίου πολέµου στις ΗΠΑ η 
αεροφωτογράφηση περιοχών από µπαλόνια έπαιξε σηµαντικό ρόλο στην τελική 
έκβαση του πολέµου. Η περίοδος όµως που υπήρξε ραγδαία ανάπτυξη της 
τηλεπισκόπησης και γενικά της παρατήρησης της επιφάνειας της γης από 
ψηλά, ήταν κατά τη διάρκεια του πρώτου και δευτέρου Παγκοσµίου Πολέµου, 
όπου έγινε για πρώτη φορά χρήση αεροφωτογραφιών για πολιτικούς σκοπούς, 
σε τοµείς όπως η γεωλογία, η δασολογία και η χαρτογραφία. Η εξέλιξη των 
radar συστηµάτων και η φωτογράφηση στο εγγύς υπέρυθρο και θερµικό 
υπέρυθρο, αποδείχτηκε ιδιαίτερα σηµαντική για πολλούς λόγους. 
  Μετά τη λήξη των πολέµων, στις δεκαετίες του 1950 και 1960, τα συστήµατα 
τηλεπισκόπησης συνέχισαν να αναπτύσσονται και να βελτιώνονται. Αυτό 
οφείλεται σε µεγάλο βαθµό και στο ενδιαφέρον που έδειξαν ερευνητικές 
οργανώσεις και πανεπιστήµια στις νέες τεχνολογίες. ∆ιεθνή περιοδικά όπως το 
IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, International 
Journal of Remote Sensing κ.α. έκαναν την εµφάνιση τους αυτήν την περίοδο. 
  Η δεκαετία του 1970 υπήρξε σηµαντική, καθώς είχαµε την εκτόξευση του 
πρώτου δορυφόρου που έφερε σύστηµα συλλογής απεικονίσεων υψηλής 
ανάλυσης, του ERTS, που µετονοµάστηκε λίγα χρόνια αργότερα σε Landsat. 
Μετά την πρώτη αυτή πετυχηµένη απόπειρα, ακολούθησαν πολλές άλλες, µε 
πιο βελτιωµένα συστήµατα καταγραφής και ποικιλία αισθητήρων και 
προδιαγραφών που καλύπτουν τις ανάγκες ενός τεράστιου αριθµού 
επιστηµονικών πεδίων. Στον Πίνακα 1-1 αναφέρονται σηµαντικοί σταθµοί στην 
εξέλιξη της τηλεπισκόπησης, όπως τους κατέγραψε ο Campbell. 
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Πίνακας 1-1: Ιστορία της τηλεπισκόπησης(Campbell,1996) 

 
          
  Τηλεπισκόπηση είναι η επιστήµη και η τεχνική, που ασχολείται µε τις αρχές, 
τις µεθόδους και τα όργανα, µε τα οποία επιτυγχάνεται η εξ’ αποστάσεως 
συλλογή, επεξεργασία και ανάλυση πλήθους ποιοτικών και µετρητικών 
πληροφοριών για τη γη, τους ωκεανούς και το περιβάλλον γενικότερα, αλλά και 
για οποιοδήποτε αντικείµενο, φαινόµενο, γεγονός και συµβάν ή και για 
οποιαδήποτε διαδικασία µεταβολής τους(∆.Ρόκος,1996). Στην τηλεπισκόπηση, 
η ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία που προέρχεται από κάποιο αντικείµενο που 
κείτεται στην επιφάνεια της γης, µετριέται και µεταφράζεται σε πληροφορία για 
το αντικείµενο ή σε διαδικασίες σχετιζόµενες µε το αντικείµενο και το 
περιβάλλον του. 
  Στη φάση που προηγείται των µετρήσεων, τα ακόλουθα συστατικά 
διαδραµατίζουν σηµαντικό ρόλο: 

• Η πηγή της ηλεκτροµαγνητικής ακτινοβολίας 

• Η διαδροµή της µέσα από την ατµόσφαιρα 

• Η αλληλεπίδρασή της µε το αντικείµενο 

• Η καταγραφή της ακτινοβολίας από τον αισθητήρα 
Αυτά αποτελούν το σύστηµα της τηλεπισκόπησης, όπως παρουσιάζεται και 
στην Εικόνα 1.1. Η δεύτερη φάση καλύπτεται από τις επόµενες διαδικασίες: 

• Μετάδοση, λήψη και (προ)επεξεργασία της ακτινοβολίας 

• Ερµηνεία και ανάλυση των τηλεπισκοπικών δεδοµένων 

• ∆ηµιουργία του τελικού προϊόντος 
Όλα τα παραπάνω περιγράφονται στα υποκεφάλαια που ακολουθούν. 
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Εικόνα 1-1: Το σύστηµα τηλεπισκόπησης(Curran,1985) 

 

1.1.1 Η ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία 

 
  Για την κατανόηση της βασικής αρχής πάνω στην οποία στηρίζεται η 
επιστήµη της τηλεπισκόπησης αναφέρονται εδώ τα βασικά στοιχεία του 
ηλεκτροµαγνητικού φάσµατος. Κάθε ακτίνα φωτός έχει ένα µήκος κύµατος που 
καθορίζεται από το ενεργειακό του επίπεδο. Το φως και οι άλλες µορφές 
ηλεκτροµαγνητικής ακτινοβολίας περιγράφονται συνήθως βάση του µήκους 
κύµατος που έχουν(Van der Meer and De Jong,2001). Για παράδειγµα, το 
ορατό φως έχει µήκη κύµατος από τα 400nm έως τα 700nm, ενώ τα 
ραδιοκύµατα έχουν µήκος κύµατος µεγαλύτερο των 30cm(Εικόνα 1-2). 

 

 

Εικόνα 1-2: Tο ηλεκτροµαγνητικό φάσµα 

 
  Όλα σχεδόν τα αντικείµενα, έχουν τη δυνατότητα να εκπέµπουν 
ηλεκτροµαγνητική ενέργεια. Αντικείµενα πάνω ή κοντά στην επιφάνεια της γης 
έχουν τη ιδιότητα να ανακλούν ή να διαθλούν την προσπίπτουσα ακτινοβολία 
που εκπέµπεται από κάποια πηγή, η οποία µπορεί να είναι τεχνητή(π.χ λάµπα, 
laser, µικροκύµατα) ή φυσική όπως ο ήλιος. Στο ορατό, εγγύς υπέρυθρο(NIR) 
και µέσο υπέρυθρο(MIR) τµήµα του ηλεκτροµαγνητικού φάσµατος µετράµε την 
ηλιακή ακτινοβολία που ανακλάται από τα αντικείµενα στην επιφάνεια της γης. 
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Στο κοµµάτι του θερµικού υπέρυθρου(TIR) και συγκεκριµένα στο 
ατµοσφαιρικό ‘‘παράθυρο’’ των 10µm(Εικόνα 1-3), µετράµε την εκπεµπόµενη 
ακτινοβολία των αντικειµένων, ακτινοβολία που έχει προκύψει φυσικά από τον 
ήλιο. Στο τµήµα του φάσµατος όπου υπάρχει η κατηγορία των µικροκυµάτων, 
η ανάκλαση και η εκποµπή ακτινοβολίας γίνεται σε πολύ χαµηλά ενεργειακά 
επίπεδα. 

 

 

  Εικόνα 1-3: Ατµοσφαιρική µετάδοση ακτινοβολίας συναρτήσει του µήκους κύµατος(Lillesand 

and Kiefer,2000). 

 

1.1.2 Η ατµόσφαιρα 

 
  Η ατµόσφαιρα επηρεάζει την ηλιακή ακτινοβολία πριν αυτή φθάσει στην 
επιφάνεια της γης και εµφανώς επιδρά και στην ακτινοβολία που ανακλάται ή 
εκπέµπεται από τα αντικείµενα στην επιφάνεια της γης, πριν κάποιος 
αεροµεταφερόµενος ή διαστηµικός αισθητήρας την εντοπίσει(Van der Meer and 
De Jong,2001). Αποτελείται κυρίως από µόρια αζώτου και οξυγόνου. Επιπλέον 
περιέχει υδρατµούς και πολύ µικρού µεγέθους στοιχεία όπως σκόνη. Οι 
κυριότερες διαδικασίες που προκαλούνται είναι αυτές του 
διασκορπισµού(Herman et al., 1993) και της απορρόφησης της 
ακτινοβολίας(LaRocca, 1993), που τελικά µειώνουν την δύναµη και την 
ενέργεια των ακτίνων που φθάνουν στην επιφάνεια της γης. Αυτό φαίνεται και 
στην Εικόνα 1-3 για ολόκληρο το ηλεκτροµαγνητικό φάσµα που 
χρησιµοποιείται στις τεχνικές παρατήρησης της επιφάνειας της γης. 
  Όπως γίνεται κατανοητό, υπάρχουν τµήµατα του φάσµατος για τα οποία η 
ατµόσφαιρα είναι σχεδόν αδιαπέραστη και άλλα για τα οποία η 
διαπεραστικότητα είναι πολύ µεγάλη και είναι αυτή η ακτινοβολία που 
ενδείκνυται για τηλεπισκοπικές µετρήσεις. Αυτά τα τµήµατα ονοµάζονται 
ατµοσφαιρικά ‘‘παράθυρα’’. Στην Εικόνα 1-4 παρουσιάζονται οι επιδράσεις της 
διάθλασης και της απορρόφησης στο οπτικό κοµµάτι του φάσµατος µεταξύ 400 
και 2500nm όπως υπολογίστηκε από το ατµοσφαιρικό µοντέλο µετάδοσης 
Modtran(Wolfe and Zissis, 1993). Στον Πίνακα 1-2 αναγράφονται οι 
φασµατικές περιοχές που χρησιµοποιούνται κυρίως στην τηλεπισκόπηση. 
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Πίνακας 1-2: Οι κυριότερες φασµατικές περιοχές που χρησιµοποιούνται στην τηλεπισκόπηση. 

Τα όρια κάποιων ατµοσφαιρικών ''παραθύρων'' δεν είναι διακριτά και κάποιος µπορεί να 

εντοπίσει µικρές παραλλαγές σε άλλες αναφορές(Van der Meer and De Jong,2001). 

 
 

 

Εικόνα 1-4: Η ατµοσφαιρική µετάδοση από το ορατό έως το εγγύς υπέρυθρο, όπως 

µοντελοποιήθηκε από τον Modtran(Van der Meer and De Jong,2001). 

 

 

1.1.3 Αλληλεπίδραση αντικειµένου µε ακτινοβολία-
Φασµατικές Υπογραφές 

 
  Όταν η ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία προσπέσει σε κάποιο αντικείµενο στην 
επιφάνεια της γης, θα µεταδοθεί, θα απορροφηθεί ή θα ανακλαστεί. Η 
ποσότητα ακτινοβολίας που θα διανεµηθεί προς αυτές τις διαδικασίες 
καθορίζεται από τις ιδιότητες του κάθε αντικειµένου. Το µέγιστο πλεονέκτηµα 
που υπάρχει στην τηλεπισκόπηση, είναι ότι αν και δεν µπορούµε να 
αναγνωρίσουµε πολλά αντικείµενα σε δορυφορικές απεικονίσεις εξαιτίας της 
χαµηλής χωρικής ανάλυσης, έχουµε τη δυνατότητα να εκµεταλλευτούµε τις 
φασµατικές ιδιότητες των εικόνων, µετρώντας την ποσότητα της ανακλώµενης 
ηλιακής ακτινοβολίας σε όρους µήκους κύµατος, τη φασµατική 
ανακλαστικότητα. Με τον όρο ανακλαστικότητα, εννοούµε το ποσοστό της 
ακτινοβολίας που πέφτει σε ένα αντικείµενο και έπειτα ανακλάται. Κάποια 
υλικά ανακλούν ακτινοβολία συγκεκριµένου µήκους κύµατος, ενώ άλλα 
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απορροφούν τα ίδια µήκη κύµατος. Εισάγεται έτσι η έννοια της φασµατικής 
υπογραφής επιφανειακών αντικειµένων, όπως του εδάφους, της βλάστησης, του 
νερού και πολλών άλλων, µέσα στο εύρος του φάσµατος(Εικόνα 1-5). Σε άλλες 
φασµατικές περιοχές, οι υπογραφές που µας ενδιαφέρουν µπορεί να είναι η 
θερµοκρασία και η εκποµπή ακτινοβολίας, όπως συµβαίνει για το θερµικό 
υπέρυθρο ή το ανάγλυφο της επιφάνειας της γης για τα συστήµατα radar(Van 
der Meer and De Jong,2001). 
  Στο σηµείο αυτό θα γίνει µία λεπτοµερής ανάλυση του διαγράµµατος 
ανακλαστικότητας της Εικόνας 1-5 και για το πως αυτό προκύπτει, για τις 
κύριες κατηγορίες του νερού, της βλάστησης και του εδάφους που 
παρουσιάζουν µεγάλο ενδιαφέρον. Το νερό απορροφά το µεγαλύτερο µέρος της 
εισερχόµενης ακτινοβολίας και ανακλά µόνο µία µικρή ποσότητα αυτής, 
κυρίως στο ορατό κοµµάτι του φάσµατος, ενώ σε µεγαλύτερα µήκη κύµατος δεν 
ανακλάται σηµαντική ποσότητα ακτινοβολίας. Τα χωµάτινα εδάφη παράγουν 
µία ‘‘απαλή’’ καµπύλη ανακλαστικότητας. Για το λόγο αυτό, διακριτά 
φασµατικά χαρακτηριστικά εξάγονται συνήθως από παρατηρήσεις µε ειδικά 
όργανα που ονοµάζονται φασµατόµετρα. Τα όργανα αυτά διαθέτουν πολλά και 
στενά φασµατικά κανάλια, µέσω των οποίων µπορούµε να εντοπίσουµε µικρές 
απορροφήσεις ηλιακής ακτινοβολίας που προκαλούνται από µέταλλα και 
οξείδια του σιδήρου. Γενικότερα χαρακτηριστικά φαίνονται σε µήκη κύµατος 
από 1400nm έως 1900nm, λόγω νερού που έχει απορροφηθεί από το έδαφος. 
Η περιεκτικότητα σε νερό προκαλεί επίσης και τη σταδιακή µείωση της 
ανακλαστικότητας στο µέσο υπέρυθρο κοµµάτι, όσο αυξάνεται το µήκος 
κύµατος. Το υγρό περιεχόµενο ενός εδάφους προκαλεί τη χαµηλή καµπύλη 
ανακλαστικότητας, σε αντίθεση µε αυτή του ξηρού εδάφους. Μπορούµε έτσι να 
διαχωρίσουµε δύο οµοειδείς φασµατικές κατηγορίες. 
  Από την άλλη µεριά, η χλωρίδα εµφανίζεται µε µία πολύ χαρακτηριστική 
καµπύλη ανακλαστικότητας. Η ανακλαστικότητα στο ορατό τµήµα της 
ακτινοβολίας είναι χαµηλή, εξαιτίας της απορρόφησης αυτής της ακτινοβολίας 
από τη χλωροφύλλη. Στο εγγύς υπέρυθρο δεν υφίσταται σχεδόν καµία 
απορρόφηση και η ανακλαστικότητα που προκύπτει καθορίζεται από τις 
µεταβολές των φυλλωµάτων των φυτών. Σαν αποτέλεσµα έχουµε την υψηλή 
ανακλαστικότητα της πράσινης βλάστησης στο εγγύς υπέρυθρο και µία 
απότοµη κλίση προς τα κάτω στα 700nm περίπου(red-edge region). Στην 
περιοχή του µέσου υπέρυθρου παρατηρούµε µία όµοια επίδραση του νερού, 
όπως συµβαίνει µε το έδαφος(Clevers and Jongschaap, 2001). 
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Εικόνα 1-5: Τυπικά διαγράµµατα ανακλαστικότητας για τις κατηγορίες του εδάφους, του νερού 

και της βλάστησης(Van der Meer and De Jong,2001). 

    

  Όπως έχει αναφερθεί, στο τµήµα του θερµικού υπέρυθρου, η ποσότητα 
ακτινοβολίας που µετράται είναι αυτή που εκλύεται από τα αντικείµενα. Η 
ποσότητα αυτή µπορεί να συσχετιστεί µε τη θερµοκρασία του αντικειµένου που 
παρατηρείται, παρέχοντας έτσι και πληροφορίες σχετικές µε µελέτες πάνω στην 
ενέργεια. Μία σηµαντική ιδιότητα των µεγάλων µηκών κύµατος που 
χρησιµοποιούνται στα µικροκύµατα είναι ότι δεν επηρεάζονται από την 
ατµόσφαιρα, µε συνέπεια να µη διασκορπίζονται. Έχουν τη δυνατότητα να 
διεισδύουν µέσα από σύννεφα και άλλες δύσκολες συνθήκες, εκτός της ισχυρής 
βροχόπτωσης. Ένας παθητικός αισθητήρας µικροκυµάτων ανιχνεύει την 
φυσικώς εκλυόµενη µικροκυµατική ενέργεια που βρίσκεται στο πεδίο ‘‘όρασής’’ 
του και η παρατηρούµενη ποσότητα συνδέεται µε ιδιότητες του αντικειµένου, 
όπως η θερµοκρασία και η υγρασία. 

 

1.1.4 Αισθητήρες- Ανάλυση- Τρόποι συλλογής 

 
 Αισθητήρες 
 
  Τα όργανα που είναι ικανά να µετρήσουν την ηλεκτροµαγνητική ακτινοβολία 
ονοµάζονται αισθητήρες. Η ταξινόµησή τους µπορεί να γίνει σε δύο 
κατηγορίες(Van der Meer and De Jong,2001): 

1. Στους παθητικούς αισθητήρες που δεν διαθέτουν τη δική τους πηγή 
ακτινοβολίας. Είναι ευαίσθητοι µόνο στην ακτινοβολία που έχει φυσική 
προέλευση και συνήθως είναι η ανακλώµενη ηλιακή ακτινοβολία ή η 
ενέργεια που εκπέµπεται από ένα επίγειο αντικείµενο. Ένα κλασικό 
παράδειγµα παθητικού αισθητήρα είναι η φωτογραφική µηχανή, η 
οποία καταγράφει την ανακλώµενη ακτινοβολία κάποιου αντικειµένου 
σε µία φωτοευαίσθητη επιφάνεια και έπειτα πάνω στο φιλµ. Άλλα 
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παραδείγµατα είναι οι πολυφασµατικοί σαρωτές, οι θερµικοί σαρωτές 
και τα ραδιόµετρα που χρησιµοποιούν µικροκύµατα. 

2.  Στους ενεργητικούς αισθητήρες που διαθέτουν µία τεχνητή πηγή 
ακτινοβολίας, η οποία εκπέµπεται στην ατµόσφαιρα ή σε αντικείµενα 
στην επιφάνεια της γης και έπειτα η ανακλώµενη ενέργεια που 
προκύπτει λαµβάνεται πίσω από τον αισθητήρα για την εξαγωγή 
µετρητικής και ποιοτικής πληροφορίας. Παραδείγµατα ενεργητικής 
τηλεπισκόπησης αποτελούν τα συστήµατα radar(radio detection and 
ranging) και lidar(light detection and ranging).  

 
  Η ακτινοβολία µπορεί να καταγραφεί είτε σε αναλογική µορφή, παράδειγµα 
της οποίας αποτελούν οι αεροφωτογραφίες, είτε µπορεί να αποθηκευτεί ως µία 
ψηφιακή διάταξη, ένα σύνολο τιµών του σήµατος που έχει καταγραφεί δηλαδή, 
πάνω σε µαγνητική ταινία όπως είναι το CD-rom και το DVD, διαδικασία που 
επιλέγεται στην πλειοψηφία των σηµερινών συστηµάτων τηλεπισκόπησης. Οι 
ψηφιακές απεικονίσεις, µπορούν να εξαχθούν από ψηφιακά δεδοµένα 
φωτογραφικών τηλεπισκοπικών αισθητήρων.  
  Είναι σηµαντικό σε αυτό το σηµείο να παρατεθούν οι κύριες ιδιότητες που 
επιτρέπουν την παρατήρηση και τελικά την αναγνώριση ενός αντικειµένου. 
Αυτές συνοψίζονται στα επόµενα χαρακτηριστικά: 

• Σχήµα και µέγεθος του αντικειµένου. Η χωρική όπως και η 
γεωµετρική ανάλυση θεωρούνται σηµαντικές για τον αισθητήρα. Ως 
κριτήριο, λαµβάνεται υπόψη το µέγεθος του 
εικονοστοιχείου(διαστάσεις που καλύπτει στο έδαφος). 

• Ιδιότητες ανακλαστικότητας και ιδιότητες εκποµπής ακτινοβολίας 
του αντικειµένου. Το δυναµικό εύρος και η ραδιοµετρική ανάλυση 
είναι τα σηµαντικά στοιχεία του αισθητήρα για την κατηγορία αυτή. 
Ως δυναµικό εύρος ορίζεται ο αριθµός των ψηφιακών επιπέδων στα 
οποία µπορεί να αποθηκευτεί η παρατηρούµενη ανακλαστικότητα ή 
εκποµπή ακτινοβολίας.   

• Φασµατικές ιδιότητες του αντικειµένου. Σε αυτές περιλαµβάνονται 
το µήκος κύµατος, η συχνότητα και το χρώµα. Για τα 
χαρακτηριστικά αυτά, το µήκος κύµατος και η φασµατική 
ανάλυση(εύρος καναλιού) του αισθητήρα έχουν ιδιαίτερη σηµασία. 

• Η επίδραση της πόλωσης στο αντικείµενο 

• Αλλαγές που υφίσταται το παρατηρούµενο αντικείµενο σε µεταβολές 
του χρόνου και του τόπου(temporal effects). 

 
  Γίνεται σαφές ότι ο σχεδιασµός και η χρήση των τηλεπισκοπικών συστηµάτων 
πρέπει να γίνεται µετά από µεγάλη µελέτη που θα εξαρτάται από το είδος και 
τις απαιτήσεις συγκεκριµένων εφαρµογών. 

 

1.1.5 Μετάδοση, λήψη και (προ)επεξεργασία 

 
  Η ενέργεια που καταγράφεται από ένα αισθητήρα πρέπει να µεταδοθεί σε 
ηλεκτρονική µορφή σε κάποιο σταθµό λήψης και επεξεργασίας, όπου τα 
δεδοµένα θα µετασχηµατιστούν σε εικόνα. Γενικά, ο προµηθευτής της εικόνας 
έχει προβεί ήδη σε προεπεξεργασία των δεδοµένων, που αφορά κυρίως τη 
διόρθωση γεωµετρικών και ραδιοµετρικών παραµορφώσεων, προβλήµατα που 
προέρχονται από την πλατφόρµα και τον αισθητήρα που αυτή φέρει. Οι 
ραδιοµετρικές διορθώσεις θεωρούνται απαραίτητες λόγω µεταβολών της 
φωτεινότητας, ατµοσφαιρικών συνθηκών και θορύβου του αισθητήρα. Η 
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εµφάνιση και το µέγεθος των παραπάνω εξαρτάται από το είδος του αισθητήρα, 
την πλατφόρµα που χρησιµοποιείται και τις συνθήκες που επικρατούν κατά τη 
στιγµή της λήψης. Τέλος, µπορεί κάποιες φορές να είναι επιθυµητή η 
µετατροπή και/ή το καλιµπράρισµα των δεδοµένων σε γνωστή(απόλυτη) 
ακτινοβολία ή µονάδες ανακλαστικότητας προς διευκόλυνση συγκρίσεων 
µεταξύ των δεδοµένων. 

 

1.2 Φωτοερµηνεία και επεξεργασία εικόνας 

 
  Όταν διαθέτουµε δεδοµένα σε ψηφιακή µορφή, σχηµατισµένα χωρικά σε 
εικονοστοιχεία και ραδιοµετρικά σε διακριτές τιµές φωτεινότητας, υπάρχουν 
διάφορες προσεγγίσεις για την εξαγωγή πληροφορίας. Μία από αυτές, 
προϋποθέτει τη χρήση Η/Υ για την εξέταση των ιδιοτήτων κάθε εικονοστοιχείου 
της εικόνας ξεχωριστά. Η διαδικασία αυτή αναφέρεται ως ποσοτική ανάλυση, 
καθώς εικονοστοιχεία µε όµοια χαρακτηριστικά υπολογίζονται για να δώσουν 
επιφανειακές συγκεντρώσεις. Μία δεύτερη προσέγγιση προϋποθέτει τη 
συµµετοχή του ανθρώπινου παράγοντα, στο ρόλο του αναλυτή/ερµηνευτή, για 
την εξαγωγή πληροφορίας, µέσω οπτικής επιθεώρησης της εικόνας που 
σχηµατίστηκε από τα δεδοµένα. Η διαδικασία αυτή ονοµάζεται φωτοερµηνεία 
και ο αναλυτής σηµειώνει γενικά, χαρακτηριστικά της εικόνας που βρίσκονται 
σε µεγάλη κλίµακα και συνήθως δεν έχει γνώση των χωρικών και 
ραδιοµετρικών χαρακτηριστικών των δεδοµένων. Στον Πίνακα 1-3 γίνεται µια 
σύγκριση των δύο µεθόδων.   

 
 

        Φωτοερµηνεία                                               Ποσοτική ανάλυση 
(ανθρώπινος παράγοντας)                                           (µέσω Η/Υ) 

Σε κλίµακα µεγαλύτερη από το µέγεθος του pixel                     Ξεχωριστή ανάλυση pixel 
 
Μη ακριβείς εκτιµήσεις περιοχών                                            Ακρίβεια στις εκτιµήσεις περιοχών 
 
Περιορισµένη πολυφασµατική ανάλυση                                   Πολυφασµατικές αναλύσεις 
 
Εξοµοιώνει περιορισµένο αριθµό διακριτών τιµών                     Χρήση όλων των διαθέσιµων επιπέδων 
φωτεινότητας(16 επίπεδα για κάθε στοιχείο)                              φωτεινότητας(π.χ 256,1024,4096) 
Εύκολος διαχωρισµός σχηµάτων                                              Η αναγνώριση σχηµάτων προϋποθέτει 
                                                                                              σύνθετες διαδικασίες  
Η χωρική πληροφορία είναι εύκολο να                                     Περιορισµένες τεχνικές για τη χρήση 
χρησιµοποιηθεί µε την ποιοτική έννοια του όρου                      των χωρικών δεδοµένων                         

Πίνακας 1-3: Σύγκριση φωτοερµηνείας µε ποσοτική ανάλυση µέσω Η/Υ 

 

 
  Υπάρχουν δύο βασικές µορφές εµφάνισης των τηλεπισκοπικών απεικονίσεων. 
Η πρώτη είναι η ασπρόµαυρη απεικόνιση των δεδοµένων για κάθε κανάλι, 
όπου για ψηφιακά δεδοµένα το µαύρο αντιστοιχεί στην τιµή φωτεινότητας 0 και 
το άσπρο στην υψηλότερη τιµή, που µπορεί να είναι 63,127,255 ή 4095(για 6 
bit, 7 bit, 8 bit και 12 bit αντίστοιχα). Η δεύτερη µορφή είναι αυτή του 
έγχρωµου σύνθετου, στο οποίο επιλεγµένα κανάλια των 
πολυφασµατικών/υπερφασµατικών δεδοµένων συνδέονται µε τα τρία 
πρωτεύοντα χρώµατα(R,G,B) για την παραγωγή του έγχρωµου προϊόντος. Στην 
περίπτωση που τα διαθέσιµα δεδοµένα αποτελούνται από ένα πολύ µεγάλο 
αριθµό καναλιών, όπως συµβαίνει στην περίπτωση των υπερφασµατικών 
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δεδοµένων, ο συνδυασµός των καναλιών που παράγουν το έγχρωµο σύνθετο 
είναι αποτέλεσµα εµπειρίας και σχετίζονται µε τον τοµέα της εφαρµογής. 

 
 

 

Εικόνα 1-6: Έγχρωµο σύνθετο(true color) από περιοχή της Ισπανίας. Η λήψη έγινε από τον 

αισθητήρα AHS(Airborne Hyperspectral Sensor). 
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2. Υπερφασµατική Τηλεπισκόπηση 

 

2.1 Γενικά 

 
  Ο όρος φασµατοσκοπία(spectral imaging) αναφέρεται στη συλλογή 
απεικονίσεων, που λαµβάνονται σε πολλαπλά κανάλια µηκών κύµατος, που 
βρίσκονται χωρικά ευθυγραµµισµένα, έτσι ώστε για κάθε εικονοστοιχείο να 
υπάρχει ένα διάνυσµα το οποίο να αναπαριστά τις τιµές ανακλαστικότητας µίας 
συγκεκριµένης χωρικής θέσης, για όλα τα µήκη κύµατος(John P. Kerekes and 
John R. Schott, 2007). Ένα απλό σύστηµα λήψης απεικονίσεων, είναι µία 
ψηφιακή έγχρωµη κάµερα, που καταγράφει µία σκηνή στα κανάλια του 
κόκκινου, πράσινου και µπλε φάσµατος, τα οποία συνθέτουν µία έγχρωµη 
εικόνα. Τα συστήµατα υπερφασµατικής τηλεπισκόπησης(Hyper Spectral 
Imaging) διαφέρουν από τα έγχρωµα και πολυφασµατικά συστήµατα(Multi 
Spectral Imaging) σε τρία κύρια χαρακτηριστικά. Πρώτον, τα έγχρωµα και 
πολυφασµατικά συστήµατα αποτυπώνουν µία εικόνα σε τρία έως δέκα κανάλια 
κατά κύριο λόγο, ενώ τα υπερφασµατικά συστήµατα σε πολλές δεκάδες ή και  
εκατοντάδες ακόµα κανάλια. ∆εύτερον, τα συστήµατα MSI διαθέτουν 
φασµατική ανάλυση(λόγος του κέντρου ενός καναλιού σε όρους µήκους 
κύµατος προς το πλάτος του καναλιού, λ/∆λ) της τάξης του 10, τη στιγµή που 
τυπικά συστήµατα HSI διαθέτουν φασµατική ανάλυση της τάξης του 100. 
Τέλος, ενώ τα MSI διαθέτουν κανάλια µε µεγάλο φασµατικό πλάτος και µε 
ακανόνιστο ενδιάµεσο χώρο για το καθένα από αυτά, οι υπερφασµατικές 
απεικονίσεις στηρίζονται στα µικρά και στενά κανάλια µε το ίδιο και σταθερό 
πλάτος, συνθήκη που επιτρέπει τη λήψη ενός συνεχούς και µεγάλης ακρίβειας 
φάσµατος για κάθε pixel(Εικόνα2-2). 
 
 

 

 

Εικόνα 2-1: Η βάση της λειτουργίας των υπερφασµατικών απεικονίσεων(Chein Chang, 2007). 
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Εικόνα 2-2: Σύγκριση του αριθµού των πολυφασµατικών καναλιών(50-150nm πλάτος) µε τον 

αριθµό των υπερφασµατικών καναλιών(1-15nm πλάτος), για την ίδια φασµατική περιοχή.                                       

(Marcus Borengasser, William S. Hungate, and Russell Watkins, 2008). 

 

  Στην Εικόνα 2-1 φαίνεται η αντίληψη των υπερφασµατικών δεδοµένων ως 
κύβος(hypercube), µε την απεικόνιση σε τόνους του γκρι δεξιά και 
αναπαραστάσεις του φάσµατος για τρεις κατηγορίες στα πλάγια, που 
φανερώνουν την παρουσία ενός ολοκληρωµένου φάσµατος στις µετρήσεις για 
κάθε εικονοστοιχείο. 
  Η εµφάνιση των HSI συστηµάτων ξεκίνησε κατά κύριο λόγο στα τέλη της 
δεκαετίας του ’70. Μέσω της ανάπτυξης των γραµµικών και δισδιάστατων 
ανιχνευτών, η συλλογή εκατοντάδων φασµατικά κοντινών και χωρικά 
συνδεδεµένων απεικονίσεων έγινε δυνατή. Ένα από τα πρώτα συστήµατα σε 
αεροµεταφερόµενη πλατφόρµα που χρησιµοποίησε την υπερφασµατική 
τεχνολογία για τους σκοπούς της τηλεπισκόπησης στην επιφάνεια της γης ήταν 
το Airborne Imaging Spectrometer(AIS). Από τότε η ανάπτυξη των HSI 
συστηµάτων ήταν ραγδαία, µε βελτιώσεις σε όλα τα τεχνικά χαρακτηριστικά 
που αφορούν στη λήψη µίας απεικόνισης. Στον Πίνακα 2-1 παρουσιάζονται 
ενδεικτικά, διάφορα HSI συστήµατα που υπάρχουν σήµερα και 
χρησιµοποιούνται για διάφορες εφαρµογές. 
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Πίνακας 2-1: HSI συστήµατα  και τα χαρακτηριστικά τους(R. Schowengerdt, 2007). 

 
  Η έµφυτη αξία των δεδοµένων που συλλέγονται από τα συστήµατα 
υπερφασµατικών απεικονίσεων βρίσκεται στην ικανότητα που διαθέτουν να 
καταγράφουν µε µεγάλη λεπτοµέρεια τα φασµατικά και χωρικά 
χαρακτηριστικά της επιφάνειας της γης και των αντικειµένων πάνω σε αυτή. 
Εργαστηριακές έρευνες και µετρήσεις στο πεδίο έχουν δείξει πως εύρος 
φασµατικών καναλιών της τάξης των 5 έως 20nm µπορεί να ανιχνεύσει και να 
διαχωρίσει µέσω του φάσµατος ανακλαστικότητας τα περισσότερα 
χαρακτηριστικά στερεών και υγρών αντικειµένων που υπάρχουν στην επιφάνεια 
της γης. Αυτά τα χαρακτηριστικά προκύπτουν είτε από µικροδονήσεις ή 
ηλεκτρικές διεργασίες στις δοµές των αντικειµένων και υλικών είτε από την 
τρισδιάστατη µικρο-γεωµετρία στην πάνω επιφάνεια του αντικειµένου. Συνεπώς, 
οι HSI απεικονίσεις παρέχουν φασµατική ανάλυση, που είναι ικανή όχι µόνο 
να διαχωρίσει υλικά αλλά και να τα ταυτοποιήσει από µεγάλη απόσταση.  
  Αναφέροντας στα παραπάνω τις έννοιες της χωρικής και φασµατικής 
ανάλυσης θα προχωρήσουµε τώρα στον καθορισµό τους. Ως χωρική ανάλυση 
ορίζεται η αναφορά στην ελάχιστη απόσταση µεταξύ δύο παρακείµενων 
αντικειµένων ή στο ελάχιστο εµβαδόν ενός αντικειµένου στο έδαφος, που ένας 
δορυφορικός δέκτης µπορεί να διακρίνει(Εικόνα 2-3). Η φασµατική ανάλυση 
ενός αισθητήρα, αναφέρεται συνήθως µε δύο συνιστώσες: το  spectral sampling 
και το full width at half maximum(FWHM) που φαίνεται στην Εικόνα 2-5. 
Ορίζεται ως ο ελάχιστος φασµατικός διαχωρισµός που απαιτείται για τη 
διάκριση δύο φασµατικών γνωρισµάτων.  
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Εικόνα 2-3: Χωρική ανάλυση για διάφορους αισθητήρες(Marcus Borengasser, William S. 

Hungate, and Russell Watkins, 2008). 

 

 

 

 

 

 
 

Εικόνα 2-4: Φασµατική ανάλυση για δύο αισθητήρες(Marcus Borengasser, William S. Hungate, 

and Russell Watkins, 2008). 
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Εικόνα 2-5: Full Width at Half Maximum(Marcus Borengasser, William S. Hungate, and Russell 

Watkins, 2008). 

 
 
 
 

2.2 Τηλεπισκόπηση Αστικών Περιοχών 

 
  Οι αστικές περιοχές παρουσιάζουν σήµερα τις περισσότερες και γρηγορότερες 
αλλαγές σε επίπεδο κάλυψης της γης από οποιαδήποτε άλλη κατηγορία, αν και 
αποτελούν ένα πολύ χαµηλό ποσοστό ολόκληρης της φυσικής γήινης 
επιφάνειας. Η καταγραφή τους είναι ένα από τα πιο σχετικά ζητήµατα που 
αφορούν στην αξιολόγηση του αντίκτυπου που έχει η ανθρώπινη δραστηριότητα 
στο περιβάλλον. Για το σκοπό αυτό, η επιστήµη της οπτικής τηλεπισκόπησης 
µπορεί και παρέχει µία γρήγορη και συνοπτική απεικόνιση των αστικών 
κατηγοριών γης σαν εργαλείο καταγραφής των αλλαγών στο αστικό τοπίο. Η πιο 
κοινή προσέγγιση της τηλεπισκόπησης στη µελέτη του αστικού περιβάλλοντος 
είναι η ταξινόµηση των χρήσεων γης και καλύψεων γης.     Ωστόσο, η ανάλυση 
τηλεπισκοπικών δεδοµένων από αστικές περιοχές είναι πολύπλοκη για 
διάφορους λόγους: α) κάποιες κατηγορίες αστικών επιφανειών δεν είναι 
φασµατικά διακριτές µεταξύ τους, β) η φυσική δοµή πολλών ειδών χρήσεων γης 
διαφέρει από περιοχή σε περιοχή, λόγω διαφορετικών υλικών στην κατασκευή 
ταρατσών και πεζοδροµίων όπως επίσης και των διαφορετικών τύπων κτιρίων,  
γ) οι αστικές περιοχές είναι κατά βάση ετερογενείς, και τα περισσότερα 
εικονοστοιχεία από απεικονίσεις αισθητήρων µε χωρική ανάλυση περί τα 
30m/pixel φαίνονται να περιλαµβάνουν αρκετές κατηγορίες αντικειµένων και 
δ) οι σκιασµένες περιοχές µέσα σε µία αστική σκηνή είναι συχνό φαινόµενο, 
γεγονός που αποτελεί κάποιες φορές ανασταλτικό παράγοντα για τη διάκριση 
πολλών κατηγοριών. 
  Για τη σωστή και ακριβή ανάλυση των αστικών επιφανειών απαιτείται η 
λεπτοµερής γνώση των φασµατικών χαρακτηριστικών από τα υλικά που 
απαρτίζουν το αστικό περιβάλλον, και η υπερφασµατική τεχνολογία είναι ο 
τοµέας που έχει βελτιώσει κατά πολύ την ποιότητα των ερευνών αυτού του 
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είδους. Εργαστηριακές µελέτες και µετρήσεις στο πεδίο έχουν αποκαλύψει πως 
η φασµατική πολυπλοκότητα των υλικών που περιέχονται σε µία φασµατική 
επιφάνεια αποτελεί ανασταλτικό παράγοντα για την απόλυτη ταυτοποίησή τους. 
Αρκετές µελέτες, ορισµένες από τις οποίες παρουσιάζονται σε επόµενο 
κεφάλαιο, δείχνουν τις δυνατότητες των υπερφασµατικών απεικονίσεων να 
διαχωρίσουν και να εξάγουν αντικείµενα και υλικά, αφού βεβαίως προηγηθούν 
κάποιοι απαραίτητοι µετασχηµατισµοί και διαδικασίες, που θα διευκολύνουν 
την ανάλυση και διαχείριση των υπερφασµατικών δεδοµένων.  
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3. Μείωση ∆ιάστασης Υπερφασµατικών 
Απεικονίσεων 
 

3.1 Εισαγωγικά 

 
  Η απόκτηση φασµατικής πληροφορία σε δεκάδες ή εκατοντάδες µικρά και 
στενά κανάλια επιτρέπει την καλή ανίχνευση και αναγνώριση εικονοστοιχείων-
στόχων(endmembers), που διευκολύνουν την ταξινόµηση και τη χαρτογράφηση 
κατηγοριών/υλικών στις υπερφασµατικές εικόνες. Όµως, η ανάλυση των 
υπερφασµατικών δεδοµένων απαιτεί έντονες υπολογιστικές διαδικασίες, λόγω 
του µεγάλου όγκου πληροφορίας που περιέχουν. Επιπρόσθετα, τα φασµατικά 
κανάλια των υπερφασµατικών απεικονίσεων εµφανίζουν έντονη συσχέτιση 
µεταξύ τους που µεταφράζεται σε περιττό πλεόνασµα πληροφορίας. Αυτά τα 
µειονεκτήµατα οδηγούν στην ανάγκη εύρεσης µεθόδων για τη µείωση της 
διάστασης των δεδοµένων και την εξαγωγή πληροφορίας. 

3.2 Principal Component Analysis 

 
  Η ανάλυση των κύριων συνιστωσών εφαρµόζεται συχνά για τον καθορισµό της 
υποκείµενης στατιστικής διάστασης των δεδοµένων µίας απεικόνισης(Ready 
and Wintz, 1973), τη µείωση του αριθµού των καναλιών µιας υπερφασµατικής 
απεικόνισης και την αποµόνωση του θορύβου, κάνοντας έτσι την περαιτέρω 
ανάλυση(ταξινόµηση, έγχρωµα σύνθετα κ.τ.λ.) ευκολότερη και πιο αξιόπιστη. Η 
PCA καθορίζεται από µαθηµατική άποψη ως ο ορθογώνιος γραµµικός 
µετασχηµατισµός που µετασχηµατίζει τα δεδοµένα σε ένα νέο σύστηµα 
συντεταγµένων, έτσι ώστε η µέγιστη διασπορά που προκύπτει από οποιαδήποτε 
προβολή των φασµατικών υπογραφών να καταλήγει στην πρώτη συντεταγµένη 
(αποκαλούµενη πρώτη κύρια συνιστώσα), η δεύτερη µέγιστη διασπορά στη 
δεύτερη συντεταγµένη, και ούτω καθεξής(Singh and Harrison, 1985). Η PCA 
είναι θεωρητικά η βέλτιστη µετατροπή για τα δεδοµένα σε όρους ελαχίστων 
τετραγώνων(Green et al., 1988).  

  Για µία τυχαία µεταβλητή στη µορφή ν-διάστατου πίνακα 
TX  µε µέσο 

διάνυσµα Μ και πίνακα συµµεταβλητότητας C, οι κύριες συνιστώσες Y1, 
Y2,….., Yn   µπορούν να εκφραστούν ως:  

                             XaXaXaXaY T

jnnjjj =+++= ...2211                              (1) 

 

όπου Τ δείχνει αναστροφή του πίνακα και [ ]njj

T

j aaa ,...,1=  είναι τα 

κανονικοποιηµένα ιδιοδιανύσµατα του πίνακα µεταβλητότητας-
συµµεταβλητότητας. Συµβολίζοντας τον ΝxΝ πίνακα ιδιοδιανυσµάτων µε Α και 
το Νx1 διάνυσµα των κύριων συνιστωσών µε Y, παίρνουµε:  

                                            XAY T=                                                     (2) 
 
µε πίνακα συµµεταβλητότητας του Y τον C που δίνεται ως: 
 
 

                                                                                  (3) 
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όπου λ οι ιδιοτιµές του πίνακα C. Ο πίνακας είναι διαγώνιος καθώς όλες οι 
συνιστώσες έχουν επιλεχτεί να είναι ασυσχέτιστες, ενώ ισχύει ότι λ1>λ2>…>λn.  
  Τα ιδιοδιανύσµατα αντιπροσωπεύουν τον προσανατολισµό των κύριων αξόνων 
κάθε συνιστώσας(ως γωνία). Οι ιδιοτιµές αντιπροσωπεύουν το µήκος του άξονα 
για κάθε συνιστώσα. 
  Αρκετά από τα χαρακτηριστικά της µεθόδου PCA παρουσιάζουν ενδιαφέρον 
για την τηλεπισκόπηση. Για παράδειγµα, η συνολική πληροφορία που υπάρχει 
στα δεδοµένα διατηρείται κατά την εφαρµογή του µετασχηµατισµού, τα µέσα 
τετραγωνικά σφάλµατα µειώνονται και δηµιουργούνται ασυσχέτιστοι 
παράγοντες(Moik, 1980). Γεωµετρικά, περιστρέφει τα σε µεγάλο βαθµό 
συσχετισµένα στοιχεία στον ορθογώνιο χώρο ώστε να συµπεριληφθεί το µέγιστο 
ποσοστό διασποράς στις πρώτες κύριες συνιστώσες. Αυτό συνεπάγεται τη 
σηµαντική µείωση της διάστασης των απεικονίσεων και παράλληλα αποκλεισµό 
διευθύνσεων που περιέχουν θόρυβο. Ωστόσο, η προβολή των δεδοµένων στη 
διεύθυνση µε τη µεγαλύτερη διασπορά δεν εξυπηρετεί πάντοτε τη διαδικασία 
της ταξινόµησης καθώς υπάρχει περίπτωση απόκρυψης σηµαντικών 
πληροφοριών(Εικόνα3-1).  
  Οι κύριες συνιστώσες είναι δυνατό να υπολογιστούν είτε από τον πίνακα 
µεταβλητότητας είτε από τον πίνακα συσχέτισης. Ο πίνακας συσχέτισης 
προκύπτει αν διαιρεθούν τα στοιχεία του πίνακα µεταβλητότητας µε τις 
αντίστοιχες τυπικές αποκλίσεις. 
 
 
 

                        

Εικόνα 3-1: Περίπτωση αποτυχίας της µεθόδου PCA. Η µη γκαουσιανή κατανοµή των 

δεδοµένων(Α) δεν επιτρέπει στην ανάλυση σε κύριες συνιστώσες να συµπεριλάβει τη µέγιστη 

διασπορά(B) και στους δύο άξονες(Jonathon Shlens, 2005). 

 

  Η ερµηνεία των µετασχηµατισµένων εικόνων απαιτεί ιδιαίτερη προσοχή. Τα 
κύρια προβλήµατα είναι ότι κάθε κύρια συνιστώσα είναι γραµµικός 
συνδυασµός των αρχικών καναλιών. Επιπλέον το ποσοστό της διασποράς που 
ερµηνεύει κάθε συνιστώσα πρέπει να ληφθεί υπόψη. ∆εν είναι απαραίτητο να 
αποκλείονται πάντα οι συνιστώσες µε µικρές ιδιοτιµές, αφού η πληροφορία που 
εµπεριέχεται σε αυτές ενδέχεται να είναι πολύ σηµαντική για το σκοπό της 
ανάλυσης των απεικονίσεων. Αυτό εξαρτάται από το βαθµό συσχέτισης και από 
τη φασµατική αντίθεση των αρχικών καναλιών. 
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3.3 Minimum Noise Fraction 

 
  Ο αλγόριθµος MNF χρησιµοποιείται για τον καθορισµό της διάστασης των 
δεδοµένων που υπάρχουν σε µία εικόνα, τον διαχωρισµό του θορύβου από την 
χρήσιµη πληροφορία και τη µείωση των υπολογιστικών διαδικασιών που 
απαιτούνται σε επόµενα βήµατα(Boardman and Kruse, 1994). Λειτουργεί 
προπαρασκευαστικά, ‘‘τοποθετώντας’’ την πιο ενδιαφέρουσα πληροφορία σε 
λίγα φασµατικά κανάλια και ταξινοµώντας τα από τα πιο ενδιαφέροντα στα 
λιγότερο καλά. 
  Η λειτουργία του συνίσταται από δύο συνεχόµενους µετασχηµατισµούς 
κυρίων συνιστωσών. Ο πρώτος βασίζεται στον πίνακα µεταβλητότητας του 
θορύβου και τα µετασχηµατισµένα δεδοµένα που προκύπτουν περιέχουν 
θόρυβο µε µέση τιµή το µηδέν και διασπορά ίση µε τη µονάδα(λευκός 
θόρυβος), ενώ δεν υπάρχει συσχέτιση µεταξύ των καναλιών. 

  Μαθηµατικά έχουµε ότι αν ΝΣ  ο πίνακας µεταβλητότητας του θορύβου, µε 

ανάλυση ιδιαζουσών τιµών(Singular Value Decomposition,SVD), παίρνουµε: 

                                          UUD T

N ΝΣ=                                                 (4)                                        

όπου ND  είναι ο πίνακας αποτελούµενος από τις ιδιοτιµές του ΝΣ  σε φθίνουσα 

σειρά και U ο ορθογώνιος πίνακας αποτελούµενος από τα ιδιοδιανύσµατα του 

ΝΣ .  

  Η σχέση (4) µπορεί όµως να γραφεί: 
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                           (5)                                    

όπου I µοναδιαίος πίνακας και P ο πίνακας µετασχηµατισµού ο οποίος 
µετατρέπει τον πίνακα συνδιασποράς του θορύβου σε µοναδιαίο. Συνεπώς, 
εφαρµόζοντας τον πίνακα Ρ σε µία φασµατική υπογραφή x, αυτή θα προβληθεί 
σε ένα νέο χώρο Y(Y=Px) στον οποίο ο θόρυβος είναι λευκός. 
  Το δεύτερο βήµα αποτελείται από ένα τυποποιηµένο µετασχηµατισµό κυρίων 
συνιστωσών(Standard PCA) πάνω στα δεδοµένα του λευκού θορύβου(ENVI, 
1997). Με αυτό τον τρόπο οι φασµατικές υπογραφές προβάλλονται σε ένα νέο  
χώρο, τον οποίον ορίζουν τα ιδιοδιανύσµατα του πίνακα µεταβλητότητας και 
στον οποίο τα κανάλια διατάσσονται σε φθίνουσα σειρά βάση του λόγου 
σήµατος προς θόρυβο(SNR). Για τους σκοπούς της περαιτέρω φασµατικής 
ανάλυσης και επεξεργασίας των απεικονίσεων, η διάσταση των δεδοµένων 
επαναπροσδιορίζεται µε την τελική εξέταση των ιδιοτιµών και των αντίστοιχων 
εικόνων. Ο χώρος των δεδοµένων χωρίζεται τελικά σε δύο µέρη, σε αυτόν µε τις 
υψηλές ιδιοτιµές και σε αυτόν όπου οι τελικές εικόνες(eigenimages) περιέχουν 
στο µεγαλύτερο ποσοστό τους θόρυβο και πρέπει να αποκοπούν από τη 
συνέχεια της όποιας επεξεργασίας ακολουθεί. 
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3.4 Signal to Noise Ratio(SNR) 
 
  Σε αυτό το σηµείο κρίνεται σκόπιµο να ορίσουµε το σηµαντικότερο κριτήριο 
για την ποιότητα µίας ψηφιακής εικόνας που επηρεάζεται από πολλούς 
παράγοντες και είναι δύσκολο να εκφρασθεί µε ένα µόνο µετρητικό 
κανόνα(Robert A. Schowengerdt, 2007). 
  Το σήµα είναι το µέρος µίας µέτρησης που δεν περιέχει θόρυβο, αλλά  
αποτελείται µόνο από χρήσιµη πληροφορία. Ο ορισµός του σήµατος µπορεί να 
διαφέρει ανάλογα µε το είδος της εφαρµογής. Στην οπτική τηλεπισκόπηση για 
παράδειγµα, µπορούµε να εννοήσουµε ως σήµα την ανακλαστικότητα, αν αυτή 
είναι η µέτρηση που µας ενδιαφέρει. Οι τύποι θορύβου που µπορούν να 
διακόψουν και να κάνουν την  εξαγωγή οποιασδήποτε πληροφορίας δύσκολη 
είναι πολλών ειδών. Μία  µέτρηση που µπορεί να βοηθήσει στην δηµιουργία 
αλγορίθµων για τη βελτίωση της ποιότητας των απεικονίσεων αλλά και σε άλλου 
τύπου εφαρµογές, είναι ο λόγος σήµατος προς θόρυβο(Signal to Noise Ratio-
SNR). Η µέτρηση αυτή είναι αδιάστατη, ανεξάρτητη δηλαδή από τις µονάδες 
των δεδοµένων. Η δυσκολία που υπάρχει, εντοπίζεται στον τρόπο µε τον οποίο 
µπορούµε να ορίσουµε µε νόηµα τις έννοιες του σήµατος και του θορύβου. Σε 
µία απεικόνιση όπου υπάρχει τυχαία κατανεµηµένος θόρυβος σε κάθε 
εικονοστοιχείο, µπορεί να ορισθεί ένα ‘‘amplitude’’ SNR ως ο λόγος µίας 
καθαρής από θόρυβο εικόνας που περιέχει την ποιότητα αυτής, και 
περιγράφεται µε το δείκτη αντίθεσης Cratio, προς την αντίστοιχη εικόνα που 
περιέχει όµως θόρυβο. 

                                  
noise
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amplitude
C

C
SNR =                                                 (6)                                                                                               

                    µε                       
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                    ή                        DNstdC σ=                                                 (8) 

να αποτελεί την αριθµητική αντίθεση(contrast) της εικόνας, όπου DN(Digital 

Number) η ψηφιακή τιµή του κάθε εικονοστοιχείου και DNσ  η τυπική 

απόκλιση. Λόγω του προβλήµατος των ‘‘outliers’’ θεωρείται πιο αξιόπιστη η 

χρήση του stdC . 

Μία άλλη µέτρηση του SNR είναι ο λόγος της τυπικής απόκλισης του σήµατος 
προς την τυπική απόκλιση του θορύβου. 
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Πέραν τούτου υπάρχει το ‘‘power’’ SNR που δίνεται απ’ τον τύπο: 
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και αν επιλέξουµε τη χρήση του Cstd παίρνουµε: 
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που είναι ίσως ο πιο διαδεδοµένος ορισµός του SNR. Η χρήση της 
συνδιασποράς στη µέτρηση του SNR είναι συµβατή µε αρκετούς στατιστικούς 
παράγοντες που περιγράφουν την εικόνα, όπως επίσης και µε 
µετασχηµατισµούς που βασίζονται στα στατιστικά στοιχεία των δεδοµένων όπως 
ο Minimum Noise Fraction(MNF). 
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4. Αλγόριθµοι ανίχνευσης εικονοστοιχείων-
στόχων 
 

4.1 Εισαγωγικά 

 
  Τα δεδοµένα των υπερφασµατικών απεικονίσεων χρησιµοποιούνται συχνά, 
λόγω της υψηλής φασµατικής ανάλυσης που διαθέτουν, για την λεπτοµερή 
καταγραφή των υλικών που υπάρχουν σε µία εικόνα. Σε αυτά περιλαµβάνονται 
οδοστρώµατα, είδη βλάστησης, κτίρια κ.α.. Ειδικότερα, κάθε εικονοστοιχείο 
µίας υπερφασµατικής εικόνας µπορεί να συγκριθεί µε µία φασµατική 
βιβλιοθήκη υλικών για την εύρεση του τύπου του υλικού που απαρτίζει το 
εικονοστοιχείο. Εντούτοις, πολλές πλατφόρµες υπερφασµατικών απεικονίσεων 
δεν διαθέτουν υψηλή ανάλυση(5m/pixel) προκαλώντας το πρόβληµα της 
παρουσίας πολλών αντικειµένων σε ένα εικονοστοιχείο(Εικόνα 4-2). Το 
πρόβληµα αυτό γίνεται εντονότερο όταν η µελέτη αφορά αστικές περιοχές, 
όπου η ποικιλία αντικειµένων σε µικρό χώρο στην εικόνα είναι µεγάλη. Η 
διαδικασία διαχωρισµού αυτών των µεικτών εικονοστοιχείων καλείται 
Hyperspectral Unmixing. Οι διαδικασίες που έχουν αναπτυχθεί είναι 
διάφορες. Κάποιες από αυτές παρουσιάζονται παρακάτω. Στην Εικόνα 4-1 
παρουσιάζονται τα στάδια της ανάλυσης του Unmixing για υπερφασµατικές 
απεικονίσεις. 

 
   
  Στο στάδιο της µείωσης της διάστασης των 
δεδοµένων(dimension reduction), που είναι 
προαιρετικό, αποκόπτονται από την ανάλυση 
δεδοµένα που περιέχουν θόρυβο. Στο στάδιο της 
ανίχνευσης των στόχων(endmember 
determination) υπολογίζονται διακριτές 
φασµατικές υπογραφές που υπάρχουν µέσα στα 
εικονοστοιχεία. Τέλος, στο στάδιο της 
αναστροφής(inversion) παράγουµε εικόνες που 
µας επιτρέπουν να εκτιµήσουµε τις κλασµατικές 
αφθονίες των µεικτών pixels από το φάσµα τους 
και τις φασµατικές υπογραφές των endmembers.   
 
 

Εικόνα 4-1: Τα στάδια του Unmixing(Nirmal Keshava, 2003) 

4.2 Whole Pixel Analysis 

 
  Η ανάλυση στη βάση ολόκληρου του εικονοστοιχείου, χρησιµοποιείται για την 
εύρεση της αφθονίας ‘‘καθαρών’’ στόχων(endmembers) µέσα σε ένα pixel. 
Έπειτα ακολουθεί η σύγκριση των φασµατικών υπογραφών των υλικών µε 
φάσµατα αναφοράς, ήδη γνωστά, που προέρχονται από φασµατικές 
βιβλιοθήκες. 

 



 40 

 

Εικόνα 4-2: Το πρόβληµα των µικτών εικονοστοιχείων(Marcus Borengasser, William S. Hungate, 

and Russell Watkins, 2008). 

 

4.2.1 SAM 

 
  Ο αλγόριθµος του Spectral Angle Mapper εξετάζει κάθε εικονοστοιχείο της 
απεικόνισης και αξιολογεί την οµοιότητα που εµφανίζουν οι φασµατικές 
υπογραφές, για να αναιρέσει την επίδραση της σκίασης, τονίζοντας έτσι τα 
χαρακτηριστικά της ανάκλασης. Στο φάσµα της εικόνας δίνεται έπειτα µία τιµή 
από το µηδέν έως το ένα, που αποτελεί τον παράγοντα συσχέτισης, µε το µηδέν 
να φανερώνει χαµηλή συσχέτιση και το ένα υψηλή. Τέλος ακολουθεί η 
σύγκριση µε δεδοµένα αναφοράς. 
  Με τον αλγόριθµο SAM τα δεδοµένα µετατρέπονται σε πραγµατική 
ανακλαστικότητα(apparent reflectance). Ένα διάγραµµα µε τη διασπορά των 
τιµών των εικονοστοιχείων για δύο κανάλια της εικόνας µπορεί να παραχθεί για 
να απεικονίσει τα φασµατικά συστατικά. 

 

 

Εικόνα 4-3: Το φάσµα του εικονοστοιχείου και το φάσµα του στόχου ως σηµεία(Marcus 

Borengasser, William S. Hungate, and Russell Watkins, 2008). 
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  Η φασµατική γωνία είναι η γωνία µεταξύ δύο οποιωνδήποτε διανυσµάτων που 
προέρχονται από µια κοινή αρχή. Το µέγεθος της γωνίας δείχνει την 
ανοµοιότητα ή την οµοιότητα δύο υλικών. Μικρή γωνία σηµαίνει µεγάλη 
οµοιότητα. Αυτή η µέθοδος είναι σχετικά ανεπηρέαστη στις αλλαγές φωτισµού 
πάνω στο υλικό των στόχων, καθώς αυτές θα επηρέαζαν το µέγεθος αλλά όχι 
την κατεύθυνση του διανύσµατος. 

 

 

Εικόνα 4-4: Ν-διάστατο διάγραµµα του SAM για διάφορες κατηγορίες υλικών(Marcus 

Borengasser, William S. Hungate, and Russell Watkins, 2008). 

 

 

4.2.2 Spectral Feature Fitting 

 
  Μία άλλη προσέγγιση για την εύρεση οµοιότητας µεταξύ φασµατικών 
υπογραφών της απεικόνισης µε φάσµατα αναφοράς είναι  ο αλγόριθµος 
Spectral Feature Fitting, ο οποίος εξετάζει τα χαρακτηριστικά απορρόφησης 
του φάσµατος(absorption bands). Με τον SFF, ο χρήστης καθορίζει ένα εύρος 
µηκών κύµατος, µέσα στο οποίο υπάρχει ένα µοναδικό χαρακτηριστικό 
απορρόφησης για το στόχο που έχει επιλεχθεί. Η φασµατική υπογραφή που 
προέρχεται από εικονοστοιχείο της εικόνας συγκρίνεται µε αυτή του στόχου 
βάση δύο µετρήσεων. Η πρώτη µέτρηση αφορά το βάθος του χαρακτηριστικού 
γνωρίσµατος στο εικονοστοιχείο(absorption depth), το οποίο συγκρίνεται µε το 
αντίστοιχο βάθος του στόχου. Η δεύτερη µέτρηση αφορά τη µορφή του 
χαρακτηριστικού γνωρίσµατος στο εικονοστοιχείο, το οποίο συγκρίνεται µε τη 
σειρά του µε αυτό του στόχου  χρησιµοποιώντας την τεχνική των ελαχίστων 
τετραγώνων. 

 

4.3 Sub-pixel Analysis 

 
  Οι µέθοδοι ανάλυσης σε επίπεδο υπο-εικονοστοιχείου είναι πολύ ισχυροί 
αλγόριθµοι ανίχνευσης που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τον υπολογισµό 
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της ποσότητας των υλικών-στόχων σε κάθε pixel µιας εικόνας. Με τις µεθόδους 
αυτές υπάρχει η δυνατότητα ανίχνευσης ποσοτήτων ενός στόχου που είναι πολύ 
µικρότερες από το ίδιο το µέγεθος του εικονοστοιχείου. Σε περιπτώσεις καλής 
φασµατικής αντίθεσης µεταξύ ενός στόχου και του υποβάθρου του, αυτού του 
είδους η ανάλυση µπορεί να επιτύχει την ανίχνευση στόχου που υπάρχει σε 
ποσότητα µόλις 13% του εικονοστοιχείου.  
  Όσο µεγαλύτερη είναι η αντίθεση των υλικών που γειτνιάζουν, τόσο καλύτερα 
µπορεί κάποιος αλγόριθµος να διαχωρίσει τις φασµατικές υπογραφές ενός 
µεικτού εικονοστοιχείου. Επίσης, στόχοι που καλύπτουν επιφάνεια παραπάνω 
του ενός εικονοστοιχείου, εµφανίζουν µεγαλύτερη στατιστική πιθανότητα να 
ανιχνευθούν σωστά. Όταν το αντικείµενο ενδιαφέροντος είναι σηµαντικά µικρό, 
αυτοί οι αλγόριθµοι µπορούν να οδηγήσουν σε µία αρχική ανίχνευση και 
έπειτα στη δυνατότητα του περαιτέρω προσδιορισµού. Το µειονέκτηµα της 
ανάλυσης sub-pixel είναι ο αριθµός των λανθασµένων ανιχνεύσεων που 
εµφανίζονται όταν δοκιµάζονται ακριβείς φασµατικές µετρήσεις, µε 
περιορισµένη ποσότητα πληροφορίας. 
 

4.3.1 Linear Mixing Model 

 
 Η τεχνική µε την οποία µπορούµε να ανιχνεύσουµε και να εξάγουµε δύο ή 
περισσότερα υλικά-στόχους από ένα µικτό εικονοστοιχείο, εξαρτάται σε µεγάλο 
βαθµό από τον τρόπο µε τον οποίο είναι αναµεµειγµένα τα υλικά και τον τρόπο 
µε τον οποίο αυτά, σαν σύνολο, διασκορπίζουν την προσπίπτουσα ηλιακή 
ακτινοβολία(Adams et al., 1986). Η Εικόνα 4-5, δείχνει την ανακλώµενη 
επιφάνεια ως ένα µείγµα στόχων και την προσπίπτουσα ακτινοβολία να 
αναπηδά µόνο µία φορά πριν καταγραφεί από τον σαρωτή. Σύµφωνα µε αυτό 
το µοντέλο, αν η συνολική επιφάνεια χωριστεί ανάλογα µε τις κλασµατικές 
αφθονίες των συστατικών-υλικών, τότε η ανακλώµενη ακτινοβολία µεταβιβάζει 
µε τις ίδιες αναλογίες τα χαρακτηριστικά των αντίστοιχων αντικειµένων. Από 
αυτή την άποψη, υπάρχει µία γραµµική σχέση µεταξύ της κλασµατικής 
αφθονίας των υλικών που υπάρχουν στην εικόνα και το φάσµα που προκύπτει 
από την ανακλώµενη ακτινοβολία. 

 

 

Εικόνα 4-5: Το γραµµικό µοντέλο υποθέτει πως υπάρχουν καλά καθορισµένες κλασµατικές 

αφθονίες των υλικών και η προσπίπτουσα ακτινοβολία χτυπά µόνο µία φορά την 

επιφάνεια(Nirmal Keshava, 2003). 
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  Αν έχουµε K φασµατικά κανάλια και συµβολίσουµε τη ν-οστή φασµατική 

υπογραφή ενός στόχου µε νs  και την αφθονία του ν-οστού στόχου µε νa , η 

παρατηρούµενη φασµατική υπογραφή x για κάθε εικονοστοιχείο της εικόνας, 
µπορεί να εκφραστεί ως: 
 

                                   
∑
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όπου Μ είναι ο αριθµός των endmembers, S ο πίνακας των endmembers και w 
ένας όρος σφάλµατος που αφορά τον θόρυβο. Η εφαρµογή του αλγόριθµου 
γίνεται έχοντας εκ των προτέρων γνώση των endmembers. Οι συντελεστές 
αφθονίας πρέπει να είναι µη αρνητικοί και το άθροισµά τους να είναι ίσο µε τη 
µονάδα. 
Στην Εικόνα 4-6 παρουσιάζεται ένα διάγραµµα δύο διαστάσεων, που περιέχει 
τα εικονοστοιχεία τριών αντικειµένων. Οι γωνίες του θεωρητικού αυτού 
τριγώνου αναπαριστούν καθαρούς στόχους, οι πλευρές µίξη δύο ειδών στόχων 
και το εσωτερικό µίξη παραπάνω των δύο στόχων. Οι αφθονίες ενός 
οποιουδήποτε δείγµατος είναι οι σχετικές αποστάσεις του σηµείου-δείγµατος 
από τον αντίστοιχο στόχο. Θεωρητικά, κανένα σηµείο από τα δεδοµένα δε 
µπορεί να βρεθεί έξω από το τρίγωνο, καθώς αυτό θα σήµαινε ότι η αφθονία 
κάποιου υλικού ξεπερνά τη µονάδα, πράγµα που παραβιάζει το φυσικό 
µοντέλο.   

 

 

Εικόνα 4-6: ∆ιάγραµµα δύο διαστάσεων µε µορφή που λειτουργεί καλά για το γραµµικό 

µοντέλο(R. Schowengerdt, 2007). 

 
  Για την εφαρµογή του αλγόριθµου LMM στα διάφορα λογισµικά, οι στόχοι 
που εισάγονται πρέπει να είναι λιγότεροι σε αριθµό από τα φασµατικά κανάλια. 
Το αποτέλεσµα της µεθόδου εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από τα endmembers 
που επιλέγονται να εισαχθούν, και αλλαγή αυτών διαφοροποιεί το αποτέλεσµα. 
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4.3.2 Matched Filter 

 
  Μερικές εφαρµογές των υπερφασµατικών απεικονίσεων δεν απαιτούν τον 
υπολογισµό των κλασµατικών αφθονιών όλων των στόχων από τα οποία 
αποτελείται η περιοχή µελέτης. Αντ΄αυτού, ο στόχος της έρευνας µπορεί να 
είναι η ανίχνευση της παρουσίας και της αφθονίας συγκεκριµένων 
αντικειµένων-στόχων που βρίσκονται υπό διερεύνηση. Σε αυτή την περίπτωση, 
κάθε εικονοστοιχείο αντιµετωπίζεται ως πιθανό µείγµα των φασµατικών 
υπογραφών των στόχων και υπολογίζεται η αφθονία τους. Η διαδικασία αυτή 
καλείται partial unmixing. 
  Η προσέγγιση Matched Filter(MF) εφαρµόζεται για τη διάκριση των 
αντικειµένων-στόχων από το υπόβαθρο σε επίπεδο υπο-εικονοστοιχείου 
χρησιµοποιώντας µόνο τα endmembers που έχει επιλέξει ο χρήστης. Αντίθετα, 
µε το LMM δεν είναι απαραίτητη η γνώση όλων των φασµατικών υπογραφών των 
στόχων για να υπάρξει ακριβής ανάλυση. Γι’ αυτό το λόγο στη µέθοδο MF οι 
εξισώσεις λύνονται µερικώς.  
  Η λειτουργία του αλγόριθµου είναι η εξής: ένας µετασχηµατισµός 
χρησιµοποιείται για να µεγιστοποιήσει την ανακλαστικότητα του στόχου που 
βρίσκεται υπό διερεύνηση και να µειώσει τις τιµές ανακλαστικότητας όλων των 
υπόλοιπων κατηγοριών, που αποτελούν το άγνωστο περιβάλλον του στόχου. 
Σκοπός είναι να ‘‘ταιριάξουν’’ στοιχεία της εικόνας µε γνωστές φασµατικές 
υπογραφές αντικειµένων, που προέρχονται από φασµατικές βιβλιοθήκες ή από 
την ίδια την απεικόνιση. Όπως και στο LMM, η τιµή του παραγόµενου 
εικονοστοιχείου είναι ανάλογη προς το ποσοστό της περιοχής που καλύπτει ο 
στόχος. Το αποτέλεσµα της φιλτραρισµένης απεικόνισης είναι µία ασπρόµαυρη 
συνήθως εικόνα µε τιµές που κυµαίνονται από 0 έως 1, µε το 0 να δείχνει 
απουσία του στόχου στο pixel.  

 

4.4 Pixel Purity Index 

 
  Ο αλγόριθµος PPI είναι µία νέα αυτοµατοποιηµένη διαδικασία στην ανάλυση 
των υπερφασµατικών απεικονίσεων, για την ανίχνευση πιθανών φασµατικών 
στόχων που θα βοηθήσουν στη διαδικασία του Unmixing. Όταν οι φασµατικές 
υπογραφές που προέρχονται από τα εικονοστοιχεία µίας απεικόνισης 
θεωρηθούν ως σηµεία σε ένα ν-διάστατο φασµατικό χώρο, τα εικονοστοιχεία 
που θεωρούνται καθαρά(pure), βρίσκονται στις γωνίες της περιοχής των 
δεδοµένων. Ο αλγόριθµος δηµιουργεί ένα µεγάλο αριθµό τυχαίων διανυσµάτων 
που έχουν ως αφετηρία την αρχή του συστήµατος συντεταγµένων του 
φασµατικού χώρου. Έπειτα τα σηµεία που αντιπροσωπεύουν τις φασµατικές 
υπογραφές, προβάλλονται σε κάθε τυχαίο διάνυσµα και όσα βρίσκονται 
ανάµεσα στην ελάχιστη και µέγιστη απόσταση που έχει ορίσει ο χρήστης, 
σηµειώνονται ως ακραία(Εικόνα 4-7). Καθώς διαφορετικές διευθύνσεις 
εξετάζονται, ο αλγόριθµος καταγράφει πόσες φορές τα εικονοστοιχεία της 
εικόνας βρέθηκαν να είναι ακραία. Τα εικονοστοιχεία µε υψηλές τιµές στο 
αποτέλεσµα του αλγόριθµου πρέπει να ανταποκρίνονται κυρίως σε σηµεία που 
βρίσκονται στις άκρες της φασµατικής περιοχής.  
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Εικόνα 4-7: Προβολή των φασµατικών σηµείων σε τυχαίο διάνυσµα για την εύρεση στόχων 

(εγχειρίδιο χρήσης TNT-Mips). 

 
 
 

  Για την καλύτερη λειτουργία του αλγόριθµου, τα δεδοµένα που εισάγονται 
προέρχονται κυρίως µετά από εφαρµογή του MNF. Ο χρήστης πρέπει να 
ελέγχει το αποτέλεσµα που προκύπτει, καθώς κάποιες φορές εικονοστοιχεία µε 
υψηλή τιµή δεν αντιπροσωπεύουν πάντα περιοχές µε καθαρούς φασµατικούς 
στόχους.  
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5. Ταξινόµηση 

 

5.1 Μη Επιβλεπόµενη Ταξινόµηση(Unsupervised 
Classification) 

 
  Η µη επιβλεπόµενη ταξινόµηση είναι µία τεχνική της τηλεπισκόπησης που 
παρέχει αυτόµατη ταξινόµηση κατηγοριών σε εικόνες. Ο όρος αναφέρεται στο 
γεγονός ότι ο χρήστης δεν έχει όλο τον έλεγχο της διαδικασίας. ∆εν είναι 
ακριβώς µία µέθοδος στατιστικής ταξινόµησης. Υπάρχουν δύο κύριες 
πρακτικές µη επιβλεπόµενης ταξινόµησης που θα εξετασθούν, µε το 
πλεονέκτηµα ότι δεν απαιτούν προηγούµενη γνώση των χαρακτηριστικών και 
των ιδιοτήτων της ψηφιακής απεικόνισης που είναι προς εξέταση. Η παραγωγή 
των νέων εικόνων βασίζεται στον φασµατικό διαχωρισµό των στόχων και όχι σε 
κάποια πραγµατική τιµή του στόχου στο έδαφος. 
  Σε αντίθεση µε την επιβλεπόµενη, εδώ απαιτείται ελάχιστη εισαγωγή 
δεδοµένων και παραµέτρων στη διαδικασία. Ο υπολογιστής και το περιβάλλον 
στο οποίο εργαζόµαστε ‘‘επιλέγουν’’ οµάδες εικονοστοιχείων βάση των 
φασµατικών τους ιδιοτήτων και έπειτα ο χρήστης απλώς θα καταχωρίσει 
πληροφορίες(π.χ. όνοµα, χρώµα) στις κατηγορίες που ο υπολογιστής 
δηµιούργησε. 
  Η διαδικασία αυτή ενέχει πιθανούς κινδύνους για την αξιοπιστία του 
παραγόµενου αποτελέσµατος. Πρώτον, κάποιες κατηγορίες µπορεί να µην 
έχουν νόηµα, καθώς αποτελούν µίξη διαφορετικών αντικειµένων στην 
επιφάνεια της γης. Σε άλλες περιπτώσεις, µία κατηγορία µπορεί να χωριστεί σε 
δύο τάξεις. Συνεπώς χωρίς την προεπιλογή περιοχών εκπαίδευσης, χρειάζεται 
µεγάλη προσοχή και γνώση για την τελική ονοµαστικοποίηση(labeling) των 
φασµατικών κατηγοριών. Παρακάτω, αναλύονται οι δύο µέθοδοι µη 
επιβλεπόµενης ταξινόµησης που περιλαµβάνονται στο πρόγραµµα ENVI, η 
ISODATA και η K-Means Clustering. Πριν γίνει όµως η λεπτοµερής ανάλυση 
των δύο αυτών ταξινοµήσεων, που περιέχονται σε όλα τα πακέτα λογισµικού, θα 
περιγραφεί ένας απλός αλγόριθµος για την κατανόηση των βασικών της µη 
επιβλεπόµενης ταξινόµησης.  
 

5.1.1 Απλός αλγόριθµος οµαδοποίησης(Simple two-pass 
clustering algorithm)  

 
  Η µέθοδος αυτή αναπτύχθηκε από τον Jensen(1997) και ο αλγόριθµος δρα 
αλυσιδωτά και επαναληπτικά για δύο φορές(two-pass) στα δεδοµένα, που 
προέρχονται κυρίως από πολυφασµατικό σαρωτή. Στο πρώτο πέρασµα, 
δηµιουργεί τις κατηγορίες(clusters), βασιζόµενο σε ένα υποσύνολο των 
δεδοµένων και στη δεύτερη επανάληψη, χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο της 
ελάχιστης 
απόστασης, εντάσσει τα αταξινόµητα εικονοστοιχεία σε κάθε µία από τις οµάδες 
που δηµιουργήθηκαν στο πρώτο βήµα. 
  Παρόλο που η µη επιβλεπόµενη ταξινόµηση είναι µία σχεδόν αυτόµατη 
διαδικασία, ο χρήστης απαραίτητα πρέπει να προµηθεύσει το σύστηµα µε 
κάποιες σηµαντικές παραµέτρους, όπως: 
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1. Το µέγιστο αριθµό κατηγοριών 
2. Τον αριθµό των εικονοστοιχείων(pixels) που πρόκειται να 

αξιολογηθούν πριν αποφασιστεί σε ποια τάξη θα συµπεριληφθούν 
3. Την ακτινική απόσταση στο φασµατικό χώρο πέραν της οποίας 

µία καινούργια κατηγορία σχηµατίζεται 
4. Τη φασµατική απόσταση στην οποία δύο οµάδες συγχωνεύονται 

 
  Η όλη διαδικασία παρουσιάζεται παρακάτω:  
 
Βήµα 1ο: Καθορισµός κατηγοριών 
    i) Το µέσο της πρώτης κλάσης είναι το διάνυσµα του πρώτου 
εικονοστοιχείου(pixel 1). 

 

 
 
   ii) Μελετούµε το διάνυσµα του δεύτερου pixel. Αν κείτεται έξω από την 

προκαθορισµένη απόσταση για τη δηµιουργία νέας κατηγορίας, σχηµατίζει 
το µέσο για τη δεύτερη κλάση, ειδάλλως παραµένει στην πρώτη τάξη που 
δηµιουργήθηκε προηγουµένως.   

 

 
 
    iii) Αν βρεθεί ότι βρίσκεται µέσα στην πρώτη κατηγορία, τότε οι µέσες τιµές 

για το κάθε κανάλι της πρώτης τάξης αναπροσαρµόζονται αναλόγως, µε τη 
συµµετοχή του νέου εικονοστοιχείου. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται µε το 
επόµενο pixel… 
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    iv) Οι οµάδες συνεχίζουν να υπολογίζονται έως ότου ο αριθµός των pixels 

που έχουν εκτιµηθεί ξεπεράσει το καθορισµένο όριο που έχει θέσει ο 
χρήστης στην αρχή. Κατά τη διάρκεια αυτής της περιόδου τα µέσα των 
κατηγοριών θα έχουν µετακινηθεί από την αρχική τους θέση σε κάποια 
τελική, ελπίζοντας αυτή να είναι και η πιο αντιπροσωπευτική.  

 

 
 
Βήµα 2ο: Εισαγωγή εικονοστοιχείων, βασιζόµενη στο κριτήριο της ελάχιστης     

απόστασης, σε κάποια από τις κατηγορίες. 
 
Κυρίως, δύο τύποι της ελάχιστης απόστασης χρησιµοποιούνται. 
 
Η πρώτη είναι η Ευκλείδεια απόσταση: 

                                           ( )
N

i

iiab baD 1= −=                                            (13) 

και δεύτερον η απλούστερη εκτίµηση της απόστασης, γνωστή και ως ‘‘round 
the block’’: 

                                          ii

N

iab baD −=
=1

                                                (14) 
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  Με το πέρας της διαδικασίας και τη δηµιουργία των κατηγοριών, είναι στην 
ευχέρεια του χρήστη η αναγνώριση των κλάσεων και η εισαγωγή ποιοτικής 
πληροφορίας σε αυτές. 

 
 

5.1.2 Ο αλγόριθµος ISODATA 

 
  Πιθανότατα η πιο συνηθισµένη µέθοδος ταξινόµησης είναι η Iterative Self-
Organizing Data Analysis Technique (ISODATA). Η ISODATA είναι µία 
επαναληπτική µέθοδος µη επιβλεπόµενης ταξινόµησης. Αναπτύχθηκε βάση 
εµπειρικής γνώσης που αποκτήθηκε µέσω πειραµατικών διαδικασιών και δεν 
απαιτεί την παρέµβαση του χρήστη σε σηµαντικό βαθµό. Ενώ οι εφαρµογές της 
µεθόδου διαφέρουν, υπάρχουν κάποιοι σταθεροί παράµετροι που ο χρήστης 
χρειάζεται να εισάγει. Αυτές είναι: 
 

1. Ο µέγιστος αριθµός κατηγοριών που θα αναγνωριστούν 
2. Το µέγιστο ποσοστό των εικονοστοιχείων που οι τιµές τους επιτρέπεται 

να παραµείνουν αµετάβλητες µεταξύ των επαναλήψεων. Όταν ο 
αριθµός των αλλαγµένων pixels υπερβεί αυτό το κατώφλι, ο 
αλγόριθµος τερµατίζεται. Κάποιες φορές βέβαια το όριο αυτό είναι 
ανέφικτο 

3. Ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων. Απαιτείται εξαιτίας του (2). Με το 
πέρας αυτών ο αλγόριθµος τερµατίζεται 

4. Ελάχιστος αριθµός ‘‘µελών’’ σε µία κατηγορία. Αντιπροσωπεύεται µε 
ποσοστό. Αν µία κατηγορία έχει µικρότερο ποσοστό pixels από το 
καθορισµένο, η οµάδα απαλείφεται και τα εικονοστοιχεία της 
απορροφούνται από άλλες, διαφορετικές κατηγορίες. Η τιµή όµως 
επηρεάζει και το αν µία κατηγορία θα χωριστεί σε δύο 

5. Μέγιστο τυπικό σφάλµα(σ). Όταν το τυπικό σφάλµα για µία κατηγορία 
ξεπεράσει αυτή την τιµή και ο αριθµός των ‘‘µελών’’ της είναι 
τουλάχιστον δύο φορές µεγαλύτερος από το ελάχιστο απαιτούµενο όριο 
για τη δηµιουργία κατηγορίας, τότε η κατηγορία χωρίζεται στα δύο. Τα 
νέα µέσα διανύσµατα είναι τα παλιά +/- 1σ 

6. Τιµή διαχωρισµού(split separation value). Αν η τιµή καθοριστεί, θα 
αντικαταστήσει το τυπικό σφάλµα στον προσδιορισµό της θέσης των 
νέων µέσων διανυσµάτων(+/-τιµή διαχωρισµού) 

7. Ελάχιστη απόσταση µεταξύ των κέντρων των φασµατικών κατηγοριών. 
Φασµατικοί χώροι που δεν απέχουν παραπάνω της απόστασης αυτής 
συγχωνεύονται. Συνηθισµένη τιµή 3.0 

 
Βήµα1ο: Αρχική Εκτίµηση 

 
  Αρχικά, δηµιουργούνται οι µέσες τιµές για κάθε φασµατική κατηγορία 
χρησιµοποιώντας τη µέση τιµή και το τυπικό σφάλµα σε κάθε κανάλι της 
εικόνας. Τα κέντρα των οµάδων pixels, συνήθως τοποθετούνται στις µέσες τιµές 
του κάθε καναλιού, µε απόκλιση +/- σ,  της µέσης τιµής. Αυτό γίνεται για να 
διασφαλιστεί ότι οι φασµατικές κατηγορίες δεν θα επηρεαστούν από τις τιµές 
των δεδοµένων στις πρώτες λίγες γραµµές της εικόνας, όπως µπορεί να 
προκύψει µε τα όσα ειπώθηκαν παραπάνω µε την τεχνική της ταξινόµησης. 
Κάποιες εφαρµογές της ISODATA επιτρέπουν στο χρήστη να επιλέξει τις 
αρχικές θέσεις των κατηγοριών, αν έχει κάποια στοιχεία για την κατανοµή των 
δεδοµένων. 
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Βήµα 2ο: Πρώτη Επανάληψη 
 
  Στην πρώτη επανάληψη ταξινόµησης, όλα τα εικονοστοιχεία τοποθετούνται 
στην κατηγορία που βρίσκεται πιο κοντά(minimum distance) . Η διαδικασία 
αυτή δηµιουργεί ένα χάρτη ταξινόµησης. 

 

 
Βήµα 3ο: ∆εύτερη έως ν-οστή επανάληψη 
 
  Μετά την πρώτη, µια νέα µέση τιµή υπολογίζεται για κάθε φασµατική 
κατηγορία, βασισµένη στην πραγµατική φασµατική θέση, αντί των αρχικών 
υπολογισµών. Αυτό που συµβαίνει έπειτα εξαρτάται από την πραγµατική 
διασπορά των δεδοµένων. Οι φασµατικές κατηγορίες µπορεί να διασπαστούν ή 
να συγχωνευθούν. Μετά από κάθε διαχωρισµό ή συγχώνευση, τα µέσα των 
οµάδων των εικονοστοιχείων υπολογίζονται ξανά και τα pixels προσχωρούν εκ 
νέου σε κατηγορίες βάση του κριτηρίου της ελάχιστης απόστασης.  
  Η διαδικασία αυτή θα συνεχιστεί, έως ότου το ποσοστό των µη ταξινοµηµένων 
εικονοστοιχείων φτάσει το προκαθορισµένο κατώφλι(threshold) ή ολοκληρωθεί 
ο µέγιστος αριθµός των επαναλήψεων. 

 
 



 52 

 
 
 
 

 
 
 
Αποτελέσµατα ISODATA 
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‘‘Θεραπεύοντας’’ τα προβλήµατα του αλγόριθµου ISODATA 
 
  Ένα τυπικό πρόβληµα σε µία µη επιβλεπόµενη ταξινόµηση είναι ότι ένας 
συγκεκριµένος λόγος φασµατικών κατηγοριών που δηµιουργούνται, δεν 
µπορούν να χαρακτηριστούν και να ονοµαστούν ποιοτικές κατηγορίες. Ο 
χρήστης είναι δυνατό να προσδώσει σε αυτές, ποιοτικές πληροφορίες(cluster 
busting), αν για κάποιο λόγο επιπρόσθετες χρήσιµες µη εξαγχθείσες 
πληροφορίες εξακολουθούν να υπάρχουν. 
  Η διαδικασία του «cluster busting» επιτυγχάνεται µε τον εξής τρόπο: Τα 
εικονοστοιχεία που ανήκουν σε µη αναγνωρίσιµες φασµατικές κατηγορίες 
εξάγονται από την εικόνα χρησιµοποιώντας µια «binary mask». Σε αυτά τα 
ανεξάρτητα εικονοστοιχεία ‘‘τρέχουµε’’ µία µη επιβλεπόµενη ταξινόµηση για να 
δούµε αν αυτά ενταχθούν σε κάποια γνωστή οµάδα. Τα νέα οµαδοποιηµένα 
pixels προστίθενται πάλι στην αρχική εικόνα. Αν αποµένουν ‘‘ανένταχτα’’ 
εικονοστοιχεία, η διαδικασία επαναλαµβάνεται.    

 

5.1.3 Ο αλγόριθµος K-Means Clustering 

 
  Αυτή η τεχνική της µη επιβλεπόµενης ταξινόµησης, που χρησιµοποιείται 
λιγότερο, καθώς δεν προσφέρει σηµαντικά αποτελέσµατα σε σχέση µε τον 
αλγόριθµο ISODATA, χρησιµοποιεί µια απλή προσέγγιση για το διαχωρισµό 
των φασµατικών κατηγοριών και απαιτεί από το χρήστη, την επιλογή του 
αριθµού των οµάδων που θα δηµιουργηθούν από τα δεδοµένα. Ο αλγόριθµος 
έπειτα αυθαίρετα, εντοπίζει τα κέντρα των κατηγοριών και τελικά µετά από µια 
επαναληπτική διαδικασία τα επαναπροσδιορίζει, έως ότου επιτευχθεί ένας 
ικανοποιητικός φασµατικός διαχωρισµός.  
  ∆εν υπάρχει η εφαρµογή κάποιας ρουτίνας που να υποδεικνύει ποιος είναι ο 
‘‘σωστός’’ αριθµός φασµατικών κατηγοριών που πρέπει να δηµιουργηθούν σε 
αυτή τη διαδικασία ταξινόµησης. Εξαρτάται απόλυτα δηλαδή, από την αρχική 
εκτίµηση του χρήστη ή το τελικό επίπεδο λεπτοµέρειας το οποίο επιθυµούµε να 
αποκτήσουµε.      
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5.2 Επιβλεπόµενη Ταξινόµηση(Supervised Classification) 

 
  Η επιβλεπόµενη ταξινόµηση έχει ως σκοπό τη χρήση κατάλληλων αλγορίθµων 
ώστε να κατατάξει τα εικονοστοιχεία µίας απεικόνισης σε συγκεκριµένες 
θεµατικές κατηγορίες, µε χρήση των δεδοµένων εκπαίδευσης που επιλέγονται 
από το χρήστη. Έχοντας διαθέσιµα τα δεδοµένα εκπαίδευσης που 
χαρακτηρίζουν την κάθε τάξη και από τα οποία θα εκτιµηθούν οι φασµατικές 
υπογραφές πριν την εκτέλεση του αλγόριθµου ταξινόµησης, ο χρήστης κατά 
κάποιο τρόπο ‘‘εκπαιδεύει’’ τον αλγόριθµο να αναγνωρίζει τα φασµατικά 
χαρακτηριστικά της κάθε κατηγορίας. Έτσι έχει επικρατήσει ο όρος της 
επιβλεπόµενης ταξινόµησης. 
  Μετά το πέρας της φάσης της εκπαίδευσης ο αλγόριθµος ταξινόµησης 
αποδίδει το κάθε εικονοστοιχείο στην κατάλληλη κατηγορία βάση των 
χαρακτηριστικών της κάθε τάξης. Πολλοί αλγόριθµοι έχουν αναπτυχθεί για την 
επιβλεπόµενη ταξινόµηση, όπως οι αλγόριθµοι της ελάχιστης απόστασης, του 
παραλληλεπιπέδου, της µέγιστης πιθανοφάνειας κ.α..   

 

5.2.1 Περιοχές Εκπαίδευσης 

 
   Η καταγραφή των Περιοχών Εκπαίδευσης αποτελεί το σηµαντικότερο 
κοµµάτι της επιβλεπόµενης ταξινόµησης. Ο αναλυτής πρέπει να εντοπίσει και 
να καταγράψει αντιπροσωπευτικά εικονοστοιχεία για κάθε κατηγορία. Αν η 
τηλεπισκοπική απεικόνιση διαθέτει αρκετά ευδιάκριτες περιοχές, ο χρήστης 
µπορεί να επιλέξει εικονοστοιχεία µέσω οπτικής επιθεώρησης. Συνήθως όµως, ο 
χρήστης πρέπει να καταφύγει σε επιπρόσθετες πηγές πληροφορίας, όπως 
επίγειες µετρήσεις(ground truth data), υπάρχοντες χάρτες κ.α..  
  Οι περιοχές που σηµειώνονται πρέπει να αποτελούνται από οµογενή δείγµατα 
των αντίστοιχων κατηγοριών, αλλά ταυτόχρονα πρέπει να περικλείουν και το 
φασµατικό εύρος αυτών. Συνεπώς, τις περισσότερες φορές καταγράφονται 
παραπάνω της ενός Περιοχές Εκπαίδευσης για κάθε κατηγορία. Προβλήµατα 
που προκύπτουν σε απεικονίσεις αστικών περιοχών είναι το µεγάλο φασµατικό 
εύρος κοινών κατηγοριών, που αναγκάζει το χρήστη σε διαχωρισµό τους, η 
αραιή βλάστηση που δυσκολεύει την καταγραφή τύπων εδάφους και τα πολλά 
σκιασµένα εικονοστοιχεία που υπάρχουν σε πυκνοδοµηµένες περιοχές. 

 

5.2.2 Ο αλγόριθµος του παραλληλεπιπέδου(Parallelepiped) 

 
  Ο αλγόριθµος του παραλληλεπιπέδου χρησιµοποιεί έναν απλό κανόνα 
απόφασης για την ταξινόµηση των δεδοµένων. Με τη χρήση ενός 
ορίου(‘‘κατώφλι’’) για τη φασµατική υπογραφή κάθε κατηγορίας, αποφασίζεται 
για κάθε εικονοστοιχείο αν περιέχεται σε κάποια κατηγορία ή όχι. Τα όρια 
αυτά, δηµιουργούν ένα ν-διάστατο παραλληλεπίπεδο στο φασµατικό χώρο των 
δεδοµένων, οι διαστάσεις του οποίου καθορίζονται από την τυπική απόκλιση 
που προκύπτει από τη µέση φασµατική τιµή της κάθε επιλεγµένης κατηγορίας. 
Αν η τιµή ενός εικονοστοιχείου βρίσκεται πάνω από το χαµηλότερο ‘‘κατώφλι’’ 
και κάτω από το µεγαλύτερο για όλα τα κανάλια που ταξινοµούνται(βρεθεί 
δηλαδή µέσα στο παραλληλεπίπεδο), καταχωρείται στην κατηγορία. Αν ένα 
pixel δε βρεθεί σε καµία κατηγορία, αυτό καταχωρείται στην τάξη 0(code 0) και 
ορίζεται ως αταξινόµητο. Τέλος, αν το εικονοστοιχείο ‘‘πέσει’’ σε παραπάνω της 
µίας κατηγορίες, τοποθετείται στην κατηγορία της επικάλυψης(overlap class-
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code 255). Για την τελευταία περίπτωση, το λογισµικό ENVI, ταξινοµεί το 
εικονοστοιχείο στην τελευταία κατηγορία που βρέθηκε ότι υπάρχει. 
 

 

Εικόνα 5-1: Το παραλληλεπίπεδο για κάθε κατηγορία καθορίζεται από µία ελάχιστη και µία 

µέγιστη τιµή για κάθε άξονα(Hodgson M.E., 1988). 

 

  Η ακρίβεια της ταξινόµησης µε το συγκεκριµένο αλγόριθµο εξαρτάται από την 
επιλογή των χαµηλότερων και υψηλότερων τιµών για τον κάθε άξονα, επιλογή 
που βασίζεται κατά κύριο λόγο στη γνώση των στατιστικών στοιχείων για κάθε 
φασµατική κατηγορία. Θεωρείται σηµαντική δηλαδή, η κατανόηση της 
διασποράς των εικονοστοιχείων για όλες τις οµάδες που θα δηµιουργηθούν. 
  Ένα απλό παράδειγµα εφαρµογής της µεθόδου του παραλληλεπιπέδου 
φαίνεται στην Εικόνα 5-2, µε τη χρήση δύο µόνο καναλιών. 

 
 

 

Εικόνα 5-2: Κάθε κατηγορία εδαφοκάλυψης καθορίζεται από ένα φασµατικό ‘‘κουτί’’. Κάποια 

παραλληλεπίπεδα επικαλύπτονται παρόλο που οι κατηγορίες είναι χωρικά 

διαχωρισµένες(Hodgson M.E., 1988). 
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  Στο παραπάνω παράδειγµα, παρατηρούµε πως ορισµένα εικονοστοιχεία 
εµφανίζονται σε περισσότερα από ένα φασµατικά ‘‘κουτιά’’. Το γεγονός αυτό 
οφείλεται στη συσχέτιση των καναλιών σε ορισµένες κατηγορίες και µπορεί να 
ξεπεραστεί αλλάζοντας τις διαστάσεις των παραλληλεπιπέδων. 
  Συνήθως, ο αλγόριθµος του παραλληλεπιπέδου χρησιµοποιείται σε 
περιπτώσεις που απαιτείται ταχύτητα. ∆υστυχώς, αυτό έχει σαν αποτέλεσµα σε 
πολλές περιπτώσεις να υστερεί σε ακρίβεια και πολλά εικονοστοιχεία να 
παραµένουν αταξινόµητα ή να κατατάσσονται σε επικαλυπτόµενα 
παραλληλεπίπεδα. 

 
 

5.2.3 Ο αλγόριθµος της ελάχιστης απόστασης(Minimum 
Distance) 

 
  Η τεχνική της ελάχιστης απόστασης χρησιµοποιεί τα µέσα διανύσµατα από 
κάθε ‘‘καθαρό’’ εικονοστοιχείο(στόχος/endmember) ή των περιοχών 
εκπαίδευσης που ο χρήστης έχει σχηµατίσει και υπολογίζει την ευκλείδεια 
απόσταση του κάθε άγνωστου εικονοστοιχείου µε το µέσο διάνυσµα(κέντρο) της 
κάθε φασµατικής κατηγορίας. Όλα τα εικονοστοιχεία ταξινοµούνται στην 
κοντινότερη οµάδα, εκτός αν έχει οριστεί κάποια τυπική απόκλιση ή κάποιο 
‘‘κατώφλι’’. Σε αυτή την περίπτωση υπάρχει η πιθανότητα κάποια 
εικονοστοιχεία να µην ταξινοµηθούν, αν δεν πληρούν τα προεπιλεγµένα 
κριτήρια που έχει θέσει ο χρήστης. Στην παρακάτω εικόνα, παρουσιάζεται η 
ταξινόµηση τεσσάρων εικονοστοιχείων σε τρεις φασµατικές κατηγορίες. 
 
 

 

 

Εικόνα 5-3: Τα εικονοστοιχεία ταξινοµούνται στο κοντινότερο κέντρο φασµατικής 

κατηγορίας(Hodgson M.E., 1988). 

 

  Ο αλγόριθµος της ελάχιστης απόστασης µπορεί να χρησιµοποιηθεί 
συµπληρωµατικά µετά την εφαρµογή της µεθόδου του παραλληλεπιπέδου, 
τεχνική που αφήνει συνήθως αταξινόµητα εικονοστοιχεία. 
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Εικόνα 5-4: Η µέθοδος της ελάχιστης απόστασης παίρνει pixels γνωστής ταυτότητας και έπειτα 

περιλαµβάνει σε αυτά τα κοντινότερα, ως εικονοστοιχεία εκπαίδευσης. Για την αξιολόγηση των 

δεδοµένων εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται δύο κανάλια, όπως στις περισσότερες 

µεθόδους(Hodgson M.E., 1988). 

 

5.2.4 Mahalanobis Distance 

 
  Η µέθοδος της απόστασης Mahalanobis χρησιµοποιεί τα στατιστικά στοιχεία 
κάθε φασµατικής κατηγορίας για την υλοποίηση της ταξινόµησης. Είναι όµοια 
µε την τεχνική της µέγιστης απόστασης µε τη διαφοροποίηση ότι στην εξίσωσή 
της χρησιµοποιείται και ο πίνακας συµµεταβλητότητας. ∆ιαφέρει δηλαδή από 
την Ευκλείδεια απόσταση στο γεγονός ότι λαµβάνει υπόψη τις συσχετίσεις 
µεταξύ των δεδοµένων και είναι ανεξάρτητη από την κλίµακα των 
παρατηρήσεων. 
  Αλγεβρικά, η απόσταση Mahalanobis για ένα σύνολο τιµών µε µέσο διάνυσµα 

( )ΤΝ= µµµµµ ,....,, 321  και πίνακα συµµεταβλητότητας S για ένα πολυδιάστατο 

διάνυσµα ( )TNxxxxx ,......,, 321=  ορίζεται ως: 

 

                                  ( ) ( ) ( )µµ −−= −Τ
xSxxDM

1
                                  (15)  

 
  Η απόσταση Mahalanobis µπορεί ακόµη να οριστεί ως µέτρο ανοµοιότητας 

µεταξύ δύο τυχαίων διανυσµάτων  και  της ίδιας κατανοµής µε τον πίνακα 
συµµεταβλητότητας S ως: 
 

                                 ( ) ( ) ( )yxSyxyxd
T rrrrrr

−−= −1,                                    (16) 

 
  Για την εφαρµογή συνεπώς του αλγορίθµου στη διαδικασία ταξινόµησης ενός 
άγνωστου εικονοστοιχείου σε κάποια από τις φασµατικές κατηγορίες, ο χρήστης 
πρέπει πρώτα να υπολογίσει τον πίνακα συµµεταβλητότητας για κάθε µία 
φασµατική κατηγορία, βασιζόµενος στις περιοχές εκπαίδευσης που έχει 
επιλέξει. Το κάθε άγνωστο εικονοστοιχείο ταξινοµείται στην οµάδα από την 
οποία απέχει την ελάχιστη απόσταση. Υπάρχει η περίπτωση βέβαια, ο χρήστης 
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να έχει επιλέξει κάποιο ‘‘κατώφλι’’ και κάποια εικονοστοιχεία να παραµείνουν 
αταξινόµητα.  

 

5.2.5 Maximum Likelihood 

 
  Η µέθοδος της µέγιστης πιθανοφάνειας χρησιµοποιεί τα δεδοµένα των 
περιοχών εκπαίδευσης για την εκτίµηση των κέντρων και της συνδιασποράς των 
φασµατικών κατηγοριών, που έπειτα χρησιµοποιούνται για την  εκτίµηση των 
πιθανοτήτων. Ο αλγόριθµος, για την υλοποίηση των ταξινοµήσεων, εκτός από 
τις µέσες τιµές, λαµβάνει υπόψη και τη µεταβλητότητα των τιµών φωτεινότητας 
για κάθε φασµατική κατηγορία. Όσο πιο ακριβής είναι η συλλογή των 
δεδοµένων εκπαίδευσης, τόσο πιο ισχυρή και αποτελεσµατική γίνεται η 
µέθοδος της µέγιστης πιθανοφάνειας. Ένα πλεονέκτηµα της τεχνικής αυτής, 
είναι ότι παρέχει µία εκτίµηση των επικαλυπτόµενων περιοχών που µπορεί να 
προκύψουν, βασιζόµενη στα στατιστικά στοιχεία. ∆ιαφέρει από τη µέθοδο του 
παραλληλεπιπέδου που χρησιµοποιεί µόνο τις µέγιστες και ελάχιστες τιµές των 
εικονοστοιχείων. 
 
  Η βάση του αλγόριθµου της µέγιστης πιθανοφάνειας, όπως και άλλων 
στατιστικών αλγορίθµων, βρίσκεται στον υπολογισµό της παρακάτω 
πιθανότητας: 

                               ( ) 
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                            (17) 

 
 

όπου το ( )ixp k |  αντιπροσωπεύει την πιθανότητα ένα εικονοστοιχείο k µε 

διάνυσµα kx  να είναι µέλος της τάξης i, µε iM  τον πίνακα µεταβλητότητας-

συµµεταβλητότητας για την κατηγορία i, και 
2D την απόσταση Mahalanobis 

µεταξύ του εικονοστοιχείου k και του κεντροειδούς της κατηγορίας i. Σε µία 
τυπική εκτέλεση του αλγόριθµου, κάθε εικονοστοιχείο τοποθετείται σε εκείνη 
την κατηγορία µε την οποία εµφανίζει τη µεγαλύτερη a posteriori πιθανότητα, 
η οποία υπολογίζεται από τον τύπο: 
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όπου το ( )kxiL |  αντιπροσωπεύει την a posteriori πιθανότητα ένα pixel µε 

διάνυσµα kx  να ανήκει στην κατηγορία i, iP  η a priori πιθανότητα για την 

κατηγορία i και c ο συνολικός αριθµός των κατηγοριών. 
  Η µέγιστη πιθανοφάνεια βασίζεται στην πιθανότητα ένα εικονοστοιχείο να 
ανήκει σε µία συγκεκριµένη φασµατική κατηγορία. Η βασική εξίσωση, 
υποθέτει πως αυτές οι πιθανότητες είναι ίσες για όλες τις κατηγορίες, και ότι τα 
ιστογράµµατα των καναλιών που εισάγονται περιγράφονται από κανονικές 
κατανοµές. Αν η υπόθεση αυτή δεν ισχύει, οι αλγόριθµοι του 
παραλληλεπιπέδου και της ελάχιστης απόστασης θα δώσουν πιθανώς καλύτερα 
αποτελέσµατα.       
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5.2.6 Spectral Angle Mapper 

 
  Η µέθοδος SAM επιτρέπει την ταχύτατη ταξινόµηση, υπολογίζοντας τη 
φασµατική οµοιότητα µεταξύ του φάσµατος που προέρχεται από τη ψηφιακή 
τηλεπισκοπική απεικόνιση και τη φασµατική ανακλαστικότητα αναφοράς. Το 
φάσµα αναφοράς µπορεί να εξαχθεί είτε από εργαστηριακές µετρήσεις είτε από 
µετρήσεις στο πεδίο(ground truth) ή µπορεί να επιλεχθεί απευθείας από την 
εικόνα.  
  Η τεχνική του Spectral Angle Mapper µετρά τη φασµατική οµοιότητα, 
υπολογίζοντας τη γωνία µεταξύ δύο φασµάτων, που τα θεωρεί ως διανύσµατα σε 
ένα ν-διάστατο χώρο. Μικρές γωνίες µεταξύ των δύο διανυσµάτων υποδεικνύουν 
µεγάλη οµοιότητα και µεγάλες γωνίες µικρή οµοιότητα. Η µέθοδος δεν 
επηρεάζεται από παράγοντες ηλιακής ακτινοβολίας, διότι η γωνία µεταξύ των 
δύο διανυσµάτων είναι ανεξάρτητη από το µήκος αυτών. Η εξίσωση που 
χρησιµοποιεί ο αλγόριθµος είναι η παρακάτω: 
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όπου: nb= ο αριθµός των καναλιών 
          ti= το φάσµα προς εξέταση 
          ri= το φάσµα αναφοράς 
 
  Τα βασικά πλεονεκτήµατα του αλγόριθµου SAM είναι ότι αποτελεί ένα 
γρήγορο και εύκολο τρόπο για τη χαρτογράφηση της οµοιότητας µεταξύ της 
άγνωστης φασµατικής ανακλαστικότητας µιας απεικόνισης µε το φάσµα 
αναφοράς. Είναι επίσης µία ισχυρή µέθοδος ταξινόµησης, καθώς µπορεί και 
καταστέλλει την επιρροή των σκιασµένων περιοχών της εικόνας, τονίζοντας κατ’ 
αυτό τον τρόπο τα χαρακτηριστικά των στόχων(endmembers), δηλαδή την 
ανακλαστικότητα αναφοράς, η καθαρότητα της οποίας είναι σηµαντική για την 
ακρίβεια του αποτελέσµατος της ταξινόµησης. 
  Το µεγαλύτερο µειονέκτηµα της µεθόδου είναι η αναγνώριση των καθαρών 
φασµατικών στόχων, που αναφέρεται ως spectral unmixing. Η πιο 
παρακινδυνευµένη υπόθεση που κάνει ο αλγόριθµος του SAM, είναι ότι οι 
στόχοι που έχουν επιλεχθεί για την ταξινόµηση της εικόνας, αντιπροσωπεύουν 
το ‘‘καθαρό’’ φάσµα αναφοράς ενός αντικειµένου. Ανακλαστικότητα δηλαδή 
εικονοστοιχείων που περιέχουν µόνο ένα αντικείµενο. Γενικά, το πρόβληµα 
αυτό εµφανίζεται σε περιπτώσεις εικόνων µε χαµηλή και µέτρια χωρική 
ανάλυση, όπως εικόνες του Landsat TM. 
          

5.2.7 Binary Encoding  

 
  Η τεχνική του Binary Encoding κωδικοποιεί τα δεδοµένα και το φάσµα των 
στόχων σε δυαδική µορφή, 0 και 1, ανάλογα µε το αν ένα κανάλι βρεθεί κάτω ή 
πάνω από τη φασµατική µέση τιµή. Έπειτα, µία διαζευκτική εντολή(OR 
function) στον αλγόριθµο, συγκρίνει κάθε κωδικοποιηµένο φάσµα αναφοράς 
µε τα υπόλοιπα άγνωστα κωδικοποιηµένα φασµατικά δεδοµένα, παράγοντας 
έτσι µία ταξινοµηµένη εικόνα. Όλα τα εικονοστοιχεία ταξινοµούνται στο 
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‘‘στόχο’’, µε τον οποίο ταιριάζει ο µεγαλύτερος αριθµός καναλιών, εκτός αν ο 
χρήστης έχει ορίσει ένα ελάχιστο ‘‘κατώφλι’’ σαν κριτήριο και κάποια 
εικονοστοιχεία µείνουν αταξινόµητα.  
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6. Εργασίες πάνω στην Υπερφασµατική Ανάλυση 
Αστικών Περιοχών 
                                                                                                     

6.1 A PRELIMINARY STUDY ON SEPARABILITY OF 
PAVING MATERIALS IN SHADOWED HYPERSPECTRAL 

PIXELS FROM A CENTRAL URBAN AREA 

 
ΠΡΟΚΑΤΑΡΚΤΙΚΗ ΜΕΛΕΤΗ ΠΑΝΩ ΣΤΗ ∆ΙΑΦΟΡΟΠΟΙΗΣΗ 

ΥΛΙΚΩΝ ΠΕΖΟ∆ΡΟΜΙΩΝ ΣΕ ΣΚΙΑΣΜΕΝΑ ΥΠΕΡΦΑΣΜΑΤΙΚΑ 
ΕΙΚΟΝΟΣΤΟΙΧΕΙΑ ΑΠΟ ΚΕΝΤΡΙΚΕΣ ΑΣΤΙΚΕΣ ΠΕΡΙΟΧΕΣ 

Fabio Dell’Acqua, Paolo Gamba, Giovanna Trianni. 
Department of Electronics, University of Pavia  

 

6.1.1 Εισαγωγή 

 
  Σκοπός της εργασίας είναι η εξαγωγή µιας αξιόπιστης εκτίµησης της 
ανακλαστικότητας αντικειµένων της αστικής περιοχής, που δε φωτίζονται 
αρκετά, εξαιτίας των σκιών από ψηλά κτίρια και αντικείµενα και έπειτα η 
σωστή ταξινόµηση αυτών των εικονοστοιχείων, που περιέχονται στα 
υπερφασµατικά δεδοµένα. Μία απλή προσέγγιση του προβλήµατος είναι η 
αποκοπή των σκιασµένων pixels µε τη χρήση µασκών. Αντ’ αυτού, στην εργασία 
αυτή, προσπαθούµε να ερευνήσουµε τα χαρακτηριστικά αυτών των 
εικονοστοιχείων, ώστε να εξάγουµε οποιαδήποτε πιθανή πληροφορία. 

 

6.1.2 ∆εδοµένα 

 
  Στην εργασία χρησιµοποιήθηκε ο αισθητήρας ROSIS µε 103 κανάλια από τα 
430 στα 850nm. Στην αεροµεταφερόµενη πλατφόρµα, που πέταξε σε ύψος 
1890 µέτρων και έκανε 4 γραµµές, υπήρχε και το όργανο DAIS. Το 
αποτέλεσµα όλων αυτών, ήταν 4 λωρίδες δεδοµένων για κάθε αισθητήρα, 
εύρους 512 pixels και ανάλυση εδάφους, 1.5m για τον DAIS και 1m για τον 
ROSIS. 
   Ένας απλός αλγόριθµος ταξινόµησης k-means για 5 τάξεις, σε ένα δείγµα 
εικόνας του ROSIS, διαστάσεων 512χ1000, έδειξε πως  το 20.5% του συνόλου 
των εικονοστοιχείων είναι σκιασµένα. Μετά από εκτεταµένη επίγεια έρευνα 
κατηγοριοποιήθηκαν τα διαφορετικά υλικά πεζοδροµίων που φαίνονται στις 
σκιασµένες περιοχές των εικόνων. Τα υλικά που βρέθηκαν είναι τα ακόλουθα: 
βοτσαλωτό πεζοδρόµιο, κονίαµα από δύο είδη γρανίτη, κονίαµα σχιστόλιθου, 
πορφύρα σε µικρούς κύβους και άσφαλτος. Εν συνεχεία, έγινε έρευνα για όλες 
τις παραπάνω κατηγορίες σε σκιασµένα και φωτισµένα εικονοστοιχεία.  

                            

6.1.3 Πειράµατα 

   
  Χρησιµοποιήθηκαν κλασικοί αλγόριθµοι ταξινόµησης για τη διεξαγωγή των 
ερευνών. Αυτοί ήταν οι Mahalanobis Distance(MHD), Maximum 
Likelihood(ML), Minimum Distance(MD) και Spectral Angle Mapper (SAM). Η 
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πρώτη προσπάθεια ήταν προφανώς, να εντοπίσουµε ένα σηµείο αναφοράς, 
ταξινοµώντας κατευθείαν τα σκιασµένα εικονοστοιχεία. Αναµενόµενα, τα 
αποτελέσµατα ήταν φτωχά. Η καλύτερη ακρίβεια που επετεύχθη ήταν για το 
υλικό της πορφύρας µε 77%, µε εξαιρετικά υψηλό όµως σφάλµα(commission 
error rate: 200%). Προς χάριν συγκρίσεως, τα φωτισµένα εικονοστοιχεία 
πέτυχαν ακρίβεια της τάξης του 85% µε δείκτη k=0.804 για τον MHD, 88% µε 
k=0.841 για τον ML, 76% µε k=0.686 για τον MD, 39% µε k=0.304 για τον 
SAM. Τα φτωχά αποτελέσµατα για τον MD και τον SAM προτείνουν ένα µη 
ασήµαντο σχήµα των κατηγοριών(clusters). 
  Το επόµενο βήµα ήταν η ανάλυση των φασµατικών καµπυλών των σκιασµένων 
εικονοστοιχείων, ώστε να αποφασίσουµε µε οπτικό τρόπο ποιες κατηγορίες θα 
µπορούσαν να συγχωνευτούν λόγω οµοιότητας, σε µια προσπάθεια να 
αποκτήσουµε ακρίβεια στην ταξινόµηση. Έτσι, δηµιουργήθηκαν τελικώς δύο 
κατηγορίες µε τις ονοµασίες HDN και LDN, µε συνέπεια τη µείωση του 
αριθµού των κατηγοριών στη µέση, αλλά το διπλασιασµό του αριθµού των 
εικονοστοιχείων για κάθε κατηγορία. 
  Με τα νέα δεδοµένα, υλοποιήθηκε ταξινόµηση, χρησιµοποιώντας τους 
κλασικούς αλγόριθµους. Αυτή τη φορά τα αποτελέσµατα ακρίβειας ήταν τα 
εξής: 75% µε k=0.621 για τον MHD, 73% µε k=0.598 για τον ML, 73% µε 
k=0.599 για τον MD και 38% µε k=0.26 για τον SAM. 

 

6.1.4 Συµπεράσµατα 

 
  Σε αυτή την εργασία περιγράφηκε η προσπάθεια εξερεύνησης σκιασµένων 
εικονοστοιχείων, µε σκοπό την εξαγωγή χρήσιµης πληροφορίας που 
περιέχονται σε αυτά, για την ταξινόµησή τους. Μετά τη συλλογή των δεδοµένων, 
έγιναν ταξινοµήσεις ξεχωριστά για τα φωτισµένα και σκιασµένα εικονοστοιχεία. 
Η ανάλυση των φασµατικών τους διαγραµµάτων ανέδειξε κάποιες οµοιότητες σε 
κάποιες από τις κατηγορίες. Οι όµοιες κατηγορίες συγχωνεύτηκαν και έγινε νέα 
ταξινόµηση µε βελτίωση της ακρίβειας σε όλα τα επίπεδα, εκτός από τον SAM. 
Τα αποτελέσµατα φανερώνουν ότι είναι πιθανό να γίνουν πιο ακριβείς 
ταξινοµήσεις σε σκιασµένα εικονοστοιχεία µε χαµηλό SNR. 

 

   

   
 

Εικόνα 6-1: Αντιπροσωπευτικά διαγράµµατα φασµατικής ανακλαστικότητας για τις κατηγορίες 

(από πάνω αριστερά): βοτσαλωτή πεζοδρόµηση, γρανίτης, πορφύρα, άσφαλτος. 
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6.2 USING HYPERSPECTRAL DATA FOR URBAN 
BASELINE STUDIES, BOULDER, COLORADO 

 
ΧΡΗΣΗ ΥΠΕΡΦΑΣΜΑΤΙΚΩΝ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΓΙΑ ΤΗ ∆ΗΜΙΟΥΡΓΙΑ 

ΒΑΣΗΣ ΜΕ ΣΚΟΠΟ ΤΗ ΜΕΛΕΤΗ ΤΟΥ 
ΑΣΤΙΚΟΥ ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝΤΟΣ 

F. A. Kruse 
J. W. Boardman 
And K. E. Livo 

 

6.2.1 Εισαγωγή 

 
  Η παρούσα εργασία αποτελεί µία προκαταρκτική προσπάθεια, ώστε να 
καθιερωθούν προσεγγίσεις και µέθοδοι ανάλυσης υπερφασµατικών δεδοµένων, 
µε σκοπό τη µελέτη του αστικού περιβάλλοντος. Η αρχική προσπάθεια 
εστιάζεται στην ανάλυση δεδοµένων που αποκτήθηκαν στις 14/10/2003 στο 
Boulder, Colorado, από τον Airborne Visible/Infrared Imaging 
Spectrometer(AVIRIS).  
  Τα αποτελέσµατα που εξήχθησαν φανερώνουν πως η µεθοδολογία που έχει 
αναπτυχθεί για τις γεωλογικές χαρτογραφήσεις, είναι γενικά εφαρµόσιµη και 
στο αστικό περιβάλλον. 

 

6.2.2 Προσέγγιση 

 
  Η προσέγγιση στην ανάλυση των δεδοµένων που αποκτήθηκαν, ήταν να 
εκµεταλλευτούµε τις µεθόδους που είναι διαθέσιµες στο λογισµικό ‘‘ENVI’’ και 
βασίζονται σε µοντέλα, για την ατµοσφαιρική διόρθωση αλλά και για την 
καθιέρωση µεθοδολογιών χαρτογράφησης της αστικής επιφάνειας 
χρησιµοποιώντας τις ιδιότητες των HSI δεδοµένων. 
  Μια τυποποιηµένη µέθοδος ανάλυσης υπερφασµατικών δεδοµένων είναι η 
‘‘Hourglass’’ που αναπτύχθηκε από τον Kruse(Εικόνα 6-1). 

  

 

Εικόνα 6-2: Η προσέγγιση ‘‘Hourglass’’ για την ανάλυση HSI data. 
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Η ανάλυση της προσέγγισης περιγράφεται στα παρακάτω βήµατα: 
 
1. ∆ιόρθωση των ατµοσφαιρικών επιδράσεων, µε τη χρήση κάποιου           

µοντέλου, όπως το ACORN(AIG,2001) 
2. Φασµατική συµπίεση, απαλοιφή θορύβου και µείωση της διάστασης, 

χρησιµοποιώντας το µετασχηµατισµό MNF 
3. Επιλογή των στόχων µε χρήση γεωµετρικών µεθόδων(Pixel Purity Index-

PPI) 
4. Εξαγωγή του φάσµατος των στόχων µέσω ν-διάστατου διαγράµµατος 
5. Αναγνώριση των στόχων, µέσω αυτόµατων διαδικασιών, οπτικής 

επιθεώρησης και συγκρίσεων δεδοµένων µε φασµατικές βιβλιοθήκες 
6. Παραγωγή χαρτών αξιοποιώντας διάφορες µεθόδους, όπως τους 

αλγόριθµους ‘‘Spectral Angle Mapper’’(SAM) και ‘‘Mixture-Tuned-
Matched-Filtering’’(MTMF). 

 
  Τα προβλήµατα που εµφανίζονται είναι κυρίως δύο. Η χρήση γεωµετρικών 
διορθωµένων δεδοµένων έχει ως αποτέλεσµα τα στάδια MNF και PPI να είναι 
ιδιαιτέρως χρονοβόρα λόγω του µεγάλου όγκου δεδοµένων που υπεισέρχονται 
στους υπολογισµούς. ∆εύτερον, η πολυπλοκότητα του αστικού περιβάλλοντος, 
προκαλεί δυσκολίες στα µοντέλα ανίχνευσης στόχων. 
 

6.2.3 Μεθοδολογία 

 
  Η διαδικασία που αναπτύχθηκε σε πρώτη φάση, ήταν ο διαχωρισµός των 
δεδοµένων σε δύο τµήµατα(VNIR/SWIR), στοιχείο που βοήθησε στη µείωση του 
όγκου των δεδοµένων και έκανε την ανάλυση πιο εφικτή. Έπειτα η κύρια 
διαδικασία που ακολουθήθηκε, ήταν ο αποκλεισµός καναλιών µετά από 
εφαρµογή του αλγόριθµου MNF και χρήση της µεθόδου PPI για τα πρώτα 50 
κανάλια που προέκυψαν από την απαλοιφή του θορύβου. ∆εκαπέντε 
στόχοι(Endmembers) εξήχθησαν µε χρήση του n-D Visualizer, αποτυπώθηκαν 
και χρησιµοποιήθηκαν για τη φασµατική χαρτογράφηση. Ο αλγόριθµος SAM 
εφαρµόστηκε για τον αρχικό, αναγνωριστικό εντοπισµό της θέσης των στόχων 
και την εµφάνιση της χωρικής τους διασποράς, µόνο για ολόκληρα 
εικονοστοιχεία. 

 

6.2.4 Συµπεράσµατα 

 
  Παρατηρήθηκε πως η µεγάλη διάσταση των δεδοµένων που προκαλείται από 
την υψηλή φασµατική µεταβλητότητα του αστικού περιβάλλοντος, αυξάνει την 
πολυπλοκότητα των δεδοµένων, σε σύγκριση µε αυτά από γεωλογικές µελέτες, 
κάνοντας την ανάλυση µέσω µοντέλων ανίχνευσης στόχων(mixing models) 
δύσκολη. Παρόλα αυτά, τα αποτελέσµατα φανερώνουν, ότι υπάρχουν οι 
βασικές δυνατότητες στις υπάρχουσες HSI µεθόδους, που επιτρέπουν τη 
χαρτογράφηση του αστικού περιβάλλοντος.  
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6.3 Hyperspectral Sensor Data Capabability for 
Retrieving Complex Urban Land Cover in Comparison 
with Multispectral Data: Venice City Case Study (Italy) 

 
Ικανότητα υπερφασµατικών δεδοµένων στην αναγνώριση σύνθετων 
αστικών επιφανειών συγκριτικά µε τα πολυφασµατικά δεδοµένα: 

Βενετία(Ιταλία) 
Rosa Maria Cavalli 1, Lorenzo Fusilli 1, Simone Pascucci 2,*, Stefano Pignatti 2 

and Federico Santini 

 

6.3.1 Εισαγωγή 

 
  Η εργασία αυτή έχει ως στόχο τη σύγκριση της ικανότητας διαφορετικών 
αισθητήρων να ανιχνεύουν τα διαφόρων ειδών υλικά και αντικείµενα µέσα σε 
ένα σύνθετο αστικό περιβάλλον. Χρησιµοποιήθηκαν δορυφορικά δεδοµένα από 
τους αισθητήρες ALI, Hyperion και LANDSAT ETM+, όπως επίσης δεδοµένα 
από την πλατφόρµα MIVIS και υψηλής ανάλυσης εικόνες IKONOS. Το κέντρο 
της πόλης της Βενετίας επιλέχτηκε για τη σύγκριση των φασµατικών και 
χωρικών χαρακτηριστικών των αισθητήρων, λόγω της πολυπλοκότητας που 
παρουσιάζει. 

 

6.3.2 Μέθοδοι 

 
  Η διαδικασία που ακολουθήθηκε για την εξαγωγή της πληροφορίας από τα 
πολυφασµατικά και υπερφασµατικά δεδοµένα περιγράφεται στα πέντε επόµενα 
βήµατα: α) αντικειµενοστραφής προσέγγιση και εφαρµογή του αλγόριθµου 
ISODATA για την τµηµατοποίηση της εικόνας, β) εφαρµογή του αλγόριθµου 
SAM για την ταξινόµηση των κατηγοριών. Τα δεδοµένα υψηλής φασµατικής 
ανάλυσης(MIVIS, Hyperion) διερευνήθηκαν περαιτέρω σε επίπεδο υπο-
εικονοστοιχείου µε την ανάλυση γ) Band and Material Detection 
Limit(BDL,MDL) ώστε να ακολουθήσει η ανάλυση δ) Band-Depth. Τέλος, για 
τις ίδιες περιοχές, εφαρµόστηκε η διαδικασία ε) Linear Spectral Unmixing. 
  Τα αποτελέσµατα των διαφορετικών ταξινοµήσεων συγκρίθηκαν µε τα επίγεια 
δεδοµένα που συλλέχθηκαν και τα διανυσµατικά δεδοµένα που εξήχθησαν από 
την πολυφασµατική απεικόνιση της IKONOS, η οποία είχε υποστεί ενίσχυση µε 
τη µέθοδο Intensity-Hue-Saturation(IHS). 

 

6.3.3 Συµπεράσµατα 

 
  Τα αποτελέσµατα της σύγκρισης µεταξύ υπερφασµατικών και 
πολυφασµατικών τηλεπισκοπικών δεδοµένων δείχνουν πως µε τα δεδοµένα που 
προέκυψαν από το δορυφόρο Hyperion, είναι δυνατή η χαρτογράφηση 
σύνθετων αστικών περιοχών, όπως αυτή του κέντρου της Βενετίας, µε ακρίβεια 
όµοια των υψηλότερης χωρικής ανάλυσης δεδοµένων που προέκυψαν από την 
πλατφόρµα MIVIS.  
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6.4 Hyperspectral Remote Sensing Application for Semi-
Urban Areas Monitoring 

 
Εφαρµογή της υπερφασµατικής τηλεπισκόπησης για την καταγραφή 

ηµιαστικών περιοχών 
Rejas Ayuga, Juan Gregorio, Martínez Marín, Rubén, Malpica Velasco, José Antonio 

 

6.4.1 Εισαγωγή 

 
  Αντικείµενο της µελέτης αυτής είναι η παρουσίαση µιας µεθοδολογίας για τη 
χαρτογράφηση βιοτόπων και τεχνητών αντικειµένων που βρίσκονται στον αστικό 
χώρο, µέσω ανάλυσης υπερφασµατικών εικόνων, που προέρχονται από 
αεροµεταφερόµενες πλατφόρµες. Τονίζονται τα κύρια σηµεία που παίζουν ρόλο 
στη διαδικασία της ταξινόµησης αστικών επιφανειών καθώς και οι τρόποι 
µείωσης της διάστασης των υπερφασµατικών δεδοµένων χωρίς απώλεια 
πληροφορίας. Συγκεκριµένα εξετάζεται η δυνατότητα χαρτογράφησης περιοχής 
της Μαδρίτης µε δεδοµένα που αποκτήθηκαν από τον Airborne Hyperspectral 
Scanner(AHS) µε 80 κανάλια και την ψηφιακή κάµερα AMDC που λαµβάνει 
εικόνες στα τρία βασικά κανάλια(RGB). Έγιναν επίσης επίγειες µετρήσεις µε 
ραδιόµετρα πάνω σε διάφορες αστικές επιφάνειες που καλύπτουν την περιοχή. 

 

6.4.2 Μεθοδολογία 

 
  Μετά τις απαραίτητες διορθώσεις που αφορούν στις ατµοσφαιρικές επιδράσεις 
και τη γεωαναφορά των εικόνων, ακολούθησε η αυτόµατη ταξινόµηση, για την 
οποία έγιναν δύο προσεγγίσεις. Πρώτα εφαρµόστηκε σε όλα τα διαθέσιµα 
κανάλια του AHS και δευτερευόντως έγινε χρήση µόνο των θερµικών καναλιών. 
  Η κατηγορίες γης προς καταγραφή αντιστοιχούν κυρίως σε υλικά που 
χρησιµοποιούνται για την κατασκευή κτιρίων, δρόµων, αθλητικών 
εγκαταστάσεων και εκτός αυτών είναι απαραίτητη η χαρτογράφηση της 
βλάστησης και των νερών. Σε πρώτη φάση έγινε ο καθορισµός των επιφανειών 
εκείνων που αναγνωρίζονται εύκολα µε την ανάλυση σε επίπεδο 
εικονοστοιχείου στα 3.4m. Οι κύριες κατηγορίες φαίνονται στον Πίνακα 6-1. Εν 
συνεχεία έγινε επίγειος έλεγχος στις περιοχές ενδιαφέροντος(ROIs) που 
επιλέχθηκαν και τα αποτελέσµατα αναλύθηκαν στο εργαστήριο για την εξαγωγή 
της φασµατικής πληροφορίας. Τα διαγράµµατα ανακλαστικότητας των επίγειων 
µετρήσεων και των αναλύσεων του εργαστηρίου συγκρίθηκαν µε τα δεδοµένα 
που προέκυψαν από τον αισθητήρα. Η µεθοδολογία που ακολουθήθηκε 
παρουσιάζεται στην Εικόνα 6-2.  
  Ο αλγόριθµος που χρησιµοποιήθηκε για την ταξινόµηση ήταν ο SAM. Το 
µέγιστο κατώφλι για την γωνία που χρησιµοποιεί ο αλγόριθµος καθορίστηκε 
στα 0.10rad. Πριν την εκτέλεση του SAM εφαρµόστηκε η µέθοδος MNF για την 
εκτίµηση του θορύβου στα κανάλια του AHS. Τα κανάλια 38,42,44,53,58-64 
και 70 αποκλείστηκαν εξαιτίας του χαµηλού λόγου SNR. Η αξιολόγηση των 
αποτελεσµάτων έγινε µε τη µέθοδο του πίνακα σφαλµάτων. Η ακρίβεια της 
ταξινόµησης εκτιµήθηκε στα 79% και το ποσοστό των pixels που δεν 
ταξινοµήθηκε ήταν 5%. 
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Εικόνα 6-3: Ροή επεξεργασίας δεδοµένων              Πίνακας 6-1: Κατηγορίες εδαφοκάλυψης  

   

6.4.3 Συµπεράσµατα 

 
Τα αποτελέσµατα που εµφανίστηκαν µε τη χρήση του αλγόριθµου SAM 
κρίνονται ικανοποιητικά. Όταν οι περιοχές εκπαίδευσης είναι περιορισµένες, 
φαίνεται πως ο SAM αποδίδει καλά. Σε περιπτώσεις που τα εικονοστοιχεία στις 
περιοχές εκπαίδευσης είναι αρκετά, η εφαρµογή κάποιου αλγόριθµου µε 
πληροφορία πίνακα συµµεταβλητοτήτων, είναι πιθανό να δώσει καλύτερα 
αποτελέσµατα. Τέλος, µελετήθηκαν κάποιες ιδιότητες του θερµικού τµήµατος 
του φάσµατος που παρείχε ο AHS και βρέθηκε πως υλικά όπως το PVC, µε 
υλικά µόνωσης, ανιχνεύθηκαν γρήγορα και άµεσα. 

 

Εικόνα 6-4: Τελική εικόνα µετά τον αλγόριθµο SAM. 
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6.5 Hyperspectral Image Data Analysis as a High 
Dimensional Signal Processing Problem 

 
Η Υπερφασµατική Ανάλυση ∆εδοµένων ως πρόβληµα επεξεργασίας του 

µεγάλου όγκου δεδοµένων 
David Landgrebe 

School of Electrical & Computer Engineering 
Purdue University 

 

6.5.1 Εισαγωγή 

 
  Ένα από τα κύρια ζητήµατα που απασχολεί τους αναλυτές στα πλαίσια της 
διαχείρισης και επεξεργασίας τηλεπισκοπικών δεδοµένων, είναι η εύρεση των 
κατάλληλων µεθόδων και αλγορίθµων αλλά και η σειρά µε την οποία αυτοί θα 
εκτελεστούν, ώστε να υπάρξει το καλύτερο δυνατό αποτέλεσµα. Το παρακάτω 
διάγραµµα περιγράφει µία τέτοια διαδοχή. 

 

 
  

6.5.2 ∆εδοµένα 

 
  Η συλλογή των δεδοµένων έγινε µε αισθητήρα ο οποίος βρίσκονταν  πάνω σε 
αεροµεταφερόµενη πλατφόρµα, πάνω από την πόλη της Ουάσινγκτον. Τα 
χαρακτηριστικά των δεδοµένων που αποκτήθηκαν ήταν τα εξής: 3m µέγεθος 
εικονοστοιχείου, 210 φασµατικά κανάλια από τα 0.4 έως τα 2.4µm(ορατό και 
υπέρυθρο φάσµα). 
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6.5.3 Βήµατα ανάλυσης 

 
  1. Εµφάνιση εικόνας. Το πρώτο βήµα είναι η παρουσίαση των δεδοµένων µε 
τέτοια όψη που να διευκολύνει την επιλογή και καταγραφή των περιοχών 
εκπαίδευσης. Εδώ επιλέχτηκαν τα κανάλια 60,27 και 17 για το κόκκινο, 
πράσινο και µπλε χρώµα αντίστοιχα. Το αποτέλεσµα φαίνεται στην Εικόνα 6-4. 
  2. Καθορισµός κατηγοριών κάλυψης γης. Οι επιθυµητές κατηγορίες είναι 
οροφές, δρόµοι, γρασίδι, δέντρα, µονοπάτια, νερά και σκιές.  
  3. Feature extraction. Ο αλγόριθµος που χρησιµοποιήθηκε ήταν ο 
Discriminant Analysis Feature Extraction(DAFE). Το αποτέλεσµα ήταν ο 
σχηµατισµός 210 νέων χαρακτηριστικών µε φθίνουσα διαβάθµιση ανάλογα µε 
την αξία που έχουν για την παραγωγή αποτελεσµατικού διαχωρισµού.  
  4. Από το αποτέλεσµα της εφαρµογής του DAFE επιλέχτηκαν τα 9 πρώτα 
χαρακτηριστικά, µειώνοντας τη διάσταση από τα 210 κανάλια στα εννέα. 
  5. Αρχική ταξινόµηση. Έχοντας καθορίσει τον αριθµό των κατηγοριών που θα 
χαρτογραφηθούν και έχοντας µειώσει τη διάσταση των δεδοµένων γίνεται χρήση 
του αλγόριθµου ECHO(Extraction and Classification of Homogeneous 
Objects) για τη διαδικασία ταξινόµησης, αλγόριθµος που στηρίζεται στη µέθοδο 
της µέγιστης πιθανοφάνειας, χωρίζοντας την εικόνα σε φασµατικά οµογενείς 
περιοχές. 
  6. Έλεγχος Περιοχών Εκπαίδευσης. Μετά από µελέτη του αρχικού προϊόντος 
της ταξινόµησης βελτιώνεται η επιλογή και καταγραφή των Περιοχών 
Εκπαίδευσης και προσθέτονται δύο επιπλέον. 
  7. Τελική ταξινόµηση. Με τις βελτιωµένες Περιοχές Εκπαίδευσης 
ολοκληρώνεται η ταξινόµηση. Το αποτέλεσµα φαίνεται στην Εικόνα 6-6. Σε 
κάθε κατηγορία έχει αποδοθεί ξεχωριστό χρώµα. 
 

                                       

                 Εικόνα 6-5: Έγχρωµο σύνθετο               Εικόνα 6-6: Θεµατικός χάρτης αποτελέσµατος                           
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6.6 Endmember detection in urban environments using 
hyperspectral HyMap data 

 

Ανίχνευση στόχων σε αστικό περιβάλλον µε χρήση υπερφασµατικών 
δεδοµένων HyMap 

K. Segl, U. Heiden, M. Müller and H. Kaufmann 

 

6.6.1 Εισαγωγή 

 
  Πολλοί είναι οι αλγόριθµοι που έχουν αναπτυχθεί για την επιβλεπόµενη 
ταξινόµηση υπερφασµατικών δεδοµένων και την εξαγωγή πληροφορίας από 
µικτά φασµατικά εικονοστοιχεία. Σε αυτή την εργασία παρουσιάζεται ένα 
εργαλείο φασµατικής ανάλυσης για την εξαγωγή καθαρών στόχων από το αστικό 
περιβάλλον. Η µέθοδος αποτελείται από τρία κύρια βήµατα: α) spectral 
classification, β) post-processing,         γ) hyperspectral clustering. 
  Για τη καλή εφαρµογή της µεθόδου που µειώνει σε σηµαντικό βαθµό το χρόνο 
επεξεργασίας για την εξαγωγή των στόχων, απαιτείται καλή ατµοσφαιρική 
διόρθωση και υψηλή χωρική ανάλυση του αισθητήρα. Για το λόγο αυτό 
επιλέχθηκαν δεδοµένα του HyMap. 

 

6.6.2 ∆εδοµένα 

 
  Τα δεδοµένα που αποκτήθηκαν από τον αισθητήρα HyMap για την πόλη της 
∆ρέσδης, είχαν 126 κανάλια από τα 437 έως τα 2485nm µε εύρος 15-20nm 
και µέγεθος εικονοστοιχείου στα 3m. Για την ατµοσφαιρική διόρθωση 
χρησιµοποιήθηκε το λογισµικό ACORN ενώ για τη γεωµετρική διόρθωση 
χρησιµοποιήθηκε ψηφιακό µοντέλο εδάφους(DEM) της περιοχής. 

 

6.6.3 Καθορισµός τύπων εδαφικής κάλυψης 

 
  Η επιτυχία της αυτόµατης αναγνώρισης των αντικειµένων σε ένα αστικό χώρο 
εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από τη συστηµατική ανάλυση των φασµατικών 
χαρακτηριστικών των υλικών. Για το λόγο αυτό 44 υλικά αναγνωρίστηκαν και 
κατηγοριοποιήθηκαν σε 7 θεµατικές κατηγορίες ανάλογα µε τις ιδιότητες τους. 
Έπειτα για όλα τα αντικείµενα, έγινε καταγραφή τους σε περιοχές 
εκπαίδευσης(ROIs), στις απεικονίσεις του HyMap. 

 

6.6.4 Μεθοδολογία 

 
  Στο κοµµάτι της φασµατικής ταξινόµησης έγινε προσπάθεια διαφοροποίησης 
και τονισµού των διαφόρων κατηγοριών µέσω των φασµατικών τους 
χαρακτηριστικών. Για το λόγο αυτό, υπολογίστηκαν το βάθος των 
χαρακτηριστικών καναλιών απορρόφησης, λόγοι καναλιών, µέσοι όροι 
ανακλαστικότητας για τη διαφοροποίηση των φωτεινών και σκοτεινών 
αντικειµένων και το RMS error. Εν συνεχεία όλα τα χαρακτηριστικά που 
εξήχθησαν συγκρίθηκαν µε κατηγορίες φασµατικών βιβλιοθηκών. Από τους 
διάφορους αλγόριθµους που δοκιµάστηκαν, τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 
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(Artificial Neural Network) κρίθηκαν ως η καταλληλότερη τεχνική, καθώς µετά 
την ‘‘εκπαίδευσή’’ τους έδωσαν συνολική ακρίβεια 90-100% για όλες σχεδόν τις 
κατηγορίες. Πρόβληµα αποτέλεσαν οι σκιασµένες κατηγορίες, το νερό και 
διάφορα είδη βλάστησης.  
  Στο δεύτερο βήµα της εργασίας, που καλείται Post Processing, και 
βασιζόµενοι στα αποτελέσµατα της ταξινόµησης, επιλέγονται τα πιο ακριβή 
αντικείµενα ως endmembers, µετά από χρήση µασκών και ορισµό κατωφλίων 
για την ακριβέστερη ανάλυση και ανίχνευση των εικονοστοιχείων-στόχων. 
  Τέλος, λαµβάνοντας υπόψη τη θέση των αντικειµένων που ανιχνεύθηκαν, 
υπολογίστηκε το φάσµα των endmembers στη σκηνή του HyMap. Για τον 
καλύτερο υπολογισµό τους, τα διαφορετικά φάσµατα κατηγοριοποιήθηκαν σε 
κατηγορίες µε χρήση αλγορίθµων clustering, µε δυνατότητα αναγνώρισης 
σηµαντικών υποκατηγοριών στο πολυδιάστατο ιστόγραµµα κάθε αντικειµένου. 
Η τεχνική οµαδοποίησης που χρησιµοποιήθηκε ευνοεί τη γκαουσιανή 
κατανοµή. 
 

6.6.5 Συµπεράσµατα 

  
  Στην σκηνή της ∆ρέσδης, ανιχνεύθηκαν 35 διαφορετικά αντικείµενα και 
διαχωρίστηκαν σε 229 φασµατικούς στόχους. Για να αποδείξουµε την αξία της 
τεχνικής και την ικανότητα εφαρµογής της σε άλλου τύπου δεδοµένα, 
υπολογίστηκαν επιπρόσθετα endmembers από δύο άλλες πόλεις της 
Γερµανίας. Και τα δύο είδη δεδοµένων εµφανίζουν όµοια χαρακτηριστικά. Η 
εξαγωγή τυπικών endmembers για όλες σχεδόν τις οροφές, µερικώς µονωµένες 
και πλήρως µονωµένες, θεωρείται εύκολη διαδικασία. Πρόβληµα αποτελούν 
µόνο οι σκιασµένες περιοχές, για την αναγνώριση των οποίων χρειάζεται η 
συνεισφορά θερµικών καναλιών.  
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7. Επεξεργασίες Υπερφασµατικών δεδοµένων για 
την περιοχή µελέτης 
 

7.1 Εισαγωγικά 

 
  Σκοπός της διπλωµατικής εργασίας ήταν η ανάλυση, εξέταση και αξιολόγηση 
τεχνικών, µεθόδων και αλγορίθµων πάνω σε υπερφασµατικά δεδοµένα, για την 
εξαγωγή πληροφορίας από αστική περιοχή. Η πληροφορία που εξάχθηκε 
αφορά κυρίως συµπεράσµατα για τους τρόπους µείωσης της διάστασης των 
υπερφασµατικών δεδοµένων, την ανίχνευση εικονοστοιχείων-στόχων και την 
ταξινόµηση των εικόνων για την όσο δυνατόν καλύτερη χαρτογράφηση των 
αστικών κατηγοριών. ∆εν αποτέλεσε αντικείµενο της εργασίας ο διαχωρισµός 
και η ταυτοποίηση συγκεκριµένων υλικών µέσω φασµατικών βιβλιοθηκών. 
  Όλες οι διαδικασίες για την ανάλυση των υπερφασµατικών δεδοµένων 
πραγµατοποιήθηκαν στο λογισµικό ENVI 4.4 της εταιρείας ESRI. Παρακάτω, 
ακολουθεί η παρουσίαση των δεδοµένων και της περιοχής µελέτης καθώς 
επίσης και τα αποτελέσµατα της εργασίας για κάθε βήµα της υπερφασµατικής 
ανάλυσης. 

7.2 Περιοχή µελέτης- Παρουσίαση απεικονίσεων 

 
  Η αστική περιοχή που µελετάται είναι η πόλη της Χαλκίδας που βρίσκεται 
Β.Α της Αθήνας. Η εικόνα προέρχεται από τον αεροµεταφερόµενο 
υπερφασµατικό αισθητήρα CASI που κατέγραψε ακτινοβολία σε 96 κανάλια, 
από τα 422.6nm έως τα 964.4nm,µε εύρος καναλιού τα 3nm. Η εικόνα 
λήφθηκε στις 23/6/2005. Οι διαστάσεις του pixel στο έδαφος είναι 2χ2m. Η 
αρχική εικόνα, λόγω της µεγάλης διάστασης, κόπηκε σε τρία µικρότερα 
δείγµατα για τη διευκόλυνση της εφαρµογής των µεθόδων και των διαφόρων 
αλγορίθµων. Παρακάτω παρουσιάζονται οι εικόνες σε έγχρωµο σύνθετο µε 
R:761.7nm, G:642.1nm, B:546.1nm(false color composite). 

 

 

Εικόνα 7-1: Αρχική απεικόνιση της πόλης της Χαλκίδας σε έγχρωµο σύνθετο. 
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ΧΑΛΚΙ∆Α(2) 
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ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

  Η αρχική απεικόνιση της πόλη της Χαλκίδας εισήχθηκε στο περιβάλλον του 
ENVI και µέσω της διαδικασίας Basic Tools�Resize Data(Spatial/Spectral) 
έγινε το κόψιµο της εικόνας σε τρεις νέες οι οποίες παρουσιάζονται παραπάνω 
σε µορφή έγχρωµου σύνθετου και στο µέγεθος του κεντρικού παραθύρου(main 
display) του προγράµµατος ENVI. Τα χαρακτηριστικά των εικόνων 
παρουσιάζονται στον Πίνακα 7-1. 

  

Πίνακας 7-1: Χαρακτηριστικά εικόνων 

 Γραµµές Στήλες Αριθµός 
εικονοστοιχείων 

Μέγεθος 

ΧΑΛΚΙ∆Α(1) 300 250 75000 14.063ΚΒ 

ΧΑΛΚΙ∆Α(2) 300 250 75000 14.063ΚΒ 

ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 480 420 201600 37.8ΚΒ 
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  Οι τρεις εικόνες παρουσιάζουν διαφορές µεταξύ τους, παρόλο που 
ενυπάρχουν µέσα στο ίδιο αστικό τοπίο. Αυτές έχουν να κάνουν µε την 
πυκνότητα της δόµησης των κτιρίων, τη ρυµοτοµία, τη βλάστηση και την 
παρουσία της θάλασσας. ∆εδοµένης της µεσαίας χωρικής ανάλυσης, η 
καταγραφή, επεξεργασία και ανάλυση των δεδοµένων που προέρχονται από 
πυκνοδοµηµένες περιοχές είναι εκ των πραγµάτων δύσκολη. Η εικόνα της 
Χαλκίδας(1), λόγω της αραιής δόµησης και µε την ύπαρξη όλων των 
κατηγοριών που υπάρχουν και στις υπόλοιπες εικόνες αποτέλεσε την καλύτερη 
σκηνή για τις µεθόδους που πραγµατοποιήθηκαν. Για το λόγο αυτό και για 
άλλους πιο πρακτικούς, η προβολή των αποτελεσµάτων της υπερφασµατικής 
ανάλυσης θα γίνεται κατά βάση µέσω της εικόνας Χαλκίδα(1).  

 

7.3 Έγχρωµα Σύνθετα - Χρωµατικοί Μετασχηµατισµοί - 
Λόγοι Καναλιών 

 
  Πριν από κάθε επεξεργασία και ανάλυση των τηλεπισκοπικών απεικονίσεων, ο 
χρήστης πρέπει να είναι σε θέση να αναγνωρίζει τις περισσότερες κατηγορίες 
και αντικείµενα που βρίσκονται στη σκηνή, ώστε οι διαδικασίες της 
καταγραφής περιοχών εκπαίδευσης και της ταξινόµησης µετέπειτα να γίνουν µε 
µεγαλύτερη ευκολία. Εκτός από τις τεχνικές της ραδιοµετρικής και 
γεωµετρικής ενίσχυσης που βελτιώνουν την ποιότητα της εικόνας, η δηµιουργία 
έγχρωµων σύνθετων, οι λόγοι καναλιών και οι χρωµατικοί µετασχηµατισµοί 
µπορούν να δώσουν στο χρήστη µία εικόνα για το ποιες κατηγορίες γης 
υφίστανται στη σκηνή αλλά και το πως διαχωρίζονται µεταξύ τους. Η 
δυνατότητα αυτή προκύπτει από τις φασµατικές ιδιότητες των υλικών, όπως 
επίσης από τη γνώση και την εξοικείωση του χρήστη. Στην Εικόνα 7-2 
παρουσιάζονται έγχρωµα σύνθετα για τη Χαλκίδα(1). 

 
 

 
                   (α)                                         (β)                                        (γ) 

 

Εικόνα 7-2: Τρία έγχρωµα σύνθετα για την εικόνα Χαλκίδα(1). Τα κανάλια που συνδυάστηκαν 

για τη σύνθεση σε nm είναι: α) 529.2/693.2/489.8, β) 529.2/790.4/489.8 και γ) 761.7/642.1/546.1.  

 
  Οι λόγοι είναι µία από τις πιο χρήσιµες αριθµητικές πράξεις που µπορούν να 
εφαρµοστούν σε ψηφιακές εικόνες. Η εφαρµογή τους βασίζεται στην αρχή ότι 
εάν επιλεγούν κατάλληλα κανάλια δορυφορικών δεκτών, τότε ο λόγος ενισχύει 
την αντίθεση των επιφανειακών υλικών των οποίων οι φασµατικές καµπύλες 
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παρουσιάζουν αντίθετη συµπεριφορά στα συγκεκριµένα κανάλια(π.χ. µέγιστο 
στο ένα προς ελάχιστο στο άλλο). Επιπλέον, οι λόγοι µειώνουν ως προς ένα 
βαθµό την επίδραση του ανάγλυφου και των σκιάσεων(ατµοσφαιρική διάχυση) 
στις προκύπτουσες εικόνες. 

 
 
 

    
             (1)                             (2)                              (3)                             (4) 
    (716.0/619.4)           (445.0/557.3)             (461.8/773.2)            (859.6/704.6) 

 

  
           (5)                             (6)                              (7)                             (8) 
    (941.0/716.0)            (433.8/625.1)            (619.4/761.7)            (796.2/935.2) 

                                                                                                                                                           

Εικόνα 7-3 : ∆ιάφοροι λόγοι καναλιών για την εικόνα Χαλκίδα(1). 

 
 

  Στο λογισµικό του ENVI η δηµιουργία λόγων υλοποιείται επιλέγοντας από το 
κεντρικό µενού Transforms�Band Ratios, όπου επιλέγονται τα κατάλληλα 
κανάλια, µετά από εξέταση των φασµατικών υπογραφών, για τον αριθµητή και 
τον παρονοµαστή του λόγου. Το πρόγραµµα µάς δίνει τη δυνατότητα 
δηµιουργίας δεδοµένων που έχουν ως κανάλια διάφορους λόγους που έχουν 
δηµιουργηθεί, δεδοµένα που µπορούν να εισαχθούν σε διάφορες διαδικασίες 
της Υπερφασµατικής Ανάλυσης. Οι 8 λόγοι που παρουσιάζονται παραπάνω 
χρησιµοποιήθηκαν κατ’ αυτόν τον τρόπο, πράγµα που θα εξεταστεί σε επόµενο 
κεφάλαιο. 
  Στους λόγους 1,4,8, όπως φαίνονται στην Εικόνα 7-3, τονίζεται η βλάστηση, 
στους λόγους 2,3,5,6 απεικονίζονται µε λευκό οι σκιασµένες περιοχές, ενώ στο 
λόγο 7 τονίζονται οι δοµηµένες περιοχές µε ταυτόχρονη µείωση των σκιάσεων. 
Η δηµιουργία των λόγων είναι σηµαντική, καθώς ο χρήστης έχει τη δυνατότητα 
διαχωρισµού των βασικών κατηγοριών στη σκηνή που επεξεργάζεται, ενώ 
µπορεί επίσης να χρησιµοποιήσει το παραγόµενο αποτέλεσµα για άλλες 
διαδικασίες, όπως αυτής της τµηµατοποίησης(segmentation) της εικόνας ή τον 
εντοπισµό καθαρών εικονοστοιχείων. Στην περίπτωση των υπερφασµατικών 
απεικονίσεων οι συνδυασµοί που µπορούν να γίνουν είναι πάρα πολλοί σε 
αντίθεση µε τα πολυφασµατικά δεδοµένα, όπου υπάρχει το πρόβληµα του 



 78 

µεγάλου πλάτους των φασµατικών καναλιών, γεγονός που κάνει µόνο τις 
µεγάλες διαφορές µεταξύ των επιφανειακών υλικών να είναι διακριτές. 
  Η διάκριση των αστικών κατηγοριών µπορεί να επιτευχθεί εξίσου καλά µέσω 
χρωµατικών µετασχηµατισµών(color transforms). Με την επιλογή από το 
κεντρικό µενού Transforms�Color Transforms έχουµε τη δυνατότητα 
µετασχηµατισµού µίας απεικόνισης(σε έγχρωµο σύνθετο) σε έναν από τους 
χρωµατικούς χώρους που υποστηρίζει το ENVI, οι οποίοι είναι: α) (HSV)USGS 
Munsell, β) Hue, Saturation, Value(HSV), γ) Hue, Lightness, 
Saturation(HLS). Στην Εικόνα 7-4 παρουσιάζονται οι τρεις χρωµατικοί 
µετασχηµατισµοί που προέκυψαν µετά την εισαγωγή της εικόνας Χαλκίδα(1) σε 
έγχρωµο σύνθετο, µε RGB: 761.7/642.1/546.1 το οποίο φαίνεται στην Εικόνα 
7-2γ. 
  Όσον αφορά το χρωµατικό σύστηµα Munsell, ο µετασχηµατισµός µετατρέπει 
τις ‘‘συντεταγµένες’’ του έγχρωµου σύνθετου σε ‘‘συντεταγµένες’’ HSV, δηλαδή 
σε Απόχρωση, Κορεσµό και Ένταση. Η Απόχρωση λαµβάνει τιµές από 0-360 
µοίρες, όπου 0 και 360=µπλε, 120=πράσινο και 240=κόκκινο. Ο Κορεσµός 
έχει εύρος από 0-208, µε τις υψηλότερες τιµές να αντιπροσωπεύουν τα πιο 
καθαρά(pure) χρώµατα. Οι µονάδες της Έντασης κυµαίνονται από 0-512, µε 
τους µεγαλύτερους αριθµούς να αντιπροσωπεύουν τα φωτεινότερα 
χρώµατα(Kruse and Raines, 1994). 
  Ο µετασχηµατισµός του έγχρωµου σύνθετου στο χρωµατικό χώρο HSV γίνεται 
παράγοντας τις Αποχρώσεις στο εύρος 0-360 µοίρες, όπου 0=κόκκινο, 
120=πράσινο και 240=µπλε. Ο Κορεσµός και η Ένταση παίρνουν τιµές από 0 
έως 1. Τέλος, ο χρωµατικός χώρος HLS παράγει Αποχρώσεις όπως στον χώρο 
HSV, ενώ οι τιµές Φωτεινότητας και Έντασης είναι µεταξύ 0-1. 
  Ο µετασχηµατισµός CN Spectral Sharpening χρησιµοποιείται για την 
ενίσχυση οποιουδήποτε αριθµού καναλιών, διατηρώντας τη µορφή των αρχικών 
δεδοµένων που εισάγονται και το δυναµικό εύρος τους. 
 
 
 

 
             (α)                              (β)                             (γ)                             (δ) 

 

Εικόνα 7-4: Χρωµατικοί µετασχηµατισµοί που περιέχονται στο ENVI πάνω σε έγχρωµο σύνθετο 

µε RGB: 761.7/642.1/546.1  . Παρουσιάζονται κατά σειρά: α) HSVMunsell, β) HSV, γ) CN 

Spectral Sharpening, δ) HLS. 

 
  Τέλος, στην Εικόνα 7-5, παρουσιάζεται µία τελευταία απεικόνιση από την 
οποία µπορούν να εξαχθούν χρήσιµα συµπεράσµατα για το πλήθος των 
κατηγοριών που περιέχονται στην σκηνή και το κατά πόσο αυτές διαχωρίζονται 
µεταξύ τους. Η εικόνα έχει προκύψει τοποθετώντας κατά σειρά στο κόκκινο 
κανάλι το λόγο 433.8/796.2, στο πράσινο κανάλι το λόγο 693.2/568.6 και στο 
µπλε κανάλι τα αρχικά δεδοµένα που περιέχονται στα 506.7nm(κανάλι 16).  
Το αποτέλεσµα που προκύπτει είναι εξαιρετικό, όχι µόνο γιατί επιτυγχάνεται ο 
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διαχωρισµός όλων των κατηγοριών της σκηνής, αλλά επιπλέον τα χρώµατα που 
αντιπροσωπεύουν τα υλικά εµφανίζονται µε καλή αντίθεση και η διαβάθµισή 
τους βοηθά στην εξαγωγή συµπερασµάτων για τη φασµατική οµοιότητα 
διαφόρων αντικειµένων.Στην Εικόνα 7-6 παρουσιάζονται οι εικόνες Χαλκίδα(2) 
και Χαλκίδα(3) όπως προέκυψαν από τη διαδικασία που περιγράφηκε. 

 

 

 
         R:(693.2/568.6)                   G:(433.8/796.2)                       B:(506.7nm) 

 
 
 

 

 
 

Εικόνα 7-5: Έγχρωµο σύνθετο για τη Χαλκίδα(1) αποτελούµενο από δύο λόγους και ένα απλό 

κανάλι από τα αρχικά δεδοµένα, που φαίνονται στην πρώτη σειρά.  

 

  Στο αποτέλεσµα που προκύπτει οι σκιασµένες περιοχές απεικονίζονται µε 
κόκκινο χρώµα, οι κοινές οροφές πολυκατοικιών(πλακοσκεπή) µε αποχρώσεις 
του κυανού χρώµατος, οι σκεπές από κεραµίδια µε ανοιχτό πράσινο, ενώ το 
γρασίδι και τα δέντρα µε σκούρο πράσινο. Με καφέ εµφανίζονται οι θάµνοι και 
µε διάφορες αποχρώσεις του πράσινου και καφέ χρώµατος διάφοροι τύποι 
εδαφών. Τέλος, οι δρόµοι απεικονίζονται µε καφέ και γκρι αποχρώσεις. 
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                  ΧΑΛΚΙ∆Α(2)                                                         ΧΑΛΚΙ∆Α(3)                       
 

Εικόνα 7-6: Έγχρωµα σύνθετα για τις εικόνες Χαλκίδα(2) και (3) αποτελούµενες από τους λόγους 

R:(693.2/568.6), G:(433.8/796.2) και το κανάλι  B:(506.7nm).    

 

7.4 Αναλυτικές Περιοχές Εκπαίδευσης-Φασµατικές 
Υπογραφές Αστικών Κατηγοριών 

 
  Όπως έχει περιγραφεί στο θεωρητικό κοµµάτι της εργασίας η καταγραφή των 
Περιοχών Εκπαίδευσης παίζει ένα πολύ σηµαντικό ρόλο στα αποτελέσµατα των 
αλγορίθµων ταξινόµησης και της ανίχνευσης των ‘‘καθαρών’’ εικονοστοιχείων 
που περιέχονται σε µία σκηνή. Ο χρήστης, λαµβάνοντας υπόψη και το σκοπό 
της εργασίας που πρέπει να φέρει εις πέρας, χρειάζεται να επιλέξει οµογενή 
δείγµατα για κάθε κατηγορία που να περικλείουν όµως ταυτόχρονα και το 
φασµατικό εύρος αυτών. Στην συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία, όπου 
σκοπός ήταν η καταγραφή γενικών αστικών κατηγοριών γης και όχι η 
ανίχνευση συγκεκριµένων υλικών που υπάρχουν στην εικόνα, οι φασµατικές 
υπογραφές καταγράφηκαν µέσω φωτοερµηνείας και επισκόπησης της περιοχής 
µε τη βοήθεια του Google Earth. ∆εν χρησιµοποιήθηκαν επίγειες ή 
εργαστηριακές µετρήσεις µε φασµατόµετρα πάνω σε αντικείµενα. 
  Στο περιβάλλον του ENVI ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να εξάγει τη 
φασµατική υπογραφή ενός εικονοστοιχείου, επιλέγοντας από το κεντρικό 
παράθυρο της απεικόνισης Tools�Profiles�Z Profile(Spectrum). Το νέο 
παράθυρο ονοµάζεται Spectral Profile και µε αριστερό κλικ πάνω στην 
απεικόνιση µπορούµε να ελέγξουµε τις φασµατικές υπογραφές που 
προκύπτουν από κάθε pixel της εικόνας, σε όρους ανακλώµενης 
ακτινοβολίας(radiance). 
  Τα βήµατα που ακολουθήθηκαν ήταν τα εξής: α) στο κεντρικό παράθυρο 
τοποθετήθηκε η εικόνα µε τα αρχικά δεδοµένα(96 κανάλια) στη µορφή του 
έγχρωµου σύνθετου που παρουσιάζεται στην Εικόνα 7-2γ, όπου γίνεται ένας 
σαφής χρωµατικός διαχωρισµός µεταξύ των βασικών αστικών κατηγοριών, β) 
για κάθε αστική κατηγορία, που παρουσιάζεται στον παρακάτω πίνακα για 
κάθε µία από τις τρεις εικόνες, ελέγχθηκε το φασµατικό εύρος και η φασµατική 
οµοιότητα µεταξύ των οµοειδών κατηγοριών, ώστε να επιλεγούν ποιες 
κατηγορίες µπορούν να διασπαστούν σε υποκατηγορίες για την 
αποτελεσµατικότερη ‘‘εκπαίδευση’’ των αλγορίθµων ταξινόµησης, γ) µε επιλογή 
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από το κεντρικό παράθυρο της απεικόνισης Tools�Region Of Interest�ROI 
Tool εµφανίζεται το παράθυρο ‘‘ROI Tool’’ µέσω του οποίου γίνεται καταγραφή 
των Περιοχών Εκπαίδευσης είτε πάνω στο κεντρικό παράθυρο είτε στο 
παράθυρο του Zoom. Η επιλογή των pixels για κάθε κατηγορία µπορεί να 
επιτευχθεί µε τρεις τρόπους(polygon, polyline, point), δ) έλεγχος των Περιοχών 
Εκπαίδευσης οµοειδών αντικειµένων µε επίθεση των φασµατικών τους 
υπογραφών στο παράθυρο του Spectral Profile και έλεγχος του φασµατικού 
διαχωρισµού µεταξύ των σηµειωθέντων εικονοστοιχείων για κάθε κατηγορία 
µέσω του ROI Tool�Options�Compute ROI Separability, όπου µε τους 
στατιστικούς δείκτες Jeffries-Matusita και Transformed Divergence 
παρατηρούµε ποιες κατηγορίες χρειάζονται βελτιωµένες Περιοχές 
Εκπαίδευσης. Οι δύο δείκτες έχουν εύρος από 0 έως 2, µε το 2 να αποτελεί τον 
τέλειο διαχωρισµό και στο αποτέλεσµα εµφανίζεται ο µέσος όρος τους. 
 
 

ROIs Χαλκίδα(1) 
(Αριθµός Εικον.) 

Χαλκίδα(2) 
(Αριθµός Εικον.) 

Χαλκίδα(3) 
(Αριθµός Εικον.) 

∆έντρο 242 58 136 

Θάµνος 241 119 186 

Γρασίδι 353 - - 

(1) 698 273 426 

(2) 402 120 241 

 
 

Οροφή 
 
 (3) - 222 137 

Κεραµοσκεπή 439 116 229 

(1) 738 197 847  
∆ρόµος 

 (2) 112 - - 

(1) 272 42 76 

(2) 188 - - 

 
 

Έδαφος 
 
 (3) 117 138 - 

Σκιασµένη 
Οροφή 

157 67 51 

Σκιασµένος 
∆ρόµος 

226 94 253 

Σκιασµένο 
Έδαφος 

167 124 134 

Σκιασµένη 
Βλάστηση 

140 67 - 

Άµµος - - 57 

Πίνακας 7-2: Οι περιοχές εκπαίδευσης που σηµειώθηκαν συνολικά πάνω στις τρεις εικόνες και ο 

αριθµός των εικονοστοιχείων που καταγράφηκαν για κάθε κατηγορία. 

 
 

  Η διαδικασία καταγραφής των Περιοχών Εκπαίδευσης για την εικόνα της 
Χαλκίδας αποτέλεσε µία δύσκολη διαδικασία, για δύο κυρίως λόγους: Πρώτον, 
εξαιτίας της χωρικής ανάλυσης(περίπου 3m) και δεύτερον λόγω της 
µεταβλητότητας του αστικού τοπίου και των κατηγοριών που υφίστανται σε 
αυτές τις περιοχές, ειδικότερα όταν πρόκειται για πυκνοδοµηµένα τµήµατα. 
  Συγκεκριµένα, για τις κατηγορίες που σηµειώθηκαν χρησιµοποιήθηκε κατά 
βάση το παράθυρο του Zoom ενώ η συλλογή τους έγινε κυρίως µε επιλογή κάθε 
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εικονοστοιχείου ξεχωριστά και σπάνια µε χρήση πολυγώνων. Ειδικότερα, όσον 
αφορά την κατηγορία της βλάστησης, τα δένδρα, το γρασίδι και οι θαµνόφυτες 
περιοχές εντοπίστηκαν εύκολα, χωρίς να προκύπτει κάποιο ιδιαίτερο 
πρόβληµα στην καταγραφή τους. Στο έγχρωµο σύνθετο(Εικόνα 7-2γ) πάνω στο 
οποίο σηµειώθηκαν οι Π.Ε., οι κατηγορίες της βλάστησης εµφανίζονται µε 
διαβαθµισµένο κόκκινο χρώµα. Στην περίπτωση των ταρατσών των κτισµάτων, 
που αποτελούν µεγάλο ποσοστό εικονοστοιχείων σε µία αστική περιοχή, 
διακρίθηκαν τρεις υποκατηγορίες: µεγάλης ηλικίας ταράτσες που 
παρουσιάζουν φθορά, γεγονός που προκαλεί σχετικά χαµηλές τιµές 
ανακλαστικότητας στο σύνολο της φασµατικής υπογραφής, νέες ταράτσες µε 
υψηλές τιµές ανακλαστικότητας και ταράτσες µε σκουρόχρωµο µονωτικό και 
τις χαµηλότερες τιµές για αυτή την κατηγορία. Τα κτίσµατα µε κεραµίδια 
αναγνωρίστηκαν εύκολα και καταγράφηκαν µε τρόπο που να 
συµπεριλαµβάνεται όλο το φασµατικό εύρος. 
  Η περίπτωση του οδικού δικτύου αποτέλεσε τη δυσκολότερη κατηγορία για 
καταγραφή µέσω των Π.Ε. εξαιτίας της µεγάλης µεταβλητότητας των τιµών και 
της φασµατικής επικάλυψης µε άλλες κατηγορίες(κυρίως τύπους εδαφών και 
οροφές κτιρίων). Υπήρξε επίσης µεγάλη δυσκολία λόγω της χωρικής ανάλυσης 
και των σκιάσεων που δηµιουργούνται στο αστικό τοπίο από τα υψηλά κτίρια. 
Το µεγαλύτερο ποσοστό των δρόµων για την απεικόνιση της Χαλκίδας 
εµφανίζεται σκιασµένο. Οι τύποι του οδοστρώµατος παρουσιάζουν έντονες και 
διαφορετικές φασµατικές διακυµάνσεις, γεγονός που οφείλεται στην 
παλαιότητα του οδοστρώµατος και στον τρόπο κατασκευής(Χαρούλα Θ. 
Ανδρέου, ∆.Ε., ∆υνατότητες και Περιορισµοί της Υπερφασµατικής 
Τηλεπισκόπησης στην Ανίχνευση Ποιοτικών Χαρακτηριστικών του 
Οδοστρώµατος, 2008). Μόνο για την εικόνα της Χαλκίδας(1) εντοπίστηκαν δύο 
υποκατηγορίες, ενώ δεν κρίθηκε απαραίτητο να δηµιουργηθούν παραπάνω της 
µία κατηγορίες για τις υπόλοιπες εικόνες. 
  Όσον αφορά την δηµιουργία Π.Ε. εντός σκιασµένων τµηµάτων της εικόνας, 
αυτό πραγµατοποιήθηκε µέσω επισκόπησης των περιοχών στο Google Earth 
και όχι επειδή εξάχθηκε κάποιο συµπέρασµα από τις φασµατικές υπογραφές 
των σκιασµένων εικονοστοιχείων. Η αντιµετώπιση των σκιασµένων 
εικονοστοιχείων, ειδικά σε περιπτώσεις ταξινόµησης, περιγράφηκε στο κοµµάτι 
παρουσίασης προηγούµενων εργασιών πάνω στο θέµα(Κεφ. 6, άρθρο Α). Οι 
παρατηρήσεις και τα συµπεράσµατα που εξήχθησαν στην παρούσα εργασία-
που ήταν φτωχά κατά κύριο λόγο-θα περιγραφούν σε επόµενο κεφάλαιο. Οι 
Περιοχές Εκπαίδευσης που δηµιουργήθηκαν εντός σκιασµένων τµηµάτων ήταν 
τέσσερις: σκιασµένες οροφές, σκιασµένη βλάστηση, σκιασµένος δρόµος και 
σκιασµένο έδαφος. 
  Στην Εικόνα 7-7 παρουσιάζονται οι φασµατικές υπογραφές που εξήχθησαν 
για κάθε αστική κατηγορία που εντοπίστηκε στην απεικόνιση της πόλης της 
Χαλκίδας, πάνω στις οποίες βασίστηκε και η καταγραφή των Περιοχών 
Εκπαίδευσης. Υπενθυµίζεται πως τα κανάλια που χρησιµοποιήθηκαν είναι 96 
από τα 422.6 έως τα 964.4nm, ενώ στα διαγράµµατα εµφανίζεται η 
ανακλώµενη ακτινοβολία(άξονας Ψ) που καταγράφηκε από τον αισθητήρα. 
  Οι καµπύλες που αφορούν τη χλωρίδα είναι χαρακτηριστικές, µε χαµηλή 
ανακλαστικότητα στο ορατό τµήµα της ακτινοβολίας εξαιτίας της απορρόφησης 
από τη χλωροφύλλη και δύο κανάλια στα 698.9nm και 733.1nm(κανάλια 
58,64) µε υψηλές τιµές ανακλαστικότητας. Ένα χαρακτηριστικό κανάλι 
απορρόφησης(absorption band) που υπάρχει για τις τρεις κατηγορίες της 
βλάστησης είναι στα 761.7nm(κανάλι 61) ανάµεσα στις δύο κορυφές της 
καµπύλης. Μικρές λεπτοµέρειες στις καµπύλες της βλάστησης(τρία πρώτα 
εικονίδια) διαχωρίζουν τις κατηγορίες που καταγράφηκαν σε δέντρα, γρασίδι 
και θάµνους. 
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  Οι οροφές χωρίστηκαν σε τρεις υποκατηγορίες βάση του επιπέδου ανάκλασης. 
Οι καµπύλες παρουσιάζουν ανοδική πορεία στο ορατό κοµµάτι του φάσµατος 
έως το κανάλι 20 στα 529.2nm. ∆ύο χαρακτηριστικά κανάλια απορρόφησης 
βρίσκονται στα 676.2nm και 761.7nm(κανάλια 46 και 61). 
 
 

   

 
 

 
 

 
 

Εικόνα 7-7: Οι φασµατικές υπογραφές όλων των αντικειµένων που σηµειώθηκαν για την εικόνα 

της Χαλκίδας σε όρους ανακλώµενης ακτιβολίας. 

 

   Η κατηγορία του οδικού δικτύου εµφάνισε διαφορετικές καµπύλες 
ανακλαστικότητας, γεγονός που δυσκόλεψε την καταγραφή του σε Περιοχές 
Εκπαίδευσης. Παρόλα αυτά, κρίθηκε άσκοπη η διαίρεση της κατηγορίας σε 
υποκατηγορίες και προτιµήθηκε η καταγραφή του φασµατικού εύρους και των 
διαφορετικών τύπων οδοστρώµατος σε µία οµάδα. Η καταγραφή του οδικού 
δικτύου σε πολλές υποκατηγορίες θα δηµιουργούσε Π.Ε. µε λίγα 
εικονοστοιχεία, ενώ και η συλλογή τους θα γίνονταν µε εξαιρετική δυσκολία. Ο 
λόγος είναι ότι ακόµη και γειτονικά εικονοστοιχεία παρουσίαζαν διαφορετικές 
φασµατικές υπογραφές και σπάνια υπήρχαν οµάδες µε όµοια συµπεριφορά. 
  Παρακάτω παρατίθενται για τις κατηγορίες του οδοστρώµατος και του 
γρασιδιού µετρήσεις µε το ραδιόµετρο GER 1500(350-1050nm) από την 
Πολυτεχνειούπολη Ζωγράφου. Οι φασµατικές υπογραφές των στόχων αυτών 
παρουσιάζονται για µία σύγκριση µε τις υπογραφές των pixels που εξήχθησαν 
από την απεικόνιση της Χαλκίδας. Η κατηγορία του γρασιδιού εµφανίζει 
πανοµοιότητες υπογραφές σε αντίθεση µε αυτή του οδοστρώµατος. 
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                               (α)                                                                         (β) 

Εικόνα 7-8: α) Φασµατική υπογραφή στόχου για την κατηγορία του οδοστρώµατος,                    

β) Φασµατική υπογραφή στόχου για την κατηγορία του γρασιδιού. Οι µετρήσεις έγιναν στο 

κοµµάτι του φάσµατος από τα 350 έως τα 1050nm µε το ραδιόµετρο GER 1500. 
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8. Υπερφασµατική Ανάλυση 

 

8.1 Εισαγωγή 

 
  Στην παρούσα εργασία καταβάλλεται µία προσπάθεια εφαρµογής και 
αξιολόγησης προσεγγίσεων και µεθόδων της ανάλυσης υπερφασµατικών 
δεδοµένων, µεσαίας χωρικής ανάλυσης, µε σκοπό τη µελέτη του αστικού 
περιβάλλοντος. Η βάση της επεξεργασίας στηρίζεται σε κάποιο βαθµό στην 
τυποποιηµένη µέθοδο Hourglass που συµπεριλαµβάνεται στο λογισµικό του 
ENVI(Εικόνα 8-1), εξετάζονται όµως και άλλες µέθοδοι για κάθε κοµµάτι της 
ανάλυσης µε σκοπό τη συγκριτική θεώρησή τους και την εύρεση των καλύτερων 
τεχνικών και των αποτελεσµατικότερων συνδυασµών. Τέλος, η εργασία 
καταλήγει µε τον έλεγχο µεθόδων ταξινόµησης και την χαρτογράφηση γενικών 
αστικών κατηγοριών γης. 

 

 

Εικόνα 8-1: Η προσέγγιση ‘‘Hourglass’’ για την ανάλυση HSI data. 

 
 

8.2 Μετασχηµατισµοί Minimum Noise Fraction και 
Principal Component Analysis 

 
  Όπως αναφέρθηκε στο θεωρητικό κοµµάτι που αφορούσε στη µείωση της 
διάστασης των υπερφασµατικών δεδοµένων, οι διαδικασίες της αποκοπής 
καναλιών για την ταχύτερη επεξεργασία των απεικονίσεων και την 
αποµάκρυνση του θορύβου θεωρούνται απαραίτητες για την ανάλυση των HSI 
δεδοµένων. Το λογισµικό ENVI 4.4 διαθέτει τις δύο κυριότερες µεθόδους, που 
είναι οι αλγόριθµοι PCA και MNF. Η διαδικασία έχει ως εξής: όσον αφορά τον 
PCA, το πρόγραµµα υπολογίζει τις ιδιοτιµές και τον πίνακα µεταβλητότητας-
συµµεταβλητότητας ή συσχέτισης των δεδοµένων που εισάγονται και βρίσκει τις 
περιστροφές των κύριων συνιστωσών που πρέπει να γίνουν για να παραχθούν 
ασυσχέτιστες απεικονίσεις. Στην περίπτωση του MNF το πρόγραµµα υπολογίζει 
τον πίνακα µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας του θορύβου που υπάρχει στα 
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δεδοµένα πριν προχωρήσει στην εφαρµογή του αλγόριθµου(εγχειρίδιο ENVI 
4.4). 
  Για την περίπτωση του PCA επιλέχθηκε: Transform � Principal 
Components � Forward PC Rotation � Compute New Statistics and 
Rotate, ενώ για την περίπτωση του MNF: Transforms � MNF Rotation � 
Forward MNF � Estimate Noise Statistics from Data. 
 

 
 
  Το αποτέλεσµα που προκύπτει και στις δύο περιπτώσεις είναι ένας πίνακας 
όπου παρουσιάζονται κατά φθίνουσα σειρά, βάση ποσοστού 
πληροφορίας(variance) και ιδιοτιµών, τα κανάλια που προέκυψαν από την 
εφαρµογή των αλγορίθµων, όπως επίσης και το διάγραµµα µε την καµπύλη των 
ιδιοτιµών σε συνάρτηση µε τα νέα κανάλια. Ένα παράδειγµα φαίνεται στην 
Εικόνα 8-2. Ο χρήστης µπορεί να επιλέξει τα δεδοµένα που θα επεξεργαστεί 
είτε βάση των ιδιοτιµών και του ποσοστού συνδιασποράς είτε ελέγχοντας οπτικά 
τις εικόνες που προκύπτουν. Σε πολλές περιπτώσεις, κανάλια που βρίσκονται 
χαµηλά στον πίνακα, περιέχουν λιγότερο θόρυβο από κανάλια µε µεγαλύτερο 
ποσοστό συνδιασποράς. Συνεπώς η επιλογή των τελικών καναλιών(PC bands) 
πρέπει να γίνεται µετά από επισταµένο έλεγχο αν και κανάλια µε ιδιοτιµή κάτω 
τις µονάδας πάντα απορρίπτονται. 
 

 

 

Εικόνα 8-2: Πίνακας µε τα στατιστικά στοιχεία των κύριων συνιστωσών που προέκυψαν και τις 

ιδιοτιµές τους.  
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  Στην Εικόνα 8-3 και 8-4 παρουσιάζονται οι δώδεκα πρώτες κύριες συνιστώσες 
που προέκυψαν µετά από εφαρµογή του αλγόριθµου PCA µε χρήση του 
πίνακα µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας(covariance) και συσχέτισης 
(correlation) αντίστοιχα, ενώ στην Εικόνα 8-5 παρουσιάζονται οι δώδεκα πρώτες 
κύριες συνιστώσες που προέκυψαν µετά από εφαρµογή του αλγόριθµου MNF, 
όλες για την εικόνα της Χαλκίδας(1). 
  Η εφαρµογή των αλγορίθµων αποσκοπεί στο ίδιο αποτέλεσµα, παρουσιάζεται 
όµως διαφορετική συµπεριφορά στα νέα δεδοµένα. Με την εφαρµογή του PCA, 
τα πρώτα κανάλια συγκεντρώνουν το µεγαλύτερο ποσοστό της χρήσιµης 
πληροφορίας, µε το θόρυβο να αυξάνεται όσο µεγαλώνει ο αριθµός της κύριας 
συνιστώσας. Παρατηρείται ότι στις τρεις πρώτες κύριες συνιστώσες δεν υπάρχει 
θόρυβος στις εικόνες και τα κανάλια κρίνονται αξιοποιήσιµα. Η χρήση του 
αλγόριθµου PCA µε υπολογισµό του πίνακα συσχέτισης έχει ως αποτέλεσµα 
εικόνες µε λιγότερο contrast(smooth), λόγω του ότι κάθε κανάλι ‘‘συνεισφέρει’’ 
µε την ίδια µεταβλητότητα. Στα νέα 96 κανάλια που δηµιουργούνται, 
παρατηρούνται σε ακανόνιστες θέσεις εικόνες, που δεν περιέχουν θόρυβο και 
µε καλύτερη ποιότητα από εικόνες που βρίσκονται ψηλότερα σε ιδιοτιµή και 
ποσοστό πληροφορίας, όπως φαίνεται στην Εικόνα 8-6, ενώ και στις πρώτες 
συνιστώσες η ποιότητα των εικόνων είναι καλύτερη από τις αντίστοιχες που 
προέκυψαν µε υπολογισµό του πίνακα µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας. 
Αυτά τα αποτελέσµατα φανερώνουν µία αδυναµία του αλγόριθµου PCA να 
διαχωρίσει αξιόπιστα το σήµα από τα συστατικά του θορύβου. 
  Αντίθετα, ο µετασχηµατισµός MNF τοποθετεί µε επιτυχία τις συνιστώσες που 
προκύπτουν βάσει της ποιότητας της εικόνας, παρουσιάζοντας µείωση της 
πληροφορίας και αύξηση του θορύβου µε την αύξηση του αριθµού της 
συνιστώσας. Συγκεκριµένα, οι πέντε πρώτες κύριες συνιστώσες κρίνονται 
αξιοποιήσιµες για τις µετέπειτα διαδικασίες. Από την έκτη συνιστώσα και 
έπειτα, ο θόρυβος καταλαµβάνει το µεγαλύτερο κοµµάτι των απεικονίσεων.  
 
 

Principal Component Analysis(covariance) 
Χαλκίδα(1) 

 

 
            PC1                           PC2                            PC3                         PC4 

 
            PC5                           PC6                           PC7                          PC8 
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            PC9                           PC10                         PC11                        PC12 

 

Εικόνα 8-3: Οι δώδεκα πρώτες κύριες συνιστώσες που προέκυψαν µετά από εφαρµογή του 

αλγόριθµου PCA µε χρήση του πίνακα µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας, για τα δεδοµένα 

της Χαλκίδας(1). 

 
 

Principal Component Analysis(correlation) 
Χαλκίδα(1) 

 
 

 
            PC1                           PC2                           PC3                          PC4 

 
             PC5                          PC6                           PC7                          PC8 

 
            PC9                           PC10                         PC11                        PC12 
 
 

Εικόνα 8-4: Οι δώδεκα πρώτες κύριες συνιστώσες µετά από εφαρµογή του αλγόριθµου PCA µε 

υπολογισµό του πίνακα συσχέτισης, για τα δεδοµένα της Χαλκίδας(1). 
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Minimum Noise Fraction  
Χαλκίδα(1) 

 
 
 

 
           PC1                            PC2                           PC3                          PC4  

 
            PC5                            PC6                           PC7                           PC8 

 
          PC9                            PC10                         PC11                        PC12 

 
 

Εικόνα 8-5: Οι δώδεκα πρώτες κύριες συνιστώσες που προέκυψαν µετά από εφαρµογή του 

αλγόριθµου MNF, για τα δεδοµένα της Χαλκίδας(1). 
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           PC17                         PC25                         PC40                        PC74 

 

Εικόνα 8-6: Κύριες συνιστώσες που βρίσκονται χαµηλά σε επίπεδο ιδιοτιµών και ποσοστού 

πληροφορίας, χωρίς να εµφανίζουν όµως πρόβληµα στην ποιότητα της εικόνας. Τα 

αποτελέσµατα προέκυψαν µε χρήση του αλγόριθµου  PCA µε υπολογισµό του πίνακα συσχέτισης. 

 

 

  Για την περαιτέρω εξέταση και για µία συγκριτική θεώρηση της συµπεριφοράς 
των δύο αλγορίθµων που αφορούν τη µείωση της διάστασης των δεδοµένων, 
µελετήθηκαν οι πέντε πρώτες κύριες συνιστώσες που προέκυψαν για τους 
αλγόριθµους PCA(covariance/correlation) και MNF, µέσω διαγραµµάτων για 
κάθε µία από τις τρεις εικόνες συνεπικουρούµενοι από αντίστοιχη 
δηµοσιευµένη έρευνα(Che-Ming Chen, Comparison of PCA and MNF 
Transformation for Reducing the Dimensionality of Hyperspectral Imagery, 
2000) . Στον κάθετο άξονα τοποθετήθηκε η πληροφορία επί τοις εκατό και στον 
οριζόντιο άξονα οι κύριες συνιστώσες, όπως φαίνεται παρακάτω στα 
διαγράµµατα. 
  Λαµβάνοντας υπόψη τη σηµασία των ιδιοτιµών, παρατηρούµε πως 
εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο PCA µε υπολογισµό του πίνακα µεταβλητότητας-
συµµεταβλητότητας, έχουµε ότι για τη Χαλκίδα(1) το 86.18% της συνολικής 
πληροφορίας εµπεριέχεται στην πρώτη κύρια συνιστώσα και το 98.21% στις 
πρώτες τρεις κύριες συνιστώσες. Κάτι παρόµοιο συµβαίνει µε τα δεδοµένα της 
Χαλκίδας(2) και Χαλκίδας(3). Συγκριτικά, εφαρµόζοντας τον PCA µε τον πίνακα 
συσχέτισης ή τον µετασχηµατισµό MNF δεν παρατηρείται τόσο γρήγορη αύξηση 
του αθροιστικού ποσοστού πληροφορίας. Τα αποτελέσµατα αυτά έρχονται να 
επιβεβαιώσουν σε κάποιο βαθµό το οπτικό αποτέλεσµα που φαίνεται στις 
παραπάνω εικόνες, τη γρήγορη εµφάνιση δηλαδή του θορύβου για τις 
συνιστώσες του PCA(covariance) και την καλύτερη ποιότητα των 
εικόνων(eigenimages) για τις πρώτες συνιστώσες του PCA(correlation) και MNF. 
Οι συνιστώσες που µπορούν να εξαχθούν και να χρησιµοποιηθούν στη 
µετέπειτα επεξεργασία, λαµβάνοντας υπόψη την οπτική ποιότητα και τις 
ιδιοτιµές, είναι οι πρώτες τρεις για τον PCA(covariance), οι πρώτες δώδεκα για 
τον PCA(correlation) και οι πρώτες πέντε για τον MNF. Για την περίπτωση του 
PCA(correlation) η οπτική επιθεώρηση φανερώνει πως οι εικόνες που µπορούν 
να εξαχθούν είναι πολύ περισσότερες(π.χ. Εικόνα 8-6).   
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Πίνακας 8-1: Η κατανοµή της διασποράς για τους δύο αλγόριθµους µείωσης της διάστασης των 

υπερφασµατικών δεδοµένων, έως την πέµπτη κύρια συνιστώσα. 

 

PC1PC1PC1PC1    PC1PC1PC1PC1----PC3PC3PC3PC3    PC1PC1PC1PC1----PC5PC5PC5PC5      
Αλγόριθµοι Covariance(%) 

PCAPCAPCAPCA    
COVARCOVARCOVARCOVAR    

86.18 98.21 99.58 

PCAPCAPCAPCA    
CORRECORRECORRECORRE    

76.32 97.01 98.93 

Χ
Α

Λ
Κ

Ι∆
Α

(1
) 

MNFMNFMNFMNF    87.37 93.73 97.36 

PCAPCAPCAPCA    
COVARCOVARCOVARCOVAR    

90.66 98.01 99.66 

PCAPCAPCAPCA    
CCCCORREORREORREORRE    

82.88 96.93 98.93 

Χ
Α

Λ
Κ

Ι∆
Α

(2
) 

 

MNFMNFMNFMNF    87.82 94.11 97.01 

PCAPCAPCAPCA    
COVARCOVARCOVARCOVAR    

91.71 98.27 99.68 

PCAPCAPCAPCA    
CORRECORRECORRECORRE    

81.70 93.77 95.63 

Χ
Α

Λ
Κ

Ι∆
Α

(3
) 

 

MNFMNFMNFMNF    88.47 93.28 96.48 

 
   Η διαδικασία της µείωσης της διάστασης των υπερφασµατικών δεδοµένων 
είναι δυνατόν να εξεταστεί από διαφορετικές οπτικές  γωνίες. Βασικός σκοπός 
είναι η µείωση των δεδοµένων που θα εισαχθούν σε επόµενες διαδικασίες και η 
όσο το δυνατόν καλύτερη απαλοιφή του θορύβου. Σηµαντικό κοµµάτι αποτελεί 



 93 

όµως και η επιλογή του κατάλληλου αριθµού κύριων συνιστωσών, βάση του 
οποίου θα γίνει και ο φασµατικός διαχωρισµός των Περιοχών Εκπαίδευσης, 
µέσω των φασµατικών υπογραφών που θα προκύψουν µε τα νέα δεδοµένα. 
Συνεπώς, δεν αρκεί µόνο η επιλογή λίγων συνιστωσών που µπορεί να 
συγκεντρώνουν το µεγαλύτερο ποσοστό συνδιασποράς ούτε η επιλογή καναλιών 
που εµφανίζουν καλή ποιότητα µε χαµηλές όµως ιδιοτιµές. Ο χρήστης πρέπει 
να ελέγξει µετά από δοκιµές για τα ποια κανάλια θα επιλεχθούν ώστε να µην 
προκύψουν προβλήµατα κατά τις διαδικασίες της συλλογής των 
εικονοστοιχείων-στόχων και της ταξινόµησης.  

 

8.2 Εικονοστοιχεία-στόχοι µέσω 2-D Scatterplot 

 
  Η χρήση του δισδιάστατου ιστογράµµατος(2-D Scattergramm) προσφέρει τη 
δυνατότητα εξέτασης των πολυδιάστατων δεδοµένων σε µία πιο απλή βάση, 
καθώς υπάρχει το πλεονέκτηµα επίβλεψης της διασποράς των σηµείων για 
κάθε κατηγορία της απεικόνισης, που προκύπτει µετά από τοποθέτηση 
ασυσχέτιστων παραγόντων στους δύο άξονες. Εκτός αυτού, υπάρχει η ευκολία 
εύρεσης σηµείων που αποτελούν καθαρούς στόχους στις γωνίες του 
φασµατικού υποχώρου.  
  Η τοποθέτηση καναλιών στους κάθετους άξονες που προέρχονται από 
εφαρµογή αλγορίθµων µείωσης της διάστασης των υπερφασµατικών 
απεικονίσεων(PCA,MNF), φαίνεται να έχει καλύτερα αποτελέσµατα, καθώς η 
συσχέτιση µεταξύ των κύριων συνιστωσών είναι θεωρητικά µικρή.  
  Ανάλογα µε τις ψηφιακές τιµές(DNs) των εικονοστοιχείων για κάθε κανάλι 
υπάρχουν τρεις κύριες µορφές διασποράς των σηµείων για ένα δισδιάστατο 
ιστόγραµµα όπως φαίνεται στην Εικόνα 8-7. Η µορφή της χαµηλής συσχέτισης 
δίνει τη δυνατότητα στο χρήστη να ανιχνεύσει όσο το δυνατόν καλύτερα τα 
endmembers και όσο το δυνατόν περισσότερες κατηγορίες εικονοστοιχείων.    

 
 

 
                                   υψηλή                  µέτρια               χαµηλή 
                               συσχέτιση            συσχέτιση           συσχέτιση 
 

Εικόνα 8-7: Ο παράγοντας συσχέτισης ρ, δείχνει το σχήµα του ιστογράµµατος µιας 

πολυφασµατικής ή υπερφασµατικής απεικόνισης(Robert A. Schowengerdt, 2007). 
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  Στο πρόγραµµα του ENVI, επιλέγοντας Tools � 2-D Scatter Plots από το 
κύριο µενού και επιλέγοντας τα κανάλια για τον άξονα Χ και Y εµφανίζεται το 
παράθυρο του Scatter Plot. Οι κύριες δυνατότητες που παρέχει το λογισµικό 
είναι η εµφάνιση της πυκνότητας των σηµείων στο φασµατικό χώρο µε 
χρωµατική διαβάθµιση επιλέγοντας από το παράθυρο του Scatterplot, 
Tools�Density Slice(Εικόνα 8-8). Η λειτουργία αυτή είναι χρήσιµη για την 
εύρεση των καθαρών εικονοστοιχείων στις γωνίες κυρίως του δισδιάστατου 
ιστογράµµατος. 
  Σηµαντική επίσης είναι η δυνατότητα που έχει ο χρήστης να καταγράψει τις 
Περιοχές Εκπαίδευσης µέσω του ιστογράµµατος, περιγράφοντας µε πολύγωνα, 
σηµεία που αντιπροσωπεύουν εικονοστοιχεία της απεικόνισης που εµφανίζεται 
στο κεντρικό παράθυρο. Στην εργαλειοθήκη του ιστογράµµατος υπάρχει η 
επιλογή Scatter:Dance, µε την οποία πατώντας το µεσαίο πλήκτρο του 
ποντικιού στα σηµεία του διαγράµµατος, τονίζονται τα αντίστοιχα pixel της 
εικόνας. Με τη διαδικασία αυτή καταγράφονται Περιοχές Εκπαίδευσης, οι 
οποίες εµφανίζουν το πλεονέκτηµα ότι περιέχουν καθαρά εικονοστοιχεία για 
κάθε αστική κατηγορία. ∆ύο σηµαντικά µειονεκτήµατα όµως, είναι το γεγονός 
ότι ο χρήστης δεν έχει την ευχέρεια να καταγράψει όλες τις κατηγορίες γης που 
εµφανίζονται σε µία αστική σκηνή, εξαιτίας της µεγάλης επικάλυψης που 
εµφανίζουν πολλές διαφορετικές περιοχές και ο χαµηλός αριθµός 
εικονοστοιχείων που περιέχονται τελικά σε κάθε κατηγορία. Η καταγραφή των 
Περιοχών Εκπαίδευσης όπως περιγράφηκε σε προηγούµενο κεφάλαιο, πάνω σε 
κάποιο έγχρωµο σύνθετο, κρίνεται ασφαλέστερη και πληρέστερη διαδικασία, 
λόγω της πιο επιµελούς συγκέντρωσης του συνολικού φασµατικού εύρους των 
αστικών κατηγοριών, που διευκολύνει τις διαδικασίες της ταξινόµησης, όπως θα 
περιγραφεί σε επόµενο κεφάλαιο. 
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Εικόνα 8-8: ∆ισδιάστατο ιστόγραµµα(scatter plot) µε χρωµατική διαβάθµιση(density 

slice:rainbow) της πυκνότητας των σηµείων στο φασµατικό χώρο που ορίζουν η πρώτη και τρίτη 

κύρια συνιστώσα του MNF. Οι περιοχές του ιστογράµµατος µε ανοιχτό χρώµα υποδηλώνουν 

µεγάλη συγκέντρωση σηµείων, ενώ τα µπλε σηµεία αποτελούν χαµηλής συγκέντρωσης περιοχές 

από τις οποίες µπορούν να εξαχθούν ασφαλέστερα Περιοχές Εκπαίδευσης ή endmembers. 

 
 

  Στην Εικόνα 8-9, παρουσιάζονται πέντε αστικές κατηγορίες που σηµειώθηκαν 
εντός του δισδιάστατου ιστογράµµατος για τη Χαλκίδα(1). Αυτές είναι δύο τύποι 
οροφών, δέντρα, γρασίδι και σκιασµένες περιοχές. Τα δεδοµένα που 
χρησιµοποιήθηκαν είναι η πρώτη και τρίτη κύρια συνιστώσα που προέκυψαν 
από την εφαρµογή του MNF, για τον άξονα Χ και Υ αντίστοιχα. Τα δύο κανάλια 
εµφανίζουν χαµηλή συσχέτιση όπως περιγράφεται στην Εικόνα 8-7. Οι πέντε 
αστικές κατηγορίες εντοπίζονται στις άκρες και στο περίγραµµα του 
δισδιάστατου ιστογράµµατος. Οι κατηγορίες του εδάφους, του οδοστρώµατος 
και άλλων τύπων οροφών που εντοπίστηκαν στις απεικονίσεις, περιέχονται στο 
κέντρο του φασµατικού υποχώρου, εξαιτίας κυρίως των κοινών συστατικών που 
περιέχουν, µε συνέπεια να είναι αδύνατο να εξαχθούν εικονοστοιχεία που να 
ανήκουν καθαρά σε κάποια οµάδα. 
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Εικόνα 8-9: Πέντε αστικές κατηγορίες που καταγράφονται µέσω του δισδιάστατου 

ιστογράµµατος. Οι Περιοχές Εκπαίδευσης περιλαµβάνουν κατά βάση καθαρά εικονοστοιχεία, 

αφού βρίσκονται στις γωνίες του scatter plot. Η µορφή του ιστογράµµατος φανερώνει τη 

µηδενική συσχέτιση των καναλιών που χρησιµοποιούνται στους άξονες. 

 

  Στην Εικόνα 8-10 παρουσιάζεται ουσιαστικά το πλεονέκτηµα της καταγραφής 
Περιοχών Εκπαίδευσης µέσω του δισδιάστατου Scatter Plot. Οι οµάδες 
εικονοστοιχείων που σηµειώνονται δεν εµφανίζουν καµία συσχέτιση και 
επικάλυψη, πράγµα που έχει αξία στη διαδικασία ανίχνευσης καθαρών 
εικονοστοιχείων-στόχων. Η εµφάνιση των Περιοχών Εκπαίδευσης στο ν-
διάστατο ιστόγραµµα(n-D Visualizer) µε επιλεγµένα κανάλια ασυσχέτιστες 
συνιστώσες που προέκυψαν από τον µετασχηµατισµό του MNF, δείχνει ότι οι 
σηµειωθείσες κατηγορίες δεν καλύπτουν κάποια κοινή περιοχή στο φασµατικό 
χώρο. Αντίθετα, η ιδιότητα αυτή δεν µπορεί να ελεγχθεί απόλυτα στην 
περίπτωση καταγραφής των Π.Ε. πάνω στην απεικόνιση. Για την εµφάνιση της 
Εικόνας 8-10, επιλέχθηκε από το παράθυρο του ROI Tool, όπου περιέχονται οι 
πέντε κατηγορίες που εξήχθησαν από το Scatter Plot, File�Export ROIs to n-D 
Visualizer.   
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Εικόνα 8-10: Η καταγραφή Π.Ε. στο δισδιάστατο διάγραµµα οδηγεί στη δηµιουργία οµάδων 

pixels διαφορετικών αστικών κατηγοριών χωρίς φασµατική επικάλυψη. Στην εικόνα 

εµφανίζονται οι 5 Π.Ε. στην απεικόνιση και στο φασµατικό υπόχωρο δύο καναλιών του MNF(1 

και 3). 

 
 

8.3 Unmixing 

 

8.3.1 Pixel Purity Index 

 
  Η ανίχνευση πιθανών φασµατικών στόχων αποτελεί κύριο κοµµάτι της 
εργασίας και εξετάζεται µε τρεις διαφορετικούς τρόπους: τη µέθοδο PPI, τον 
αλγόριθµο Matched Filter και το γραµµικό µοντέλο ή Linear Mixing Model. Η 
µέθοδος Pixel Purity Index είναι µία νέα αυτοµατοποιηµένη διαδικασία στην 
κατηγορία του unmixing. Οι φασµατικές υπογραφές των εικονοστοιχείων 
αντιµετωπίζονται ως σηµεία στο φασµατικό χώρο και αυτά τα οποία θα βρεθούν 
ως ακραία µετά από προβολή τους σε τυχαία διανύσµατα θεωρούνται 
εικονοστοιχεία-στόχοι. 
  Εξετάζοντας ειδικότερα τον αλγόριθµο PPI µε τη µορφή που λειτουργεί στο 
λογισµικό ENVI 4.4, το αποτέλεσµα που προκύπτει είναι µία δυαδική εικόνα, 
µε τα λευκά εικονοστοιχεία να είναι αυτά που έχουν βρεθεί από µία φορά και 
πάνω ως ακραία, περιέχοντας ως ψηφιακή τιµή τον αριθµό που σηµειώθηκαν 
ως ακραία.  
  Για την εφαρµογή του αλγόριθµου επιλέχθηκε από το κύριο µενού: 
Spectral�Pixel Purity Index�New Output Band. Σε αυτό το σηµείο έγινε η 
εισαγωγή των δεδοµένων προς επεξεργασία. Εξετάζοντας τη βιβλιογραφία αλλά 
και τις οδηγίες για το λογισµικό του ENVI, η εφαρµογή της µεθόδου φαίνεται 
να αποδίδει καλύτερα όταν εισάγονται δεδοµένα που προέκυψαν από τον MNF, 
απαλλαγµένα από θόρυβο. Για αυτό το λόγο προτιµήθηκε να εισαχθούν οι έξι 
πρώτες κύριες συνιστώσες για τη Χαλκίδα(1), οι τέσσερις πρώτες κύριες 
συνιστώσες για τη Χαλκίδα(2) και Χαλκίδα(3). Η επιλογή διαφορετικού αριθµού 
συνιστωσών για τις τρεις εικόνες οφείλεται στη διαφορά της οπτικής ποιότητας 
των εικόνων που αποτέλεσε σηµαντικό κριτήριο. Μετά την επιλογή των 
δεδοµένων, εµφανίζεται στην οθόνη το παράθυρο των παραµέτρων για τον PPI. 
Οι παράµετροι προς συµπλήρωση είναι οι εξής, όπως φαίνονται κατά σειρά 
στην Εικόνα 8-11α): 1) ο αριθµός των επαναλήψεων που ο φασµατικός χώρος, 
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αποτελούµενος από σηµεία, θα προβληθεί πάνω σε ένα τυχαίο διάνυσµα. Όσο 
µεγαλύτερος είναι αυτός ο αριθµός, τόσο καλύτερα επιτελείται το έργο του 
αλγόριθµου. Στη συγκεκριµένη περίπτωση επιλέχτηκε ο αριθµός των 10000 
επαναλήψεων, 2) ο παράγοντας που ορίζει το κατώφλι της ψηφιακής τιµής κάθε 
εικονοστοιχείου, πάνω από την οποία θα εµφανιστούν ως ακραία pixels στην 
τελική εικόνα. Αυτή η τιµή ορίστηκε να είναι 2.50. Η τιµή αυτή υπολογίζεται να 
είναι περίπου 2-3 φορές πάνω από το επίπεδο του θορύβου στα δεδοµένα. 
Εκτός της εικόνας µε τα εικονοστοιχεία που βρέθηκαν ακραία, το πρόγραµµα 
εµφανίζει και το διάγραµµα µε τον αριθµό των εικονοστοιχείων που πληρούν 
την παράµετρο του κατωφλίου(threshold factor) σε σχέση µε τις επαναλήψεις 
που πραγµατοποιήθηκαν(Εικόνα 8-11β). Το διάγραµµα πρέπει να προσεγγίζει 
ασυµπτωτικά την ευθεία γραµµή(zero slope) όταν εντοπιστούν όλα τα 
endmembers. 
 

 
                      (α)                                                                (β) 

Εικόνα 8-11: α) Παράθυρο παραµέτρων για τον αλγόριθµο PPI, µε τον αριθµό επαναλήψεων και 

το κατώφλι για τα εικονοστοιχεία που θα θεωρηθούν ως ακραία και κατ’ επέκταση 

pure(καθαρά),    β) Pixel Purity Index Plot. 

 

  Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν για τις τρεις 
εικόνες της Χαλκίδας. Η απεικόνιση Χαλκίδα(3) είναι η µεγαλύτερη σε µέγεθος, 
παρατίθεται όµως σε µεγαλύτερη σµίκρυνση. 
  Η ανάλυση δεν σταµατά µόνο στα εικονοστοιχεία που βρέθηκαν ως ακραία 
στην πρώτη φάση της εφαρµογής του αλγόριθµου, καθώς στο παραγόµενο 
αποτέλεσµα η πλειοψηφία των εικονοστοιχείων δεν αποτελούν στόχους. Στη 
εικόνα του PPI εµφανίζονται pixels που εντοπίστηκαν µακριά από το τυχαίο 
διάνυσµα από τρεις φορές και πάνω(threshold factor=2.50). Η ανίχνευση των 
πραγµατικών στόχων θα επιτελεσθεί µέσω της διαδικασίας του Interactive 
Streching, που επιλέγεται από το παράθυρο της εικόνας PPI στη θέση 
Enhance. Όπως φαίνεται στην Εικόνα 8-13, στο ιστόγραµµα εµφανίζεται η 
κατανοµή των σηµείων σε σχέση µε την ψηφιακή τιµή των εικονοστοιχείων. Το 
κατώφλι που θα χρησιµοποιηθεί για την εξαγωγή των στόχων εξαρτάται κυρίως 
από το χρήστη. Τα τελικά αποτελέσµατα που εµφανίζονται στην Εικόνα 8-14, 
αποτελούνται από ένα κανάλι και δεν γίνεται κάποιος αυτόµατος διαχωρισµός 
στόχων για κάθε κατηγορία ξεχωριστά.  
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ΧΑΛΚΙ∆Α(1)                                                                 PPI Result 
 

 
               ΧΑΛΚΙ∆Α(2)                                                                PPI Result 
 

 
                ΧΑΛΚΙ∆Α(3)                                                                PPI Result 
 

Εικόνα 8-12: Το πρώτο αποτέλεσµα του PPI για τις τρεις εικόνες της Χαλκίδας. 
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  Έχοντας επιλέξει τα δεδοµένα που εισάγονται στο ιστόγραµµα να προέρχονται 
από το κανάλι του PPI για κάθε εικόνα, ο χρήστης έχει την ευχέρεια να 
χρησιµοποιήσει διάφορες τεχνικές για την µετατροπή και επεξεργασία του 
ιστογράµµατος, όπως είναι η Linear, Piecewise Linear, Gaussian, Equilization 
κ.α..  

 
 

 
                       ΧΑΛΚΙ∆Α(1)                                                               ΧΑΛΚΙ∆Α(2) 

 
         ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 

 
 
 

Εικόνα 8-13: Ιστογράµµατα µε την κατανοµή των σηµείων µετά την πρώτη εφαρµογή της 

µεθόδου PPI(Stretch Type: Linear). Στον άξονα Χ τοποθετούνται οι ψηφιακές τιµές των 

pixels(αριθµός που εντοπίστηκαν ως ακραία) και στον άξονα Υ ο αριθµός των εικονοστοιχείων. 

 

  Όπως φαίνεται στα ιστογράµµατα των PPI εικόνων, υπάρχουν εικονοστοιχεία 
που βρέθηκαν 3356, 4038 και 2297 φορές ως ακραία για τις τρεις εικόνες 
αντίστοιχα. Η µεγαλύτερη συγκέντρωση σηµείων όµως αφορά µικρότερους 
αριθµούς για τον οριζόντιο άξονα. Για την εξαγωγή των τελικών εικόνων PPI 
όπου εµφανίζονται οι τελικοί στόχοι, εφαρµόζεται η ακόλουθη διαδικασία: από 
το παράθυρο της αρχικής PPI εικόνας επιλέγεται Tools�Region Of 
Interest�Band Threshold to ROI. Εδώ, δίνεται η δυνατότητα στο χρήστη να 
εξάγει ως Περιοχή Εκπαίδευσης τους στόχους της εικόνας, µετά από καθορισµό 
του ελάχιστου και µέγιστου κατωφλίου για τα σηµεία που βρέθηκαν ακραία µε 
τον αλγόριθµο PPI. Η πορεία αυτή φαίνεται στον Πίνακα 8-2. 
 

 1η Φάση PPI 
(αρ. pixel) 

Min Threshold 
(DN) 

2η Φάση PPI 
(αρ. Pixel) 

Χαλκίδα(1) 16478 200 409 

Χαλκίδα(2) 24821             700 485 

Χαλκίδα(3) 18351             150 807 

 Πίνακας 8-2: Ο αριθµός των εικονοστοιχείων-στόχων για κάθε εικόνα µε την εξέλιξη του PPI. 
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Pixel Purity Index Endmembers 
 
 

 
 

                       
                     ΧΑΛΚΙ∆Α(1)                                                                  ΧΑΛΚΙ∆Α(2) 

 

 
                                                             ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 
 
 

Εικόνα 8-14: Οι στόχοι που προέκυψαν για κάθε µία από τις τρεις εικόνες της Χαλκίδας. Το 

αποτέλεσµα αποτελείται από ένα µόνο κανάλι που περιέχει ως Περιοχή Εκπαίδευσης τα 

endmembers(κόκκινο χρώµα).  

 

  Στο τελευταίο κοµµάτι της επεξεργασίας που αφορά τον αλγόριθµο PPI γίνεται 
ο εντοπισµός των αστικών κατηγοριών που αντιπροσωπεύουν τα εικονοστοιχεία-
στόχοι που ανιχνεύθηκαν και φαίνονται στις παραπάνω εικόνες. Η διαδικασία 



 102 

στην περίπτωση αυτή είναι να τοποθετηθεί η Περιοχή Εκπαίδευσης των στόχων 
πάνω σε κάποιο έγχρωµο σύνθετο ή όποια άλλη εικόνα είναι βολική για το 
χρήστη και να δηµιουργηθούν νέες Π.Ε. καταχωρηµένες µε το όνοµα της κάθε 
κατηγορίας. Η χρήση του Overlay που υπάρχει στο πρόγραµµα του ENVI 
βοηθά στο έργο αυτό.  
  Συµπερασµατικά, τα endmembers που εξήχθησαν αφορούν κατά βάση όλες 
τις αστικές κατηγορίες, σε µεγαλύτερο βαθµό όµως περιέχουν δέντρα, γρασίδι 
και οροφές κτιρίων. Κανένα σχεδόν εικονοστοιχείο δεν προέρχεται από την 
κατηγορία του οδικού δικτύου και των σκιασµένων περιοχών. Η αξιοποίηση των 
νέων αυτών Π.Ε. είναι ιδιαίτερα δύσκολη, καθώς ο αριθµός των εικονοστοιχείων 
που συµπεριλαµβάνονται στην κάθε κατηγορία είναι µικρός και δεν θα 
παραχθεί αξιόλογο αποτέλεσµα στη διαδικασία της ταξινόµησης. Η µόνη 
χρησιµότητα αφορά την επίβλεψη αστικών αντικειµένων που περιέχουν καθαρά 
εικονοστοιχεία και τη συλλογή των στόχων αυτών. 
 

8.3.2 Matched Filter 

 
  Ο αλγόριθµος Matched Filter ανήκει στην κατηγορία του partial unmixing, 
όπου κάθε εικονοστοιχείο αντιµετωπίζεται ως πιθανό µίγµα των φασµατικών 
υπογραφών των στόχων και υπολογίζεται η αφθονία τους. Σε αυτή τη φάση δεν 
γίνεται επεξεργασία µόνο των δεδοµένων που προέκυψαν από το 
µετασχηµατισµό MNF, όπως κρίθηκε προτιµότερο για τον αλγόριθµο PPI, αλλά 
θέτονται υπό εξέταση και τα δεδοµένα από την ανάλυση 
PCA(covariance/correlation) καθώς επίσης και δεδοµένα που αποτελούνται 
από λόγους καναλιών(Εικόνα 7-3). 
  Για την επιλογή της µεθόδου στο πρόγραµµα του ENVI 4.4 επιλέγεται: 
Spectral�Mapping Methods�Matched Filtering. Στο σηµείο αυτό γίνεται η 
εισαγωγή των δεδοµένων. Για την εικόνα Χαλκίδα(3) δηµιουργήθηκε Περιοχή 
Εκπαίδευσης για την επικάλυψη των εικονοστοιχείων της θάλασσας. Ελάχιστα 
µόνο pixels που ανήκουν στη θαλάσσια περιοχή δηµιουργούν πρόβληµα στη 
διαδικασία της ανίχνευσης των στόχων. Στο παράθυρο ‘‘Endmember Collection: 
Matched Filter’’ επιλέγουµε Import�from ROI/EVF from input file, όπου 
τοποθετούµε τις Περιοχές Εκπαίδευσης που έχουν συλλεχθεί για κάθε αστική 
κατηγορία και αποτελούν το φάσµα αναφοράς για την ανίχνευση των στόχων. 
Το τελευταίο κοµµάτι αφορά την επιλογή της παραµέτρου  για τον υπολογισµό 
νέου πίνακα µεταβλητότητας-συµµεταβλητότητας και την αποθήκευση των νέων 
αρχείων. 
  Το αποτέλεσµα που προκύπτει µε την εφαρµογή του Matched Filter  είναι µία 
εικόνα σε τόνους του γκρι για κάθε κατηγορία που έχει επιλεχθεί. Ο βασικός 
σκοπός του αλγόριθµου είναι να διαχωρίσει τους στόχους κάθε κατηγορίας από 
τα υπόλοιπα εικονοστοιχεία που θεωρούνται ως υπόβαθρο και εµφανίζονται µε 
µαύρο χρώµα και ψηφιακή τιµή 0. Αντίστροφα, ψηφιακή τιµή 1, δηλώνει 
τέλειο ταίριασµα(perfect match). Θεωρητικά, τα εικονοστοιχεία της νέας 
εικόνας έχουν εύρος ψηφιακής τιµής από 0 έως 1, µε τιµές κοντά στο 1 να 
υποδηλώνουν αφθονία της κατηγορίας που εξετάζεται στην περιοχή του 
εικονοστοιχείου. Πρακτικά όµως, οι ψηφιακές τιµές που προκύπτουν 
εµφανίζουν αρνητικές και µεγαλύτερες της µονάδας τιµές. Στις παρακάτω 
εικόνες παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του Matched Filter για έξι κύριες 
αστικές κατηγορίες: θάµνους, γρασίδι, δέντρα, οροφές µε κεραµίδια, κοινές 
οροφές και δρόµοι. Επιλέχτηκε να παρουσιαστούν τα δεδοµένα από το 
µετασχηµατισµό MNF, τον PCA µε χρήση του πίνακα covariance και τους 
λόγους καναλιών. Όπως έχει σηµειωθεί, η ανίχνευση των στόχων και των 
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κλασµατικών αφθονιών θεωρείται ακριβέστερη αλλά και ποιοτικότερη οπτικά, 
όταν ο αλγόριθµος πετυχαίνει το διαχωρισµό της σκηνής σε υπόβαθρο και 
εικονοστοιχεία που είτε είναι στόχοι είτε περιέχουν κάποιο ποσοστό της 
εξεταζόµενης κατηγορίας. Πάνω σε αυτή τη λογική θα αξιολογηθούν τα 
αποτελέσµατα για τον Matched Filter που φαίνονται παρακάτω. 
    Η εµφάνιση ψηφιακών τιµών εκτός του εύρους 0-1, απαιτεί την περαιτέρω 
εξέταση των αποτελεσµάτων, µέσω του δισδιάστατου ιστογράµµατος. Ο λόγος 
είναι η σωστή αξιολόγηση της µεθόδου, καθώς υψηλές ψηφιακές τιµές(άνω της 
µονάδας) δεν σηµαίνουν απαραίτητα ανίχνευση της εξεταζόµενης κατηγορίας σε 
κάποιο εικονοστοιχείο. Ο τρόπος που επιλέχτηκε για να γίνει ο έλεγχος αυτός, 
είναι η τοποθέτηση στους δύο άξονες του δισδιάστατου ιστογράµµατος του ίδιου 
καναλιού µίας κατηγορίας. Όπως είναι φυσικό, η µορφή που προκύπτει είναι 
µία ευθεία γραµµή όπου περιέχονται όλα τα σηµεία της φιλτραρισµένης 
εικόνας. Έπειτα, πάνω στο ιστόγραµµα σηµειώνονται µε πολύγωνα διάφορα 
κοµµάτια της γραµµής, τα οποία αντιστοιχούν σε σηµεία της εικόνας.  
  Εξετάζοντας τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από τα δεδοµένα των λόγων 
καναλιών έχουµε τα παρακάτω: όπως φαίνεται για την κατηγορία των θάµνων, η 
µέγιστη τιµή φθάνει το 1.95. Τα σηµεία που καταγράφονται στο εύρος 1.0-1.95 
ανήκουν πράγµατι στην κατηγορία αυτή, ενώ περιλαµβάνονται και 
εικονοστοιχεία δέντρων και γρασιδιού που περιέχουν κάποια αφθονία λόγω της 
χλωροφύλλης. Συµπεραίνουµε έτσι, πως ο αλγόριθµος εξάγει καλά 
αποτελέσµατα για την κατηγορία αυτή. Οι αρνητικές τιµές του διαγράµµατος 
αφορούν τα σκιασµένα εικονοστοιχεία.  
  Αντίθετα, εξετάζοντας µε τον ίδιο τρόπο την κατηγορία του δρόµου, 
παρατηρείται πως στις υψηλότερες τιµές αντιστοιχούν κατά πλειοψηφία 
εικονοστοιχεία ταρατσών, ενώ pixels της κατηγορίας βρίσκονται σε χαµηλότερες 
τιµές. Ο αλγόριθµος παρήγαγε λανθασµένα αποτελέσµατα, κυρίως εξαιτίας της 
σηµαντικής φασµατικής οµοιότητας µεταξύ των δύο κατηγοριών που 
συγχέονται και των κοινών συνιστωσών που διαµορφώνουν τις φασµατικές 
υπογραφές. Σε σύγκριση όµως µε τα δεδοµένα του MNF και PCA, οι λόγοι 
καναλιών λειτουργούν καλύτερα στο διαχωρισµό του υποβάθρου και των 
όποιων στόχων ανιχνεύονται. Η µέγιστη τιµή φθάνει το 3.85, ενώ τα 
περισσότερα σηµεία που ανήκουν στο δρόµο βρίσκονται κοντά στην τιµή 1.20. 
  Σύµφωνα µε τη µεθοδολογία που αναπτύχθηκε, και όσον αφορά τους λόγους 
καναλιών ως δεδοµένα εισαγωγής, οι κατηγορίες του γρασιδιού(maxDN=1.88), 
των δέντρων(maxDN=1.85), των οροφών(maxDN=2.66), των κεραµοσκεπών 
(maxDN=2.66) αλλά και του σκιασµένου γρασιδιού(maxDN=1.91), εµφανίζουν 
σωστά αποτελέσµατα ανίχνευσης των στόχων εκείνων που ‘‘ταιριάζουν’’ µε το 
φάσµα αναφοράς που εισήχθηκε. 
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(α) 

 

 

 
(β) 

Εικόνα 8-15: α)  Το αποτέλεσµα του MF για την κατηγορία των θάµνων µε σωστή ανίχνευση των 

στόχων, β) Το αποτέλεσµα του MF για την κατηγορία του δρόµου. Οι στόχοι περιλαµβάνουν 

κυρίως εικονοστοιχεία οροφών. 
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MATCHED FILTER 

ΧΑΛΚΙ∆Α(1) 

 

             MNF PCA-covariance       RATIO Image 

  
BUSH 

 
 

GRASS 

 
 

TREES 
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MATCHED FILTER 

ΧΑΛΚΙ∆Α(1) 

 

             MNF PCA-covariance       RATIO Image 

 
TILE ROOF 

 

 
ROOF 

 
 

ROAD 
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  Εξετάζοντας τώρα το αποτέλεσµα MF µετά από επεξεργασία πέντε κύριων 
συνιστωσών του αλγόριθµου PCA παρατηρείται πως οι φασµατικοί στόχοι για 
τις κατηγορίες του γρασιδιού, των δέντρων και των οροφών µε κεραµίδια 
ανιχνεύονται σε πολύ καλό βαθµό, πράγµα που συνέβη και µε τα δεδοµένα του 
MNF. Στην περίπτωση όµως της κατηγορίας των δέντρων, η εικόνα MF σε 
αντίθεση µε την αντίστοιχη από τα δεδοµένα του MNF εµφανίζει και τις οµάδες 
των pixels που περιέχουν γρασίδι, µε τιµές από 0.45 έως 0.60. Το φιλτράρισµα 
της εικόνας στην περίπτωση των θάµνων εµφανίζει µεν καλύτερο αποτέλεσµα 
από τα δεδοµένα του MNF, µε σηµαντική διαφορά την τοποθέτηση των 
εικονοστοιχείων που περιέχουν γρασίδι στο υπόβαθρο. Οι στόχοι για την 
κατηγορία των οροφών δεν ανιχνεύονται ικανοποιητικά. Για την δυσκολότερη 
κατηγορία της σκηνής, που είναι το οδικό δίκτυο, τα δεδοµένα του PCA 
παρουσιάζουν καλύτερο αποτέλεσµα από αυτά του MNF, χωρίς να µπορούµε 
να πούµε όµως πως τα αποτελέσµατα είναι ιδιαίτερα ακριβή. Παρατηρείται πως 
υπάρχει µεγάλη συσχέτιση µε την κατηγορία των οροφών, όπου παρουσιάζονται 
υψηλές ψηφιακές τιµές, ενώ δεν γίνεται καλός διαχωρισµός µε το υπόβαθρο. 
  Το φιλτράρισµα της απεικόνισης που αποτελείται από τους λόγους των 
αρχικών καναλιών επιφέρει συνεπώς τα καλύτερα αποτελέσµατα για τις έξι 
κατηγορίες που παρουσιάστηκαν παραπάνω. Γίνεται σαφές πως η δηµιουργία 
λόγων και η τοποθέτηση τους ως κανάλια µίας απεικόνισης έχει θετική 
επίπτωση στο φασµατικό διαχωρισµό των Περιοχών Εκπαίδευσης που 
χρησιµοποιούνται ως φάσµα αναφοράς, µε αποτέλεσµα το προϊόν του MF να 
εµφανίζει καλό διαχωρισµό µεταξύ στόχων και υποβάθρου για όλες σχεδόν τις 
κατηγορίες γης που εξετάζονται. Ακόµη και στις περιπτώσεις των οροφών και 
του οδικού δικτύου τα αποτελέσµατα είναι πολύ καλύτερα από τα δεδοµένα του 
MNF και του PCA και είναι δυνατό να εξαχθούν µετά από παρεµβάσεις στο 
ιστόγραµµα φασµατικοί στόχοι. 
  Πέραν της προσπάθειας για ανίχνευση στόχων για τις κατηγορίες που 
παρουσιάστηκαν παραπάνω, ελέγχθηκαν και οι περιπτώσεις των σκιασµένων 
περιοχών, που χωρίς τη διενέργεια µετρήσεων µε φασµατόµετρα, αλλά µε 
φάσµα αναφοράς µόνο τις Περιοχές Εκπαίδευσης πάνω στην απεικόνιση, είναι 
εκ των πραγµάτων µία δύσκολη διαδικασία. Πράγµατι, τα αποτελέσµατα δεν 
είναι καλά. Συγκεκριµένα, όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα, για την 
ανίχνευση στόχων σε σκιασµένο δρόµο και σκιασµένη βλάστηση(εικονοστοιχεία 
που είναι πολυπληθή στο αστικό περιβάλλον), οι φιλτραρισµένες εικόνες για τα 
δεδοµένα του MNF και του PCA δεν εµφανίζουν κανένα σωστό αποτέλεσµα και 
η εξαγωγή στόχων είναι αδύνατη. Η εφαρµογή του MF πάνω στα δεδοµένα των 
λόγων έχει καλύτερα αποτελέσµατα, χωρίς όµως να είναι δυνατή η εξαγωγή 
εικονοστοιχείων-στόχων για το συγκεκριµένο φάσµα αναφοράς που εισήχθη. 
Αυτό σε γενικές γραµµές είναι αναµενόµενο. Γίνετε υπενθύµιση, πως οι 
Περιοχές Εκπαίδευσης(φάσµα αναφοράς) που συλλέχθηκαν για τα σκιασµένα 
pixels σηµειώθηκαν µε τη βοήθεια επισκόπησης µέσω του Google Earth και 
όχι βάσει χαρακτηριστικών στις φασµατικές υπογραφές. Όσον αφορά την 
ανίχνευση στόχων για την κατηγορία του εδάφους, αυτή κατέστη αδύνατη λόγω 
του µη φασµατικού διαχωρισµού των εικονοστοιχείων αυτών µε άλλες 
κατηγορίες γης(δρόµοι, οροφές). 
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MATCHED FILTER 

ΧΑΛΚΙ∆Α(1) 

 

             MNF PCA-covariance       RATIO Image 

 
SHADOWED ROAD 

 
 

SHADOWED GRASS 

 
 

 
  Παρόµοια ανταπόκριση µε χρήση του Matched Filter εµφανίζουν και οι 
εικόνες Χαλκίδα(2) και Χαλκίδα(3). Σε σύγκριση µε τα αποτελέσµατα της 
Χαλκίδας(1) παρουσιάζονται κάποια µειονεκτήµατα στην ανίχνευση στόχων σε 
κάποιες κατηγορίες και αυτό γιατί σε αντίθεση µε την πρώτη εικόνα της 
περιοχής που εξετάστηκε, οι απεικονίσεις Χαλκίδα(2) και Χαλκίδα(3) περιέχουν 
πυκνοδοµηµένες περιοχές µε αρκετά σκιασµένα εικονοστοιχεία. Η κύρια 
επίπτωση αυτού εµφανίζεται στα αποτελέσµατα MF για τις κατηγορίες των 
οροφών, των οροφών από κεραµίδια και των δρόµων. Η επεξεργασία των λόγων 
καναλιών όµως και εδώ(ως δεδοµένα εισόδου στον MF), παρουσιάζει τα 
καλύτερα αποτελέσµατα και για το λόγο αυτό προτιµήθηκε να παρουσιαστούν 
οι αντίστοιχες εικόνες που φαίνονται παρακάτω. 
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MATCHED FILTER/RATIO Image 

ΧΑΛΚΙ∆Α(2) 

 
         TREES                      BUSH                      ROOF                  TILE ROOF 

 
 

                               ROAD                SHAD. ROAD          SHAD. GRASS 

 
  
 
  Και εδώ, ισχύουν επί το πλείστον οι παρατηρήσεις που έγιναν για την 
Χαλκίδα(1). ∆εν είναι δυνατή δηλαδή η εξαγωγή φασµατικών στόχων 
συγκεκριµένων κατηγοριών από σκιασµένες περιοχές, καθώς αποτυπώνονται 
όλα τα σκιασµένα pixels ως endmembers, στην περίπτωση του δρόµου υπάρχει 
σύγχυση µε τις οροφές των κτιρίων και τέλος η φιλτραρισµένη εικόνα δεν έχει 
καµία αξία για την κατηγορία του εδάφους. 
  Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα και για την εικόνα Χαλκίδα(3), 
επίσης µετά από επεξεργασία των δεδοµένων που αποτελούνται από λόγους 
καναλιών. 
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MATCHED FILTER/RATIO Image 

ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 

 
              TREES                                BUSH                                ROOF 

 
 

 
                ROAD                            TILE ROOF                      SHAD. ROAD                          

 
 

 

8.3.3 Linear Mixing Model 

 
  Η ανίχνευση των στόχων µε το µοντέλο του Linear Mixing, γίνεται µε την 
εικασία ότι η ανακλαστικότητα σε κάθε εικονοστοιχείο είναι ο γραµµικός 
συνδυασµός της ανακλαστικότητας κάθε αντικειµένου ή endmember που είναι 
παρόν στο εικονοστοιχείο. Ο αλγόριθµος, δοθέντος του φάσµατος που 
εισάγεται(Π.Ε. ή endmembers) υπολογίζει τις τιµές αφθονίας για κάθε στόχο,  
για κάθε εικονοστοιχείο. Ο αριθµός των στόχων πρέπει να είναι µικρότερος από 
τον  αριθµό των φασµατικών καναλιών. Τα αποτελέσµατα του LMM εξαρτώνται 
σε µεγάλο βαθµό από τα endmembers που εισάγονται και µικρές αλλαγές σε 
αυτά επιφέρουν και αλλαγές στα αποτελέσµατα. 
  Για την εφαρµογή του αλγόριθµου στο πρόγραµµα του ENVI επιλέγουµε από 
το κύριο µενού Spectral�Mapping Methods�Linear Spectral Unmixing. Από 
τις δύο επιλογές της µη παραµετρικής και µερικώς παραµετρικής λύσης 
προτιµήθηκε η πρώτη. Με τη µέθοδο αυτή, οι ψηφιακές τιµές των αφθονιών για 
κάθε εικονοστοιχείο δεν περιορίζονται στο εύρος 0-1, αλλά παίρνουν αρνητικές 
και άνω της µονάδας τιµές. Ούτως ή άλλως η µεταβλητότητα των αστικών 
κατηγοριών δεν ευνοεί τη χρήση του γραµµικού µοντέλου, και λόγω της 
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διαφορετικής συµπεριφοράς οµοειδών αντικειµένων οι ψηφιακές τιµές 
εµφανίζουν την ίδια τάση που παρουσιάστηκε στα αποτελέσµατα του MF µε 
υψηλές τιµές(έως 3 ή 4) στα εικονοστοιχεία που περιέχουν στόχους σε πολλές 
κατηγορίες. 
  Τα δεδοµένα που εισήχθησαν για την εφαρµογή του αλγόριθµου ήταν οι 
κύριες συνιστώσες του MNF που κρίθηκαν αξιοποιήσιµες και οι εννέα λόγοι 
καναλιών. Ως φάσµα αναφοράς τοποθετήθηκαν οι Περιοχές Εκπαίδευσης που 
είχαν συλλεχθεί αλλά και οι στόχοι που καταγράφηκαν µέσω του δισδιάστατου 
ιστογράµµατος και παρουσιάστηκαν σε προηγούµενο κεφάλαιο(6 κατηγορίες) 
όπως επίσης και οι στόχοι από τον αλγόριθµο PPI. Τα αποτελέσµατα ήταν 
γενικώς άσχηµα. Η υπόθεση της γραµµικής ανάκλασης του φάσµατος των 
αντικειµένων φαίνεται να µη λειτουργεί καλά όταν η περιοχή είναι αστική, όχι 
µόνο λόγω της αδυναµίας που υπάρχει, η προσπίπτουσα ακτινοβολία να χτυπά 
µόνο µία φορά στο αντικείµενο πριν καταγραφεί από το σαρωτή, αλλά και 
επειδή η κάθε αστική κατηγορία εµφανίζει µεγάλη µεταβλητότητα και 
υπάρχουν φασµατικές επικαλύψεις µεταξύ πολλών αστικών αντικειµένων. 
  Παρακάτω παρουσιάζονται τα καλύτερα αποτελέσµατα του LMM µε δεδοµένα 
τους λόγους καναλιών και φάσµα αναφοράς τις Περιοχές Εκπαίδευσης. Η 
χρήση των endmembers που συλλέχθηκαν δεν απέφερε καλά αποτελέσµατα 
όταν τοποθετήθηκαν ως φάσµα αναφοράς. Αυτό κατά κύριο λόγο οφείλεται στο 
µικρό αριθµό των στόχων για κάθε κατηγορία.  
 

Linear Mixing Model/Ratio Image 
ΧΑΛΚΙ∆Α(1) 

 
               BUSH                               GRASS                                TREES 

 
 
               ROOF                                 ROAD                                  SOIL     
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Linear Mixing Model/Ratio Image 

ΧΑΛΚΙ∆Α(2) 

 
                                   BUSH                                   TREES 

 
 
                                   ROAD                                  ROOF 
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Linear Mixing Model/Ratio Image 

ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 

 

 
BUSH                              TREES 

 
 
                                    TILE ROOF                          ROOF 
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8.4 Ταξινόµηση 

   
Στο τελευταίο κεφάλαιο της υπερφασµατικής ανάλυσης γίνεται προσπάθεια 
ταξινόµησης των εικονοστοιχείων της εικόνας στις διάφορες αστικές κατηγορίες. 
Όπως έχει σηµειωθεί, η προσπάθεια αυτή αφορά γενικές αστικές κατηγορίες 
και όχι σε συγκεκριµένα υλικά που υπάρχουν στην απεικόνιση της Χαλκίδας 
αν και τα υπερφασµατικά δεδοµένα προσφέρονται γι’ αυτό το σκοπό εξαιτίας 
της υψηλής φασµατικής ανάλυσης. Οι αλγόριθµοι που περιέχονται στο 
λογισµικό ENVI 4.4 είναι πολλοί για τη διαδικασία αυτή και 
πραγµατοποιήθηκαν αρκετές δοκιµές για την εµφάνιση του ακριβέστερου και 
καλύτερου αποτελέσµατος. 

 

8.4.1 Κατάτµηση εικόνας µε χρήση κατωφλίων 

 

 
  Η µέθοδος της κατάτµησης µίας απεικόνισης ή Image Segmentation που 
περιέχεται στην κατηγορία της αντικειµενοστραφούς ανάλυσης, µπορεί να 
βοηθήσει σηµαντικά στην ταξινόµηση των εικονοστοιχείων, καθώς δεν λαµβάνει 
υπόψη µόνο τις φασµατικές υπογραφές των pixels, πράγµα που συµβαίνει µε 
τις µεθόδους στατιστικής αναγνώρισης, αλλά και άλλα σηµαντικά 
φωτοαναγνωριστικά στοιχεία. 
  ∆υστυχώς, το λογισµικό που χρησιµοποιήθηκε είναι φτωχό για τη 
συγκεκριµένη ανάλυση και οι δυνατότητες περιορίζονται µόνο στην δηµιουργία 
οµάδων εικονοστοιχείων βάση κατωφλίων στις ψηφιακές τους τιµές. 
  Για την εφαρµογή της κατάτµησης επιλέγουµε Basic Tools�Image 
Segmentation. Τα δεδοµένα πάνω στα οποία έγινε η εφαρµογή, επιλέχτηκε να 
είναι λόγοι καναλιών, όπου για κάθε κατηγορία υπήρχε εκ των προτέρων 
µεταξύ τους διαχωρισµός. Η ψηφιακή τιµή των εικονοστοιχείων της εικόνας 
που εισάγεται πρέπει να είναι µονοδιάστατη. Ακολουθεί η εισαγωγή της 
ελάχιστης και µέγιστης τιµής του κατωφλίου για τις τιµές που θα 
αποτυπωθούν(όλα τα υπόλοιπα pixels λαµβάνουν τιµή 0) και ο ορισµός του 
αριθµού των γειτονικών pixels που θα συνδέονται(4 ή 8). Επιλέχτηκε η τιµή 4. 
  Τα δεδοµένα που εισήχθησαν είναι οι εξής λόγοι καναλιών(από τα αρχικά 
δεδοµένα των 96 καναλιών) σε nm: 608.1/456.2 για τις οροφές, 941.0/716.0 
για τις σκιασµένες περιοχές και 716.0/619.4 για τη βλάστηση(Εικόνα 7-3). Οι 
περιορισµένες δυνατότητες του προγράµµατος επιτρέπουν την οµαδοποίηση 
τριών µόνο κατηγοριών που παρουσιάζονται παρακάτω µέσω κατωφλίων στο 
εύρος της ψηφιακής τιµής των εικονοστοιχείων. Οι περιοχές που προκύπτουν 
ελέγχονται µε επίθεσή τους(overlay) πάνω σε εικόνα όπου οι κατηγορίες 
εµφανίζονται διαχωρισµένες(π.χ. έγχρωµο σύνθετο). Εδώ, η βλάστηση 
οµαδοποιείται, καθώς δεν µπορεί να γίνει διαχωρισµός σε γρασίδι, θάµνους και 
δέντρα. Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για κάθε εικόνα. Με 
κόκκινο εµφανίζονται οι σκιασµένες περιοχές, µε πράσινο η βλάστηση και µε 
κίτρινο οι οροφές των κτιρίων. 
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          ΧΑΛΚΙ∆Α(1)                         ΧΑΛΚΙ∆Α(2)                            ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 

 
 
 
  Τα αποτελέσµατα για τις κατηγορίες που παρουσιάζονται είναι αρκετά 
ικανοποιητικά. Υπάρχουν όµως αρκετές χιλιάδες εικονοστοιχείων που 
παραµένουν αταξινόµητα. Αυτά συµπεριλαµβάνουν τους δρόµους, αρκετές 
οροφές, οροφές µε κεραµίδια και τύπους εδαφών, κατηγορίες για τις οποίες δεν 
βρέθηκε εικόνα µέσω της οποίας θα διαχωρίζονταν οι αντίστοιχες ψηφιακές 
τιµές αυτών των οµάδων εικονοστοιχείων. 

 
 
 

8.4.2 Μη επιβλεπόµενη ταξινόµηση 

 
  Το λογισµικό του ENVI 4.4 περιέχει δύο αλγόριθµους µη επιβλεπόµενης 
ταξινόµησης, που επιλέγονται από το κύριο µενού στη θέση 
Classification�Unsupervised, και είναι οι ISODATA και K-Means. Όπως και 
στην περίπτωση της κατάτµησης Εικόνας, η µη επιβλεπόµενη ταξινόµηση δεν 
αποτελεί κάποιο σηµαντικό κοµµάτι για την υπερφασµατική ανάλυση στην 
παρούσα εργασία. Η µόνη αξιόλογη εφαρµογή έγκειται στον έλεγχο της 
ικανότητας διαχωρισµού των κυριότερων αστικών µονάδων(βλάστηση, κτίρια, 
δρόµοι). 
  Στην Εικόνα 8-15 παρουσιάζεται το αποτέλεσµα του ISODATA όταν ως 
δεδοµένα εισόδου είναι εννέα λόγοι καναλιών(RATIO Image), ενώ οι παράµετροι 
που συµπληρώθηκαν είναι οι εξής: ως τελικό αποτέλεσµα ορίστηκαν 5 έως 8 
κατηγορίες, 1000 επαναλήψεις του αλγόριθµου, το ποσοστό των pixels σε µία 
κατηγορία που πρέπει να µείνει σταθερό για να τερµατιστούν οι 
επαναλήψεις(Change Threshold) ορίστηκε να είναι 90%, ενώ ο µέγιστος 
διαχωρισµός µίας κατηγορίας ορίστηκε να είναι το ένα(Maximum Merge Pairs). 
Οι υπόλοιπες παράµετροι αφέθηκαν ως είχαν. 

 



 116 

 
Σκιά Γρ./∆έν Οροφή Οροφή Έδαφος Έδαφος Θάµνος ∆ρόµος 

        

 

Εικόνα 8-16: Αποτέλεσµα του αλγόριθµου ταξινόµησης ISODATA για τη Χαλκίδα(1) µε τη 

δηµιουργία οχτώ κατηγοριών. 

 

  Οι κατηγορίες που διασπάστηκαν σε δύο ήταν αυτές του εδάφους(soil) και των 
οροφών(roof). Τα δέντρα και το γρασίδι απεικονίζονται ως µία κατηγορία, ενώ οι 
οροφές από κεραµίδια έχουν συγχωνευτεί µε τη µία από τις δύο οµάδες 
οροφών(χαµηλή ανακλαστικότητα). Σε γενικές γραµµές η ταξινόµηση κρίνεται 
ικανοποιητική. Το οπτικό αποτέλεσµα είναι καλύτερο µε τη χρωµατική 
συνένωση των κατηγοριών, όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 

 

 

Εικόνα 8-17: Τελικό αποτέλεσµα ISODATA για την εικόνα Χαλκίδα(1), µετά από χρωµατική 

συνένωση των οµοειδών κατηγοριών. 
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8.4.3 Επιβλεπόµενη ταξινόµηση 

 
  Το λογισµικό του ENVI 4.4 περιέχει όλους τους βασικούς αλγόριθµους 
επιβλεπόµενης ταξινόµησης, οι οποίοι είναι οι εξής: Parallelepiped, Minimum 
Distance, Mahalanobis Distance, Maximum Likelihood, Spectral Angle 
Mapper και Binary Encoding, η θεωρητική βάση των οποίων επεξηγήθηκε σε 
προηγούµενο κεφάλαιο. Η επιλογή τους γίνεται από το κεντρικό µενού µέσω 
του Classification�Supervised.  
  Όσον αφορά τα δεδοµένα που εισήχθησαν προς επεξεργασία για την 
ταξινόµηση, αυτά ήταν οι κύριες συνιστώσες των αλγόριθµων MNF και PCA που 
κρίθηκαν αξιοποιήσιµες, δεδοµένα αποτελούµενα από λόγους καναλιών(RATIO 
Images), καθώς επίσης και οι φιλτραρισµένες εικόνες από τον αλγόριθµο 
Matched Filter. 

 
∆εδοµένα� MNF PCA RATIO MF(MNF) MF(RATIO) 

Εικόνα Αριθµός Καναλιών 
ΧΑΛΚΙ∆Α(1) 

6 4 9 15 15 

ΧΑΛΚΙ∆Α(2) 
4 3 9 12 12 

ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 
4 3 9 11 11 

Πίνακας 8-3: Πλήθος καναλιών για κάθε τύπο δεδοµένων που εισήχθηκε στη διαδικασία της 

ταξινόµησης, για κάθε µία από τις τρεις εικόνες. 

 

  Ο αριθµός των καναλιών που εισάγονται προς επεξεργασία είναι σηµαντικός, 
καθώς δηµιουργεί τις φασµατικές υπογραφές των αντικειµένων στην εικόνα. Η 
φασµατική υπογραφή ενός εικονοστοιχείου είναι διαφορετική µε τα πέντε 
κανάλια του MNF από τα τέσσερα του PCA. Όπως γίνεται κατανοητό, ο 
φασµατικός διαχωρισµός µεταξύ των Περιοχών Εκπαίδευσης, που 
διαδραµατίζει σηµαντικό ρόλο στην αποτελεσµατικότητα των αλγορίθµων 
ταξινόµησης, εµφανίζει µεταβολές ανάλογα µε τα δεδοµένα εισαγωγής. Κάποιες 
κατηγορίες βέβαια, όπως αυτές του οδοστρώµατος και των οροφών, εµφανίζουν 
φασµατικές οµοιότητες ανεξαρτήτως δεδοµένων. Παρακάτω, θα γίνει µία 
αξιολόγηση της συµπεριφοράς που εµφανίζουν τα διαφορετικά δεδοµένα στη 
χαρτογράφηση των αστικών κατηγοριών. 
  Τα αποτελέσµατα των ταξινοµήσεων ελέγχθηκαν κατά κύριο λόγο µε την 
απεικόνιση της Χαλκίδας(1), γι’ αυτό και παρουσιάζονται σε µεγαλύτερο βαθµό 
εικόνες από την αντίστοιχη εικόνα. 
  Οι Περιοχές Εκπαίδευσης που εισήχθησαν ως φάσµα αναφοράς για την 
εκτέλεση των αλγορίθµων ταξινόµησης παρουσιάστηκαν αναλυτικά σε 
προηγούµενο κεφάλαιο. Το πρώτο αποτέλεσµα των ταξινοµήσεων εµφάνιζε όλες 
αυτές τις κατηγορίες που εντοπίστηκαν στην εικόνα. Αποφασίστηκε όµως οι 
οµοειδείς κατηγορίες να συνενωθούν, όπως φαίνεται στον παρακάτω 
πίνακα(Πίνακας 8-5), ώστε το παραγόµενο αποτέλεσµα να είναι πιο εναργές. Η 
συνένωση των κατηγοριών πραγµατοποιήθηκε χρωµατικά, µετά την εκτέλεση 
των αλγορίθµων(από main window: Tools�Color Mapping�Class Color 
Mapping). 
  Για την αξιολόγηση των αποτελεσµάτων καταγράφηκαν νέα εικονοστοιχεία σε 
Περιοχές Εκπαίδευσης(Ground Truth ROIs), αντίστοιχες µε αυτές που 
δηµιουργήθηκαν στην πρώτη φάση. Η καταγραφή των νέων αυτών 
εικονοστοιχείων πρέπει να γίνεται προσεκτικά, µε το ίδιο σκεπτικό που 
δηµιουργήθηκε το φάσµα αναφοράς(Πίνακας 8-4). Η απουσία δεδοµένων από 
µετρήσεις φάσµατος στην περιοχή µελέτης ή στο εργαστήριο(ground truth 
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data), αναβαθµίζουν κατά πολύ τη σηµασία των νέων Περιοχών Εκπαίδευσης 
για την αξιολόγηση των ταξινοµήσεων. 
 

ΧΑΛΚΙ∆Α(1) 

Νο. 
Αστικές 

Κατηγορίες 

Αριθµός 
Εικονοστοιχείων 

Εκπαίδευσης 

Αριθµός 
Εικονοστοιχείων 

Αξιολόγησης 

1 Γρασίδι 
353 167 

2 Θάµνος 
242 267 

3 ∆έντρο 
242 198 

4 Οροφή(1) 
698 647 

5 Οροφή(2) 
402 399 

6 Κεραµοσκεπή 
439 376 

7 ∆ρόµος(1) 
738 732 

8 ∆ρόµος(2) 
112 76 

9 Έδαφος(1) 
272 187 

10 Έδαφος(2) 
188 176 

11 Έδαφος(τσιµέντο) 
117 89 

12 Σκιασµένη Οροφή 
157 113 

13 Σκιασµένο Έδαφος 
167 123 

14 Σκιασµένο Γρασίδι 
140 127 

15 Σκιασµένος ∆ρόµος 
226 212 

16 Shadowed Segment 
9331 ---- 

Πίνακας 8-4: Ο αριθµός των εικονοστοιχείων για κάθε Περιοχή Εκπαίδευσης(training samples) 

και ο αντίστοιχος αριθµός για την αξιολόγηση της ταξινόµησης(test samples). 

 

  Στην παρουσίαση των ταξινοµηµένων εικόνων εµφανίζονται τα χρώµατα που 
παρουσιάζονται στον Πίνακα 8-5 για κάθε κατηγορία. Το θέµα που προέκυψε 
κατά την εφαρµογή των στατιστικών αλγορίθµων ταξινόµησης ήταν το κατά 
πόσο µπορούσαν να ταξινοµηθούν σκιασµένα pixels σε κάποια αστική 
κατηγορία. Για το λόγο αυτό, για κάθε αλγόριθµο, εξετάζεται η ακρίβεια 
ταξινόµησης, µέσω της αναφοράς αξιολόγησης, είτε στις περιπτώσεις που οι 
σκιασµένες περιοχές συµµετέχουν ως διαχωρισµένες στη διαδικασία(π.χ. 
σκιασµένες οροφές, σκιασµένη βλάστηση, σκιασµένο έδαφος) είτε αποκλείοντας 
τα σκιασµένα pixels από την εφαρµογή των αλγορίθµων µε χρήση µάσκας(ως 
Π.Ε. από Κατάτµηση Εικόνας στο λόγο 941.0/716.0 και ελάχιστο κατώφλι στα 
0.30) και εµφάνιση µε µαύρο χρώµα στην τελική εικόνα. 
  Έτσι λοιπόν, η αξιολόγηση των ταξινοµηµένων εικονοστοιχείων έγινε µεν 
οπτικά, εξετάζοντας µε το παράθυρο του Zoom όλες τις περιοχές της εικόνας, 
πραγµατοποιήθηκε όµως και στατιστική αξιολόγηση για κάθε κατηγορία. Η 
διαδικασία που ακολουθήθηκε ήταν η εξής: επιλέχθηκε από το κύριο µενού 
Classification�Post Classification�Confusion Matrix�Using Ground Truth 
ROIs. Σε αυτό το σηµείο, αφού εισάγουµε την ταξινοµηµένη εικόνα που 
µελετάται, εµφανίζεται το παράθυρο ‘‘Match Classes Parameters’’ όπου και 
εισάγονται οι συνδυασµοί των δεδοµένων της ταξινοµηµένης κατηγορίας µε τα 
αντίστοιχα δεδοµένα των Ground Truth ROIs. Μετά τη διαδικασία αυτή 
εµφανίζεται το κείµενο ‘‘Report Accuracy Assessment’’ στο οποίο περιέχονται 
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οι παρακάτω παράµετροι αξιολόγησης: α) συνολική ακρίβεια(overall accuracy), 
β) παράγοντας k(kappa coefficient), γ) ποσοστό παραπάνω pixels σε µία 
κατηγορία(errors of commission), δ) ποσοστό pixels που έµειναν εκτός της 
κατηγορίας(errors of omission), ε) producer accuracy, στ) user accuracy. Ως 
producer accuracy νοείται η πιθανότητα ένα pixel που τοποθετείται στην 
ταξινοµηµένη εικόνα στην κατηγορία Χ, να ανήκει στην κατηγορία Χ και ως 
Περιοχή Ελέγχου(θα αναφέρεται και ως Ground Truth ROI). Ως user accuracy 
αναφέρεται η πιθανότητα ένα εικονοστοιχείο των Ground Truth ROIs για την 
κατηγορία Χ, να τοποθετηθεί στην ταξινοµηµένη εικόνα ως κατηγορία Χ. 
Παρακάτω θα γίνει µία πιο εκτενής αναφορά πάνω στο ‘‘Report Accuracy 
Assessment’’, µε παράδειγµα τα δεδοµένα που εξετάζονται στην εργασία.  

 

Αστικές 

Κατηγορίες 

ENVI Color 

Table 

∆έντρο 
 

Green 2 
 

 

Θάµνος 
 

Green 3 
 

 

Γρασίδι 
Σκιασµ. Γρασίδι 

 

Green 
 

 

Οροφή(1,2,3) 
Σκιασµ. Οροφή 

 

Magenta 
 

 

Κεραµοσκεπή 
 

Red 
 

 

∆ρόµος(1,2) 
Έδαφος(τσιµέντο) 
Σκιασµ. ∆ρόµος 

Sea 
Green 

 

 

Έδαφος(1,2) 
Σκιασµ. Έδαφος 

 

Orange  
2 
 

 

Σκιασµένες 
Περιοχές 

 

Black 
 

 

Πίνακας 8-5: Οι αστικές κατηγορίες που εµφανίζονται στις ταξινοµηµένες εικόνες και ο 

χρωµατισµός µε τον οποίο παρουσιάζονται. 

 
    Όπως γράφτηκε στην εισαγωγή του κεφαλαίου, στην εργασία καταβλήθηκε 
µία προσπάθεια εξάντλησης των βασικών δυνατοτήτων του λογισµικού ENVI 4.4 
στην ανάλυση των υπερφασµατικών δεδοµένων, µε περιορισµούς βέβαια τα 
διατιθέµενα δεδοµένα και τις γνώσεις του συντάκτη. Συνεπώς, για την 
χαρτογράφηση-ταξινόµηση των τελικών αστικών κατηγοριών δοκιµάστηκαν όλοι 
οι διατιθέµενοι αλγόριθµοι που υπάρχουν στο κεντρικό µενού στην κατηγορία 
Classification�Supervised, εκτός των µεθόδων Neural Net και Spectral Vector 
Machine(SVM). 
 

 



 120 

 
   
 
  Οι αλγόριθµοι που απέδωσαν καλύτερα και επιλέχτηκε να παρουσιαστούν τα 
στατιστικά τους στοιχεία ήταν τέσσερις: ο αλγόριθµος της Μέγιστης 
Πιθανοφάνειας ή Maximum Likelihood, ο αλγόριθµος της Ελάχιστης 
Απόστασης ή Minimum Distance, o Spectral Angle Mapper και ο Mahalanobis 
Distance. Ο αλγόριθµος του Παραλληλεπιπέδου δεν εµφάνισε καµία 
αποτελεσµατικότητα και τα προϊόντα αυτού δεν είχαν καµία απολύτως αξία. Για 
το λόγο αυτό δεν παρουσιάζονται στην εργασία. 
  Κάτι άλλο που πρέπει να τονιστεί είναι ότι κατά την εφαρµογή των αλγορίθµων 
ταξινόµησης επιλέχτηκε η µη συµπλήρωση της βασικής παραµέτρου για κάθε 
έναν απ’ αυτούς. Στο παράθυρο του αλγόριθµου της Μέγιστης Πιθανοφάνειας 
υπάρχει η παράµετρος ‘‘Set Probability Threshold’’, σε αυτό του SAM η 
παράµετρος ‘‘Set Maximum Angle(Radians)’’ και στο παράθυρο του 
Mahalanobis Distance η παράµετρος ‘‘Set Max Distance Error’’. Για όλα 
επιλέχτηκε η τιµή ‘‘none’’. Οι υπόλοιπες επιλογές αφορούν τον ορισµό µίας 
τιµής(single value) για όλες τις Περιοχές Εκπαίδευσης και τον ορισµό 
πολλαπλών τιµών(multiple values) για κάθε µία Π.Ε. ξεχωριστά. 
  Ο λόγος για την τοποθέτηση της τιµής ‘‘none’’ στις παραπάνω παραµέτρους 
είναι ο εξής: η συµπλήρωση των παραµέτρων λειτουργεί καλύτερα είτε στη 
χαρτογράφηση µιας αστικής κατηγορίας ξεχωριστά είτε στη χαρτογράφηση ενός 
µικρού αριθµού κατηγοριών, πράγµα που είναι εφικτό µε πολλές δοκιµές στην 
τιµή της κάθε παραµέτρου(σε συνδυασµό µε µελέτη των στατιστικών στοιχείων 
και της τυπικής απόκλισης σ για κάθε κατηγορία) και επίθεση του 
αποτελέσµατος στην απεικόνιση για τον έλεγχο των ταξινοµηµένων 
εικονοστοιχείων. Η διαδικασία όµως αυτή είναι ιδιαιτέρως χρονοβόρα όταν 
αφορά αστικές περιοχές µε πολλά δεδοµένα εκπαίδευσης ενώ και η τοποθέτηση 
µίας µόνο τιµής για όλες τις κατηγορίες δεν έχει κανένα αποτέλεσµα λόγω των 
διαφορετικών χαρακτηριστικών(φασµατικών και στατιστικών) των εξεταζόµενων 
αστικών κατηγοριών. Για το λόγο αυτό, προτιµήθηκε να εξεταστεί η λειτουργία 
των αλγορίθµων µε τα ‘‘εκ φύσεως’’ χαρακτηριστικά τους και χωρίς παρέµβαση. 
Η επιλογή αυτή είχε αντίκτυπο στην κατηγορία των αταξινόµητων 
εικονοστοιχείων, που ήταν µηδαµινά. 
  Παρακάτω παρουσιάζονται σε πίνακες οι διάφοροι δείκτες αξιολόγησης των 
αλγορίθµων που εφαρµόστηκαν πάνω σε διάφορα δεδοµένα µε ταυτόχρονη 
επεξήγησή τους. Στους Πίνακες 8-7 και 8-8 σηµειώνονται η συνολική ακρίβεια 
και ο παράγοντας k, για τους τρεις αλγόριθµους ταξινόµησης. Στην πρώτη 
περίπτωση έχουν εισαχθεί στη διαδικασία οι Περιοχές Εκπαίδευσης εντός 
σκιασµένων pixels, ενώ στη δεύτερη έχουν αποκλειστεί µε χρήση µάσκας. 
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Συνολική Ακρίβεια(Overall Accuracy) 
 
  Υπολογίζεται από τη διαίρεση του αριθµού των pixels που ταξινοµήθηκαν 
σωστά, µε το συνολικό αριθµό των pixels. Τα pixels που ταξινοµήθηκαν σωστά 
βρίσκονται στη διαγώνιο του πίνακα συνδιασποράς. 
 
Παράγοντας Κάπα(k-coefficient) 
 
  Μία ακόµη µέτρηση της ακρίβειας της ταξινόµησης. Υπολογίζεται από τον 

τύπο 
∑

∑∑

ΣΣ

ΣΣ

−

−

k

k

k

kk

k

kk

xxN

xxxN

κ
2

, όπου 

Ν: ο συνολικός αριθµός pixels από όλες τις νέες Π.Ε.(Ground Truth ROIs) 

kkx∑ :  το άθροισµα των διαγώνιων παραγόντων του πίνακα συνδιασποράς 

kk xx ΣΣ∑ : το άθροισµα των γινοµένων των εικονοστοιχείων µιας κατηγορίας 

από τις Περιοχές Ελέγχου µε τα ταξινοµηµένα εικονοστοιχεία αυτής της 
κατηγορίας, για όλες τις κατηγορίες. 
 
Confusion Matrix(pixels) 
 
  Ο πίνακας σύγχυσης υπολογίζεται µε τη σύγκριση της θέσης και της 
κατηγορίας που ανήκει κάθε ground truth pixel µε την αντίστοιχη θέση και 
κατηγορία στην ταξινοµηµένη εικόνα. Κάθε στήλη του πίνακα συνδιασποράς 
αναπαριστά µία κατηγορία(ground truth class) και οι τιµές σε κάθε στήλη 
αντιστοιχούν στην ονοµασία (labeling) των ground truth pixels στην 
ταξινοµηµένη εικόνα. Ο Πίνακας 8-6 είναι ένα παράδειγµα Confusion Matrix. 
Στην στήλη για την κατηγορία Forest (ground truth class), τα συνολικά pixels 
ανέρχονται στα 5877. Ο αλγόριθµος ταξινόµησε σωστά τα 4096 εικονοστοιχεία, 
40 όµως παρέµειναν αταξινόµητα και 1741 ταξινοµήθηκαν λάθος στην 
κατηγορία Grass. 
 
  Confusion Matrix: Ground Truth(Pixels) 

Class Unclass. Grass Forest Swamp Total 

Unclass. 
Grass 
Forest 
Swamp 

43689 
     32835 

 8202 
15227 

26949 
64516 
7277 
10742 

       40 
 1741 
4096 

        0 

18001 
3329 
654 

18702 

88679 
102421 
 20229 
44671 

Total 99953 109484       5877 40686 256000 

  Πίνακας 8-6: Παράδειγµα πίνακα σύγχυσης. 

 

  Η αξιολόγηση µε τους δύο κυριότερους δείκτες, της συνολικής ακρίβειας και 
του παράγοντα κάπα, φανέρωσε την υπεροχή του αλγόριθµου ταξινόµησης 
Maximum Likelihood, ενώ τα δεδοµένα µε την καλύτερη ανταπόκριση ήταν 
κυρίως αυτά που προέρχονταν από τα αποτελέσµατα του Matched Filter, µε τα 
δεδοµένα των λόγων καναλιών και του MNF να έπονται. Σε σύγκριση µε τους 
τρεις αλγόριθµους ταξινόµησης, ο SAM εµφάνισε τα χειρότερα ποσοστά, ενώ τα 
δεδοµένα του PCA εµφάνισαν υψηλό ποσοστό ακρίβειας µόνο στην περίπτωση 
που εφαρµόστηκε η µέθοδος της Μέγιστης Πιθανοφάνειας. 
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  Η συγκριτική θεώρηση των αποτελεσµάτων µε οµοειδής εργασίες και µελέτες 
ήταν κατά βάση ανέφικτη, λόγω της διαφορετικότητας των δεδοµένων και των 
διαδικασιών που εφαρµόστηκαν. Σε µία µελέτη υπερφασµατικών δεδοµένων 
υψηλής ανάλυσης µε απόκτηση ground truth data και χρήση φασµατικών 
βιβλιοθηκών, ένα ποσοστό της τάξεως του 90% και άνω στις διαδικασίες της 
ταξινόµησης είναι αρκούντως ικανοποιητικό. Στην δική µας περίπτωση, ένα 
ποσοστό άνω του 75% θεωρείται µια καλά ταξινοµηµένη εικόνα. 
  Στον Πίνακα 8-7 όπου εµφανίζονται τα ποσοστά αξιολόγησης όταν στην 
ταξινόµηση συµµετέχουν και οι κατηγορίες εντός σκιασµένων περιοχών, ο 
αλγόριθµος Maximum Likelihood επιτυγχάνει να ταξινοµήσει σωστά το 
µεγαλύτερο µέρος των εικονοστοιχείων, µε καλύτερες περιπτώσεις αυτές µε τα 
δεδοµένα του MF(MNF) µε 78.3449% συνολική ακρίβεια και k=0.7565 και 
MF(RATIO) µε 79.2072% και k=0.7677. Παρατηρούµε πως µε τα δεδοµένα του 
PCA εµφανίζονται µε όλους τους αλγόριθµους ταξινόµησης τα χαµηλότερα 
ποσοστά. Αυτό συµβαίνει, καθώς ο φασµατικός διαχωρισµός των Π.Ε. δεν είναι 
επαρκής µε τις πέντε κύριες συνιστώσες που έχουν επιλεγεί, παρότι 
συγκεντρώνουν το µεγαλύτερο ποσοστό συνδιασποράς και είναι απαλλαγµένες 
από θόρυβο. 

Πίνακας 8-7: Αξιολόγηση των ταξινοµηµένων εικόνων που προέκυψαν από τους αλγόριθµους 

Maximum Likelihood, Spectral Angle Mapper και Mahalanobis Distance µε εισαγωγή πέντε 

διαφορετικών δεδοµένων για τη Χαλκίδα(1). Στο φάσµα αναφοράς συµπεριλαµβάνονται και οι 

Περιοχές Εκπαίδευσης εντός σκιασµένων εικονοστοιχείων.  

 
  Ο αποκλεισµός από τη διαδικασία της ταξινόµησης των σκιασµένων 
εικονοστοιχείων µε χρήση µάσκας, επιφέρει σαφείς και σε κάποιες περιπτώσεις 
µεγάλες βελτιώσεις στη συνολική ακρίβεια και τον παράγοντα k, για όλες τις 
εξεταζόµενες κατηγορίες. Όπως φαίνεται στον Πίνακα 8-8, η σειρά των 
αποτελεσµατικότερων µεθόδων και συνδυασµών δεν αλλάζει ιδιαίτερα(σε 
σύγκριση µε τον Πίνακα 8-7). Καλύτερη ταξινόµηση θεωρείται αυτή µε τον 
Maximum Likelihood και δεδοµένα των MF(RATIO). Η χρήση των 

Overall Accuracy(%) και k-coefficient(µε σκιασµένες περιοχές)  

 MNF PCA RATIOS MF(MNF) MF(RATIO) 

77.4169 72.9312 77.0302 78.3449 79.2072 

Max Lik 

0.7467 0.7011 0.7444 0.7565 0.7677 

61.2529 59.0874 72.9312 ----- ----- 
SAM 

0.5715 0.5494 0.6993 ----- ----- 

63.0317 58.2367 69.2962 63.0317 71.3847 
Mah 

Dis 
0.5927 0.5453 0.6610 0.5927 0.6911 

75.3786 71.3782 75.9843 76.8976 77.7946 
 

 

MIN 

DIS 0.7256 0.6938 0.7301 0.7319 0.7482 
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λόγων(RATIOS) σηµειώνει τη σταθερότερη απόδοση µε όλους τους αλγόριθµους 
ταξινόµησης. 
 

Πίνακας 8-8: Νέα αξιολόγηση των ταξινοµηµένων εικόνων αποκλείοντας από τη χαρτογράφηση 

τα σκιασµένα εικονοστοιχεία µε χρήση µάσκας. Η συνολική ακρίβεια και ο παράγοντας k είναι 

εµφανώς πιο βελτιωµένοι σε αυτή την περίπτωση. 

 
 

  Στους Πίνακες 8-9 και 8-10 παρουσιάζονται οι υπόλοιποι παράγοντες 
αξιολόγησης από το κείµενο ‘‘Report Accuracy Assessment’’ σε δύο 
περιπτώσεις ταξινοµήσεων και δεδοµένων. Γίνεται µάλιστα µία συγκριτική 
θεώρηση των αποτελεσµάτων για τις αστικές κατηγορίες, στις περιπτώσεις που 
συµµετέχουν τα σκιασµένα pixels στη διαδικασία της ταξινόµησης και όταν 
χρησιµοποιείται µάσκα για αυτές. Πριν την οποιαδήποτε ανάλυση 
παραθέτονται οι εξής ορισµοί: 
 
Errors of Commission 
 
  Αναπαριστά εικονοστοιχεία που ανήκουν σε κάποια άλλη κατηγορία, τα οποία 
όµως έχουν οµαδοποιηθεί µε το όνοµα της εξεταζόµενης κατηγορίας. 
Υπολογίζεται από το λόγο του αριθµού των pixels που ταξινοµήθηκαν 
λανθασµένα προς το συνολικό αριθµό εικονοστοιχείων της ground truth 
class(row). Εµφανίζεται στις σειρές του Confusion Matrix. 
 
Errors of Omission 
 
  Αναπαριστά εικονοστοιχεία που ανήκουν στην ground truth class, αλλά ο 
αλγόριθµος απέτυχε να τα ταξινοµήσει στην κατάλληλη οµάδα. Υπολογίζεται 
από το λόγο του αριθµού των pixels που ταξινοµήθηκαν λανθασµένα προς το 

Overall Accuracy(%) και k-coefficient(χωρίς σκιασµένες περιοχές)  

 MNF PCA RATIOS MF(MNF) MF(RATIO) 

83.5155 77.8712 82.1494 82.6958 84.5173 

Max Lik 

0.8103 0.7634 0.7952 0.8010 0.8217 

70.1275 67.2894 82.9690 ----- ----- 
SAM 

0.6622 0.5927 0.8061 ----- ----- 

77.9599 66.9945 82.0583 77.9599 83.6249 
Mah 

Dis 
0.7495 0.6038 0.7957 0.7495 0.8096 

81.4311 75.3984 79.8973 80.0023 82.4897 
 

 
MIN 

DIS 0.7936 0.7299 0.7767 0.7824 0.7999 
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συνολικό αριθµό εικονοστοιχείων της ground truth class(column). Εµφανίζεται 
στις στήλες του Confusion Matrix. 
  
Producer Accuracy 
 
  Αποτελεί µέτρηση που υποδεικνύει την πιθανότητα ο αλγόριθµος να έχει 
κατηγοριοποιήσει ένα pixel της εικόνας στην οµάδα ‘‘Class A’’, δοθέντος ότι το 
ground truth pixel είναι στην οµάδα ‘‘Class A’’. Στο παράδειγµα του Confusion 
Matrix που δόθηκε(Πίνακας 6), η κατηγορία Grass έχει συνολικά 109484 
ground truth pixels, µε τα 64516 να έχουν ταξινοµηθεί σωστά. Ο δείκτης 
Producer Accuracy είναι ο λόγος 64516/109484 ή 58.9%. 
 
User Accuracy  
 
 Αποτελεί µέτρηση που υποδεικνύει την πιθανότητα ένα εικονοστοιχείο να είναι 
στην οµάδα ‘‘Class A’’, δοθέντος ότι ο αλγόριθµος έχει κατηγοριοποιήσει το 
εικονοστοιχείο στην οµάδα ‘‘Class A’’. 
 
  Στους Πίνακες που ακολουθούν παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα δύο 
αλγορίθµων ταξινόµησης, του Maximum Likelihood και του SAM, µε δεδοµένα 
εισαγωγής αυτά του Matched Filter(MNF) και RATIO Image αντίστοιχα. 
 
  MATCHED FILTER(MNF) 

Commission 
(%) 

Omission 
(%) 

Prod. Acc. 
(%) 

User Acc. 
(%) 

 

Κατηγορίες Όλες 
οι 

Π.Ε. 

Εκτός 
Σκιών 

Όλες 
οι 

Π.Ε. 

Εκτός 
Σκιών 

Όλες 
οι 

Π.Ε. 

Εκτός 
Σκιών 

Όλες 
οι 

Π.Ε. 

Εκτός 
Σκιών 

Γρασίδι 0.00 0.00 53.33 53.33 46.67 46.67 100.0 100.0 

Θάµνος 0.00 0.00 8.61 17.98 91.39 82.02 100.0 100.0 
∆έντρο 22.50 20.51 0.00 0.00 100.0 100.0 77.50 79.49 
Οροφή(1) 26.13 9.38 0.68 2.03 99.32 97.97 73.87 90.63 
Οροφή(2) 0.00 0.00 29.03 22.58 70.97 77.42 100.0 100.0 
Κεραµοσκεπή 17.35 11.96 0.00 0.00 100.0 100.0 82.65 88.04 
∆ρόµος(1) 39.77 26.51 11.36 10.23 88.64 89.77 60.23 73.49 
∆ρόµος(2) 0.00 0.00 39.29 32.14 60.71 67.86 100.0 100.0 
Έδαφος(1) 12.62 4.65 10.00 18.00 90.00 82.00 87.38 95.35 
Έδαφος(2) 0.00 0.00 78.26 78.26 21.74 21.74 100.0 100.0 
Έδαφος(τσιµ.) 0.00 0.00 100.0 100.0 0.00 0.00 0.00 0.00 
Σκιασµ.Οροφή 45.83 --- 65.49 --- 34.51 --- 54.17 --- 
Σκιασµ.Έδαφος 26.92 --- 55.71 --- 44.19 --- 73.08 --- 
Σκιασµ. Γρασ. 9.76 --- 5.13 --- 94.87 --- 90.24 --- 

M
A
X
IM

U
M
 L
IK
E
L
IH

O
O
D
 

Σκιασµ.∆ρόµος 36.26 --- 23.68 --- 76.32 --- 63.74 --- 

Πίνακας 8-9: Συγκριτική παρουσίαση των βασικών παραµέτρων αξιολόγησης για το αποτέλεσµα 

του αλγόριθµου Maximum Likelihood πάνω στα δεδοµένα του Matched Filter(από MNF), στην 

περίπτωση που εισάγονται όλες οι Π.Ε. και στην περίπτωση που αποκλείονται από τη διαδικασία 

µε χρήση µάσκας όλα τα σκιασµένα εικονοστοιχεία. 

  

  Αναλύοντας τον Πίνακα 8-9 µε ταυτόχρονη µελέτη του αντίστοιχου Confusion 
Matrix για τα δεδοµένα, παρατηρούνται τα εξής: υψηλό ποσοστό commission 
εµφανίζουν όλες οι σκιασµένες κατηγορίες εκτός του σκιασµένου γρασιδιού. 
Για την σκιασµένη οροφή, έχουν συµπεριληφθεί pixels από τις κατηγορίες του 
δρόµου, του σκιασµένου δρόµου και λίγα από τις οροφές. Για την κατηγορία 
του σκιασµένου δρόµου, συµπεριλήφθηκαν pixels από το σκιασµένο έδαφος 
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και ένας µικρός αριθµός από την κατηγορία του δρόµου. Όσον αφορά το 
δρόµο, στην κατηγορία έχουν ‘‘εισχωρήσει’’ pixels από τις οµάδες του εδάφους, 
του τσιµεντένιου εδάφους και του σκιασµένου δρόµου. Για το λόγο αυτό το 
ποσοστό του commission φτάνει το 40% περίπου. 
  Σε αυτό το σηµείο αξίζει να τονιστεί, πως αστικές κατηγορίες όπως για 
παράδειγµα του σκιασµένου δρόµου και του τσιµεντένιου εδάφους, ενώνονται 
χρωµατικά µε αυτή του δρόµου στο τέλος της ταξινόµησης. Έτσι, µπορεί µεν 
οπτικά να εµφανίζονται σωστά πολλά ταξινοµηµένα pixels, ενδέχεται όµως η 
συνολική ακρίβεια και ο παράγοντας k να έχουν υποστεί µειώσεις εξαιτίας του 
µειωµένου ποσοστού στους δείκτες των Producer Accuracy και User Accuracy. 
  Συνεχίζοντας τώρα την ανάλυση του Πίνακα 8-9, και για το ποσοστό του 
omission για όλες τις κατηγορίες, παρατηρούνται µεγάλα ποσοστά για τις 
σκιασµένες περιοχές εκτός του σκιασµένου γρασιδιού, για το γρασίδι µε 
53.33%, για το έδαφος(2) µε 78.26% και για το τσιµεντένιο έδαφος µε 100%. 
Στην τελευταία περίπτωση, όλα τα pixels της ground truth class για το 
τσιµεντένιο έδαφος ταξινοµήθηκαν στην κατηγορία του δρόµου. Η κατηγορία 
αυτή εποµένως, εµφανίζει Producer Accuracy και User Accuracy ίσο µε 0% 
και συµβάλλει σηµαντικά στη µείωση της συνολικής ακρίβειας της ταξινόµησης 
παρόλο που η κατηγορία τελικά ενοποιείται µε αυτή του δρόµου. Σχετικά µε το 
υψηλό ποσοστό omission του γρασιδιού, αυτό οφείλεται στα κοινά φασµατικά 
χαρακτηριστικά µε τα δέντρα (φάνηκε στο αποτέλεσµα του ISODATA, όπου 
ανιχνεύονται ως µία κατηγορία). Το 53.33% των εικονοστοιχείων λοιπόν, 
ταξινοµούνται ως δέντρα και µόνο το 46.67% των pixels ταξινοµούνται σωστά 
ως γρασίδι. Τέλος, αξίζει να σηµειωθεί πως το ποσοστό του Producer Accuracy 
για το σκιασµένο γρασίδι ανέρχεται στα 94.87% και φαίνεται να είναι η µόνη 
κατηγορία εντός σκιασµένων περιοχών της απεικόνισης που εµφανίζει 
αξιόπιστα αποτελέσµατα ως προς την ταξινόµηση των εικονοστοιχείων της.  
  Όσον αφορά τη σύγκριση των παραπάνω αποτελεσµάτων µε τα αντίστοιχα, 
όταν αποκόπτονται τα σκιασµένα pixels από τη διαδικασία της ταξινόµησης, 
παρατηρούνται αρκετές βελτιώσεις. Αυτές εντοπίζονται κυρίως στο ποσοστό του 
commission και ως εκ τούτου στο ποσοστό του User Accuracy. Οι µεγαλύτερες 
διαφορές εµφανίζονται στις κατηγορίες της οροφής, του δρόµου και του 
εδάφους, όπου το ποσοστό του commission µειώνεται σηµαντικά. Αντίθετα, οι 
αστικές κατηγορίες εµφανίζουν όµοια συµπεριφορά στα ποσοστά του omission 
και κατ’ επέκταση στον παράγοντα του Producer Accuracy. Η διαφορά των δύο 
ταξινοµήσεων, όπως φαίνεται στους Πίνακες 8-7 και 8-8 για τη συνολική 
ακρίβεια είναι 4.3509%, διαφορά που οφείλεται κυρίως στην αδυναµία σωστής 
κατηγοριοποίησης των σκιασµένων εικονοστοιχείων. 
  Στον Πίνακα 8-10 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του αλγόριθµου SAM, 
όταν τα δεδοµένα εισαγωγής είναι λόγοι καναλιών. Η επιλογή παρουσίασης του 
συγκεκριµένου συνδυασµού έχει να κάνει κυρίως µε τη µεγάλη διαφορά που 
εµφανίζουν η συνολική ακρίβεια και ο παράγοντας k, όταν αποκλείονται τα 
σκιασµένα pixels. Όπως φαίνεται στους Πίνακες 8-7 και 8-8, η διαφορά είναι 
10.0378% για το Overall Accuracy και 0.1068 για τον παράγοντα k. Σε γενικές 
γραµµές, οι περισσότερες συγκριτικές παρατηρήσεις που έγιναν για τον Πίνακα 
8-9 ισχύουν και εδώ. 
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  RATIO IMAGE 

Commission 
(%) 

Omission 
(%) 

Prod. Acc. 
(%) 

User Acc. 
(%) 

 

Κατηγορίες Όλες 
οι 

Π.Ε. 

Εκτός 
Σκιών 

Όλες 
οι 

Π.Ε. 

Εκτός 
Σκιών 

Όλες 
οι 

Π.Ε. 

Εκτός 
Σκιών 

Όλες 
οι 

Π.Ε. 

Εκτός 
Σκιών 

Γρασίδι 14.29 9.09 0.00 0.00 100.0 100.0 85.71 90.91 

Θάµνος 13.11 0.00 13.11 10.11 86.89 89.89 86.89 100.0 
∆έντρο 0.00 0.00 0.00 0.00 100.0 100.0 100.0 100.0 
Οροφή(1) 25.25 12.94 50.00 50.00 50.00 50.00 74.75 87.06 
Οροφή(2) 51.25 49.35 37.10 37.10 62.90 62.90 48.75 50.65 
Κεραµοσκεπή 39.32 39.32 12.35 12.35 87.65 87.65 60.68 60.68 
∆ρόµος(1) 8.62 2.92 9.66 5.68 90.34 94.32 91.38 97.08 
∆ρόµος(2) 84.29 67.74 60.71 28.57 39.29 71.43 15.71 32.26 
Έδαφος(1) 6.93 8.91 6.00 8.00 94.00 92.00 93.07 91.09 
Έδαφος(2) 41.18 41.18 13.04 13.04 86.96 86.96 58.82 58.82 
Έδαφος(τσιµ.) 46.15 22.22 53.33 53.33 46.67 46.67 53.85 77.78 
Σκιασµ.Οροφή 27.94 --- 56.64 --- 43.36 --- 72.06 --- 
Σκιασµ.Έδαφος 46.34 --- 48.84 --- 51.16 --- 53.66 --- 
Σκιασµ. Γρασ. 91.67 --- 94.87 --- 5.13 --- 8.33 --- 

S
A
M
 

Σκιασµ.∆ρόµος 30.49 --- 25.00 --- 75.00 --- 69.51 --- 

Πίνακας 8-10: Συγκριτική παρουσίαση των βασικών παραµέτρων αξιολόγησης για το 

αποτέλεσµα του αλγόριθµου Spectral Angle Mapper πάνω σε δεδοµένα λόγων, στην περίπτωση 

που εισάγονται όλες οι Π.Ε. και στην περίπτωση που αποκλείονται από τη διαδικασία µε χρήση 

µάσκας όλα τα σκιασµένα εικονοστοιχεία.   

 

  Σε όλες σχεδόν τις κατηγορίες υπάρχει βελτίωση των ποσοστών αξιολόγησης 
µε τον αποκλεισµό των σκιών. Στην κατηγορία του commission εµφανίζονται 
υψηλά ποσοστά στις κατηγορίες των οροφών, του δρόµου(2), σε δύο τύπους 
εδαφών και σε όλες τις σκιασµένες κατηγορίες. Μάλιστα, το µεγαλύτερο 
ποσοστό commission και omission µε 91.67% και 94.87% αντίστοιχα, κατέχει 
η κατηγορία του σκιασµένου γρασιδιού, που ο αλγόριθµος του Maximum 
Likelihood κατάφερε να ταξινοµήσει σωστά, όπως σχολιάστηκε προηγουµένως. 
Εδώ όµως, µελετώντας τον Confusion Matrix των συγκεκριµένων δεδοµένων, 
παρατηρείται πως το 89.74% των pixels της συγκεκριµένης κατηγορίας 
ταξινοµήθηκε λανθασµένα ως θάµνος. Όσον αφορά τα είδη οροφών, υπάρχουν 
pixels που ταξινοµούνται είτε ως οροφή(1) είτε ως οροφή(2) είτε ως 
κεραµοσκεπή. Οι τιµές αυτές µειώνουν τη συνολική ακρίβεια της ταξινόµησης, 
το τελικό αποτέλεσµα όµως µετά τις συνενώσεις των οµοειδών κατηγοριών 
εµφανίζεται σωστά(οπτικά). Η κατηγορία του δρόµου(2) εµφανίζει υψηλό 
ποσοστό commission και omission µε 84.29% και 60.71% αντίστοιχα. Γίνεται 
υπενθύµιση, πως τα pixels αυτής της κατηγορίας του οδοστρώµατος εµφάνιζαν 
υψηλές τιµές ανακλαστικότητας. Τα παραπάνω εικονοστοιχεία(commission) 
έχουν εισρεύσει κατά κύριο λόγο από την κατηγορία του τσιµεντένιου εδάφους 
και των οροφών ενώ τα pixels που ανήκουν στην κατηγορία και ταξινοµήθηκαν 
λανθασµένα σε άλλες(omission) κατευθύνθηκαν κυρίως στις κατηγορίες της 
οροφής(10.71%), της κεραµοσκεπής(14.29%) και της σκιασµένης 
οροφής(32.14%).  
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  MATCHED FILTER(RATIO IMAGE)-SHADOWED SEGMENT 

 
Κατηγορίες 

Commission 
(%) 

Omission 
(%) 

Prod. Acc. 
(%) 

User Acc. 
(%) 

Γρασίδι 0.00 20.00 80.00 100.00 
Θάµνος 0.00 14.23 85.77 100.00 
∆έντρο 8.82 0.00 100.00 91.18 

Οροφή(1) 13.73 10.81 89.19 86.27 
Οροφή(2) 5.71 46.77 53.23 94.29 

Κεραµοσκεπή 27.68 0.00 100.00 72.32 
∆ρόµος(1) 21.27 1.14 98.86 78.73 
∆ρόµος(2) 0.00 28.57 71.43 100.00 
Έδαφος(1) 21.15 18.00 82.00 78.85 
Έδαφος(2) 0.00 34.78 65.22 100.00 
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Έδαφος(τσιµ.) 100.00 100.00 0.00 0.00 

Πίνακας 8-11: Οι βασικοί παράµετροι αξιολόγησης για την καλύτερη ταξινόµηση, που 

υλοποιήθηκε µε εφαρµογή του αλγόριθµου Maximum Likelihood πάνω στα δεδοµένα του 

Matched Filter(από RATIO IMAGE) και µε αποκλεισµό των σκιασµένων περιοχών. 

 

 

  Ο Πίνακας 8-11 αφορά στην ακριβέστερη ταξινόµηση, που 
πραγµατοποιήθηκε µε τον αλγόριθµο Maximum Likelihood και δεδοµένα του 
MF(RATIO), σύµφωνα µε τους δείκτες αξιολόγησης του ‘‘Report Accuracy 
Assessment’’, όταν οι σκιασµένες περιοχές έχουν αποκλειστεί µε χρήση 
µάσκας από τη διαδικασία. Η συνολική ακρίβεια είναι 84.5173% και ο 
παράγοντας k=0.8217. 
  Τα αποτελέσµατα του αλγόριθµου Matched Filter, φαίνεται να αποτελούν 
δεδοµένα, όπου οι διάφορες Περιοχές Εκπαίδευσης εµφανίζουν πολύ καλό 
διαχωρισµό, µε συνέπεια οι αλγόριθµοι ταξινόµησης να κατατάσσουν την 
πλειοψηφία των εικονοστοιχείων στις σωστές κατηγορίες. Στην επόµενη σελίδα 
και στον Πίνακα 8-12, παρουσιάζεται το ‘‘ROI Serarability Report’’, όπου 
κατατάσσονται σε αύξουσα σειρά διαχωρισµού οι συνδυασµοί όλων των Π.Ε. 
που καταγράφηκαν για την εικόνα Χαλκίδα(1) σύµφωνα µε τους δύο 
στατιστικούς δείκτες αξιολόγησης που διαθέτει το πρόγραµµα ENVI 4.4, τους 
Jeffries-Matusita και Transformed Divergence. Τιµή άνω του 1.9, υποδηλώνει 
καλό φασµατικό διαχωρισµό. 
  Πράγµατι, όπως φαίνεται παρακάτω, οι κατηγορίες που δεν διαχωρίζονται 
καλά µεταξύ τους, αφορούν σε οµοειδείς κατηγορίες, όπως στους τύπους 
οροφής και οδοστρώµατος και µεταξύ του τσιµεντένιου εδάφους και του 
δρόµου, οµάδες εικονοστοιχείων δηλαδή που συνενώνονται για το τελικό 
αποτέλεσµα. 
  Επιστρέφοντας στην ανάλυση του Πίνακα 8-11, παρατηρούνται µεγάλα 
ποσοστά στους δείκτες των Producer Accuracy και User Accuracy για όλες τις 
αστικές κατηγορίες, εκτός αυτής του τσιµεντένιου εδάφους, που αποτελεί και το 
σηµαντικότερο παράγοντα µείωσης της συνολικής ακρίβειας της ταξινόµησης. 
Το 91.11% των pixels της συγκεκριµένης ground truth class ταξινοµήθηκαν 
ως δρόµος, και το υπόλοιπο ποσοστό ως κεραµοσκεπή, ενώ και µεγάλο 
ποσοστό των pixels που ταξινοµήθηκε ως τσιµεντένιο έδαφος προήλθε από την 
κατηγορία της οροφής. 
  Αξίζει να σηµειωθεί, πως στην ταξινόµηση που πραγµατοποιήθηκε µε τα ίδια 
δεδοµένα αλλά µε τη συµµετοχή και των σκιασµένων περιοχών, η κατηγορία 
του σκιασµένου γρασιδιού εµφάνισε τα εξής ποσοστά: commission: 27.78% 
που οφείλεται στην εισροή εικονοστοιχείων από την κατηγορία των θάµνων, 
omission: 0.00%, Producer Accuracy: 100% και User Accuracy: 72.22%. Ο 
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αλγόριθµος της Μέγιστης Πιθανοφάνειας εµφάνισε καλά ποσοστά στην 
αξιολόγηση των απεικονίσεων για την κατηγορία του σκιασµένου γρασιδιού, µε 
όλα τα δεδοµένα εισαγωγής. 
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ROI Separability Report 

Input File: MF_ratio_image   

ROI Name: (Jeffries-Matusita, Transformed Divergence)  

  

Pair Separation (least to most); 
  

roof_1 [Cyan] 698 points and roof_2 [Magenta] 402 points - 1.55958526   

road_2 [Coral] 112 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 1.84052153   

road_1 [Sea Green] 738 points and road_2 [Coral] 112 points - 1.84161977   

roof_1 [Cyan] 698 points and road_1 [Sea Green] 738 points - 1.89369716   

roof_1 [Cyan] 698 points and tile_1 [Maroon] 439 points - 1.89836335   

roof_1 [Cyan] 698 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 1.92168157   

roof_1 [Cyan] 698 points and road_2 [Coral] 112 points - 1.92358853   

tile_1 [Maroon] 439 points and road_2 [Coral] 112 points - 1.94379334   

road_1 [Sea Green] 738 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 1.94400964   

grass [Red] 353 points and trees [Blue] 242 points - 1.96642877   

tile_1 [Maroon] 439 points and road_1 [Sea Green] 738 points - 1.96760888   

tile_1 [Maroon] 439 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 1.98009287   

roof_2 [Magenta] 402 points and tile_1 [Maroon] 439 points - 1.98312858   

tile_1 [Maroon] 439 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 1.98980718   

roof_2 [Magenta] 402 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 1.99082304   

road_1 [Sea Green] 738 points and soil_1 [Aquamarine] 272 points - 1.99658138   

roof_2 [Magenta] 402 points and road_2 [Coral] 112 points - 1.99851206   

tile_1 [Maroon] 439 points and soil_1 [Aquamarine] 272 points - 1.99887317   

roof_2 [Magenta] 402 points and road_1 [Sea Green] 738 points - 1.99890052   

soil_1 [Aquamarine] 272 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 1.99914457   

bush [Green] 241 points and trees [Blue] 242 points - 1.99985646   

road_1 [Sea Green] 738 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 1.99994965   

roof_1 [Cyan] 698 points and soil_1 [Aquamarine] 272 points - 1.99998855   

trees [Blue] 242 points and soil_1 [Aquamarine] 272 points - 1.99998928   

road_2 [Coral] 112 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 1.99999543   

grass [Red] 353 points and soil_1 [Aquamarine] 272 points - 1.99999831   

roof_2 [Magenta] 402 points and soil_1 [Aquamarine] 272 points - 1.99999932   

bush [Green] 241 points and soil_1 [Aquamarine] 272 points - 1.99999941   

road_2 [Coral] 112 points and soil_1 [Aquamarine] 272 points - 1.99999962   

roof_2 [Magenta] 402 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 1.99999965   

trees [Blue] 242 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 1.99999974   

roof_1 [Cyan] 698 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 1.99999977   

bush [Green] 241 points and grass [Red] 353 points - 1.99999998   

soil_1 [Aquamarine] 272 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 1.99999999   

trees [Blue] 242 points and tile_1 [Maroon] 439 points - 2.00000000   

soil_2 [Orchid] 188 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 2.00000000   

grass [Red] 353 points and tile_1 [Maroon] 439 points - 2.00000000   

grass [Red] 353 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 2.00000000   

trees [Blue] 242 points and road_1 [Sea Green] 738 points - 2.00000000   

bush [Green] 241 points and soil_2 [Orchid] 188 points - 2.00000000   

trees [Blue] 242 points and roof_2 [Magenta] 402 points - 2.00000000   

grass [Red] 353 points and road_1 [Sea Green] 738 points - 2.00000000   

trees [Blue] 242 points and roof_1 [Cyan] 698 points - 2.00000000   

trees [Blue] 242 points and road_2 [Coral] 112 points - 2.00000000   

bush [Green] 241 points and road_1 [Sea Green] 738 points - 2.00000000   

grass [Red] 353 points and roof_2 [Magenta] 402 points - 2.00000000   

bush [Green] 241 points and roof_2 [Magenta] 402 points - 2.00000000   

bush [Green] 241 points and tile_1 [Maroon] 439 points - 2.00000000   

grass [Red] 353 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 2.00000000   

grass [Red] 353 points and road_2 [Coral] 112 points - 2.00000000   

bush [Green] 241 points and roof_1 [Cyan] 698 points - 2.00000000   

bush [Green] 241 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 2.00000000   

trees [Blue] 242 points and soil_conc [Chartreuse] 117 points - 2.00000000   

grass [Red] 353 points and roof_1 [Cyan] 698 points - 2.00000000   

bush [Green] 241 points and road_2 [Coral] 112 points - 2.00000000   

Πίνακας 8-12: Έκθεση µε το δείκτη φασµατικού διαχωρισµού για όλα τα ζευγάρια των Π.Ε., 

όταν χρησιµοποιούνται δεδοµένα του Matched Filter(Ratio). 
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  Παρακάτω, παρουσιάζονται πολλές από τις ταξινοµηµένες εικόνες που 
θεωρήθηκε ότι αποτυπώνουν ικανοποιητικά τις αστικές κατηγορίες εντός της 
σκηνής µαζί µε τη συνολική ακρίβεια(Overall Accuracy) και τον παράγοντα k 
για την περίπτωση εµφάνισης όλων των κατηγοριών και την περίπτωση µάσκας 
στα σκιασµένα pixels. Για όλες τις ταξινοµηµένες κατηγορίες ισχύει το 
παρακάτω υπόµνηµα.  
 
 
  
 
 
 

ΥΠΟΜΝΗΜΑ 

Αστικές 

Κατηγορίες 

ENVI Color 

Table 

∆έντρο 
 

Green 2 
 

 

Θάµνος 
 

Green 3 
 

 

Γρασίδι 
Σκιασµ. Γρασίδι 

 

Green 
 

 

Οροφή(1,2,3) 
Σκιασµ. Οροφή 

 

Magenta 
 

 

Κεραµοσκεπή 
 

Red 
 

 

∆ρόµος(1,2) 
Έδαφος(τσιµέντο) 
Σκιασµ. ∆ρόµος 

Sea 
Green 

 

 

Έδαφος(1,2) 
Σκιασµ. Έδαφος 

 

Orange  
2 
 

 

Σκιασµένες 
Περιοχές 

 

Black 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 131 

 
 
 

ΧΑΛΚΙ∆Α(1) 
Maximum Likelihood 

 
MNF 

 
           O.A.= 77.4169%, k= 0.7467                        O.A.= 83.5155%, k= 0.8103 

 

 

 

 

 

 
Ratio Image 

 
           O.A.= 77.0302%, k= 0.7444                        O.A.= 82.1494%, k= 0.7958 
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Matched Filter(MNF) 

 
           O.A.= 78.3449%, k= 0.7565                        O.A.= 82.6958%, k= 0.8010 
 
 
 
 
 
 
 

Matched Filter(Ratio Image) 

 
          O.A.= 79.2072%, k= 0.7672                         O.A.= 84.5173%, k= 0.8217 
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Spectral Angle Mapper 
 
 
 

Ratio Image 

 
          O.A.= 72.9312%, k= 0.6993                         O.A.= 82.9690%, k= 0.8061 

 

 
 
   
 

ΧΑΛΚΙ∆Α(2) 
 

            Max. Lik.-Ratio Image                              Max. Lik.-MF(Ratio)                

 
           O.A.= 73.7361%, k= 0.6999                                O.A.= 74.1060%, k= 0.7047         
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SAM-Ratio Image 

 
                                                   O.A.= 72.7497, k= 0.6885 

 
  Όπως έχει αναφερθεί, οι τρεις εικόνες στις οποίες κόπηκε η αρχική 
απεικόνιση της Χαλκίδας εµφανίζουν σε όλα τα βήµατα της υπερφασµατικής 
ανάλυσης διαφορετικά αποτελέσµατα ως προς την ακρίβεια και την απόδοση 
των διαφόρων εφαρµογών. Η εικόνα Χαλκίδα(2) που παρουσιάζεται παραπάνω, 
απεικονίζει µία καθαρά πυκνοδοµηµένη περιοχή, µε πολλά σκιασµένα pixels 
που αφορούν κυρίως την κατηγορία του δρόµου, και πλήθος οροφών µε µεγάλο 
φασµατικό εύρος. Για τη συγκεκριµένη εικόνα, όπως και για τη Χαλκίδα(3), 
καταγράφηκαν τρεις διαφορετικές Περιοχές Εκπαίδευσης για τις οροφές συν 
µία για τα κεραµοσκεπή. 
  Αυτό που είναι εµφανές, ακόµα και στις ταξινοµηµένες εικόνες µε τη 
καλύτερη συνολική ακρίβεια, είναι η σύγχυση που προκαλείται µε τις 
κατηγορίες των οροφών και του οδοστρώµατος, µε εµφάνιση υψηλών ποσοστών 
commission και omission. Η εκτέλεση των αλγορίθµων ταξινόµησης µε χρήση 
µάσκας για τις σκιασµένες περιοχές, θεωρήθηκε επιβεβληµένη, καθώς υπάρχει 
αδυναµία φασµατικού διαχωρισµού αντικειµένων εντός σκιασµένων 
εικονοστοιχείων, µε τα συγκεκριµένα δεδοµένα και την ανάλυση η οποία 
ακολουθήθηκε. 
  Για την εικόνα της Χαλκίδας(3), εκτός των σκιασµένων εικονοστοιχείων 
χρησιµοποιήθηκε µάσκα και για τη θάλασσα. Και οι δύο περιοχές εµφανίζονται 
µε µαύρο χρώµα. Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν προέρχονται µετά από 
εφαρµογή του αλγόριθµου Maximum Likelihood µε δεδοµένα εισαγωγής εννέα 
λόγους καναλιών(οι ίδιοι που δηµιουργήθηκαν για όλες τις εικόνες) και 
αποτελέσµατα του Matched Filter(Ratio Image). Εδώ, το οπτικό αποτέλεσµα 
είναι πολύ καλύτερο απ’ ότι στη Χαλκίδα(2), υπάρχουν όµως πάλι πολλά pixels 
οροφών που ταξινοµούνται ως δρόµος.   
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ΧΑΛΚΙ∆Α(3) 
 

            Max. Lik.-Ratio Image                      Max. Lik.-Matched Filter(Ratio) 

  
 Overall Accuracy=80.9600%, k=0.7645       Overall Accuracy=84.6522, k=0.80304 
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9. Συµπεράσµατα 
 
  Οι αστικές περιοχές αποτελούν πράγµατι ένα πολύ δύσκολο πεδίο έρευνας για 
την οπτική τηλεπισκόπηση, παρότι οι τεχνικές και οι µέθοδοι που έχουν 
αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια είναι ισχυροί, και ο χρήστης είναι σε θέση 
πλέον να διαχειριστεί δεδοµένα υψηλής φασµατικής και χωρικής ανάλυσης. Εν 
τούτοις, τα υλικά κατασκευής, το αστικό τοπίο, οι µεταβολές σε σύντοµο 
σχετικά διάστηµα, οι φασµατικές οµοιότητες πολλών αντικειµένων, οι 
σκιασµένες περιοχές και µία σειρά άλλων ζητηµάτων αποτελούν θέµατα που 
είναι ακόµη υπό διερεύνηση. Ο λόγος, αφορά στην αποτελεσµατικότερη 
απόδοση των αλγορίθµων που εφαρµόζονται σε όλα τα βήµατα της 
Υπερφασµατικής Ανάλυσης και φυσικά στην ακριβέστερη καταγραφή-
χαρτογράφηση των αστικών κατηγοριών γης. 
  Σε αυτή την εργασία έγινε προσπάθεια εξέτασης πολλών µεθόδων που 
περιέχονται στο λογισµικό του ENVI 4.4 και αφορούν στα βήµατα της 
επεξεργασίας υπερφασµατικών δεδοµένων για την καταγραφή γενικών αστικών 
κατηγοριών. Σχόλια και αξιολογήσεις αποτελεσµάτων υπήρξαν κατά τη 
διάρκεια της εργασίας και εντός κεφαλαίων, αξίζει όµως να τονιστούν  κάποια 
θέµατα. 
 
Γενικά: 
 

 Το αστικό περιβάλλον εµφανίζει έντονη πολυπλοκότητα 
 Πολλές αστικές κατηγορίες αποτελούνται από κοινά υλικά κατασκευής 

που προκαλούν φασµατικές οµοιότητες όπως συµβαίνει µε τις 
κατηγορίες του οδοστρώµατος και των οροφών 
 Η διαφορά στην ανακλώµενη ακτινοβολία οµοειδών αστικών 

αντικειµένων εξαιτίας της παλαιότητας κατασκευής δηµιουργεί την 
ανάγκη διαχωρισµού οµοειδών κατηγοριών (διαχωρισµός οροφών 
κτιρίων) 
 Χωρική ανάλυση 3m δεν επιτρέπει την καταγραφή και ανίχνευση 

πεζοδροµίων, ενώ και η καταγραφή εικονοστοιχείων από τους στενούς 
αστικούς δρόµους είναι δύσκολη 
 Τα πολλά σκιασµένα εικονοστοιχεία δεν επιτρέπουν την εξαγωγή 

πληροφορίας από µεγάλο µέρος των εικόνων 
 Τα έγχρωµα σύνθετα και οι λόγοι καναλιών είναι απαραίτητες 

επεξεργασίες που πρέπει να υλοποιούνται προ καταγραφής των 
Περιοχών Εκπαίδευσης, ειδικά σε περιπτώσεις απουσίας επίγειων 
µετρήσεων, καθώς τότε οι Περιοχές Εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται ως 
φάσµα αναφοράς σε περαιτέρω επεξεργασίες  

 
Ειδικά: 
 
Μείωση ∆ιάστασης Υπερφασµατικών ∆εδοµένων: 

 Οι µετασχηµατισµοί PCA και MNF λειτουργούν σωστά, αποκόπτοντας το 
θόρυβο και µειώνοντας τη διάσταση των δεδοµένων που περιέχουν τη 
συνολική πληροφορία σε λίγες συνιστώσες 
 Οι πυκνοδοµηµένες περιοχές δηµιουργούν πρόβληµα στην οπτική 

ποιότητα των εικόνων που προκύπτουν από τους µετασχηµατισµούς 
 Πριν την επιλογή των Κύριων Συνιστωσών που θα αξιοποιηθούν 

περαιτέρω πρέπει να υλοποιηθούν δοκιµές για να διαπιστωθεί ο αριθµός 
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των Συνιστωσών που διαχωρίζουν καλά τις αστικές κατηγορίες που 
αποτελούν το φάσµα αναφοράς 
 Πολύ γρήγορη αύξηση του αθροιστικού ποσοστού πληροφορίας µε το 

µετασχηµατισµό του PCA από πίνακα µεταβλητότητας –συµ/τητας 
 Καλύτερη περίπτωση αποτελούν τα αποτελέσµατα του MNF καθώς δεν 

συµπιέζουν τη σηµαντική πληροφορία σε πολύ λίγες Κύριες Συνιστώσες, 
ενώ ο θόρυβος αποκόπτεται αποτελεσµατικά  
 Οι Λόγοι Καναλιών αποτελούν εξαιρετική περίπτωση µείωσης των 

δεδοµένων, ενώ ο χρήστης έχει τη δυνατότητα επιλογής του αριθµού των 
Λόγων που θα σχηµατίσει ώστε ο φασµατικός διαχωρισµός των 
κατηγοριών να είναι καλός για τη διαδικασία της ταξινόµησης 

 
Ανίχνευση Εικονοστοιχείων-Στόχων και Κλασµατικών Αφθονιών: 

 Η συλλογή εικονοστοιχείων-Στόχων στις άκρες δισδιάστατων 
ιστογραµµάτων αποφέρει µη επαρκή αποτελέσµατα, καθώς σηµειώνεται 
µικρός αριθµός εικονοστοιχείων για λίγες αστικές κατηγορίες 
 Ο αλγόριθµος PPI εµφανίζει οµοιότητες στα τελικά αποτελέσµατα µε τη 

συλλογή εικονοστοιχείων-Στόχων από τις άκρες του ιστογράµµατος, 
καθώς βασίζεται στην ίδια θεώρηση, ότι οι καθαροί Στόχοι βρίσκονται 
στις γωνίες του φασµατικού χώρου. Και εδώ, τα αποτελέσµατα είναι 
ανεπαρκή για το είδος της εργασίας που υλοποιείται, η οποία εξετάζει 
συνολικά την αστική επιφάνεια 
 Για το λόγο αυτό οι Περιοχές Εκπαίδευσης που καταγράφηκαν πάνω σε 

έγχρωµο σύνθετο ήταν αυτές που αποτέλεσαν το φάσµα αναφοράς 
 Το Γραµµικό Μοντέλο ή Linear Mixing Model δεν µπορεί να 

λειτουργήσει πάνω σε αστικές επιφάνειες. Σπάνια η ακτινοβολία που 
καταγράφεται έχει προσπέσει µόνο µία φορά στο έδαφος 
 Καλύτερα αποτελέσµατα παρατηρήθηκαν µε τον αλγόριθµο Matched 

Filter, που υπολογίζει ικανοποιητικά Στόχους και Κλασµατικές Αφθονίες 
για όλες τις κατηγορίες, εκτός αυτών που βρίσκονται υπό σκιά  

 
Ταξινόµηση Αστικών Περιοχών: 

 Μόνο ο αλγόριθµος ISODATA απέδωσε στη µη επιβλεπόµενη 
ταξινόµηση χαρτογραφώντας τις βασικές κατηγορίες. Οι τρεις κατηγορίες 
της βλάστησης που ανιχνεύθηκαν στην εικόνα(γρασίδι, θάµνοι, δέντρα) 
εµφανίζονται ως µία φασµατική κατηγορία  

 Ο αλγόριθµος της Μέγιστης Πιθανοφάνειας απέφερε τα ακριβέστερα 
αποτελέσµατα µε όλα τα δεδοµένα εισαγωγής 

 Η Μέγιστη Πιθανοφάνεια µε δεδοµένα εισαγωγής τα προϊόντα του 
Matched Filter που προέκυψαν από 9 Λόγους Καναλιών έδωσαν 
ακρίβεια 84.5173%, όταν χρησιµοποιήθηκε µάσκα για τον αποκλεισµό 
των σκιασµένων περιοχών 

 Όσον αφορά τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν, οι Λόγοι Καναλιών 
και τα προϊόντα του Matched Filter απέδωσαν καλύτερα. Εδώ, αξίζει να 
τονιστεί πως αυτά τα δεδοµένα, αποτελούµενα από 9 έως 15 κανάλια, 
παρουσίασαν τον καλύτερο φασµατικό διαχωρισµό µεταξύ των 
κατηγοριών, που καταγράφηκε και από την αντίστοιχη αναφορά στο 
λογισµικό(ROI Separability Report) 

 ∆εν εξήχθη καµία πληροφορία από σκιασµένα εικονοστοιχεία, εκτός από 
την περίπτωση του ‘‘σκιασµένου γρασιδιού’’ 

 Η ανίχνευση της κατηγορίας του σκιασµένου γρασιδιού για τη 
Χαλκίδα(1), ίσως οφείλεται και στον παράγοντα που προκαλεί τη σκιά. Η 
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σκιά που δηµιουργεί ένα κτίριο είναι διαφορετική από αυτή που 
δηµιουργείται από ένα δέντρο ή ένα θάµνο 

 Η χρήση µάσκας πάνω στις σκιές της εικόνας επέφερε βελτιώσεις σε όλα 
τα επίπεδα ακρίβειας των ταξινοµήσεων 

 Τα σφάλµατα παράλειψης και συµπερίληψης έδειξαν µεγάλη σύγχυση 
µεταξύ των κατηγοριών του οδοστρώµατος και των οροφών κτιρίων 

 ∆ιαφορετικές αστικές κατηγορίες/χρήσεις γης που αποτελούνται από τα 
ίδια υλικά κατασκευής δεν είναι δυνατό να διαχωριστούν µόνο 
φασµατικά (π.χ. προαύλια µε δρόµους)  

 
  Τέλος, σηµειώνεται πως η χρησιµοποίηση αποκλειστικά του λογισµικού ENVI 
ήταν σε κάποιο βαθµό περιοριστικός παράγοντας σε κάποιες διαδικασίες 
παρότι δεν εξαντλήθηκαν όλες οι δυνατότητες του προγράµµατος στην 
Yπερφασµατική Aνάλυση.   
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10. Προτάσεις 

 
  Η ανάλυση που πραγµατοποιήθηκε στην εργασία αυτή δεν συµπεριλαµβάνει 
κάποια βασικά συστατικά που είναι απαραίτητα και θεωρούνται δεδοµένα σε 
ανάλογες εργασίες, αξίζει όµως να επισηµανθούν στην αρχή αν και δεν 
πρόκειται για προτάσεις πάνω στο συγκεκριµένο θέµα. Πρώτον, η διόρθωση των 
ατµοσφαιρικών επιδράσεων βελτιώνει σε µεγάλο βαθµό την ποιότητα των 
εικόνων και δεύτερον, η απόκτηση επίγειων δεδοµένων(ground truth data) µαζί 
µε τη λήψη των απεικονίσεων αν είναι εφικτό, δίνει τη δυνατότητα σωστής 
καταγραφής των Περιοχών Εκπαίδευσης και καλής ανίχνευσης των στόχων. 
Εκτός αυτού, οι αστικές περιοχές αποτελούν ένα περιβάλλον που η ανάγκη 
δηµιουργίας βάσης δεδοµένων µέσω βιβλιοθηκών και η σύγκριση των 
φασµατικών υπογραφών µέσω αυτών είναι επιβεβληµένη. Τέλος, η αξιολόγηση 
των αποτελεσµάτων της ταξινόµησης έχει µεγαλύτερη αξιοπιστία όταν ο έλεγχος 
γίνεται µε τα Ground Truth Data και όχι µε Ground Truth ROIs όπως συνέβη 
στην εργασία.   
  Όσον αφορά τα σκιασµένα εικονοστοιχεία εντός των εικόνων, αξίζει να πούµε 
πως η χρήση µασκών για τον αποκλεισµό αυτών από τις διαδικασίες της 
υπερφασµατικής ανάλυσης πρέπει να αποτελεί λύση ανάγκης. Οι τρόποι 
ανίχνευσης των σκιασµένων περιοχών, θα πρέπει να επικεντρώνονται πέραν των 
επίγειων µετρήσεων, στη καταγραφή του φάσµατος στο κοµµάτι του θερµικού 
υπέρυθρου, πρακτική µε την οποία είναι δυνατή η δηµιουργία φασµατικών 
βιβλιοθηκών, όπου θα αποθηκεύεται και πληροφορία για τη συµπεριφορά των 
διαφόρων αντικειµένων(θερµοκρασίες που αναπτύσσονται) κατά τη διάρκεια 
που δέχονται φως και κατά τη διάρκεια που βρίσκονται υπό σκιά. Επίσης, µε 
τη µελέτη των φασµατικών υπογραφών στο κοµµάτι του θερµικού υπέρυθρου 
ενδέχεται να είναι δυνατή η διαφοροποίηση των σκιασµένων pixels ανάλογα µε 
το αντικείµενο που δηµιουργεί τη σκιά. 
  Μία ακόµη λύση που βελτιώνει τα ποσοστά της συνολικής ακρίβειας σε µία 
ταξινόµηση, χωρίς όµως να είναι απόλυτα εφικτή η ταυτοποίηση των 
σκιασµένων υλικών, είναι η κατηγοριοποίηση των σκιασµένων pixels ανάλογα 
µε το βαθµό ανακλαστικότητας των υπογραφών τους και η µετέπειτα 
ταξινόµησή τους(Κεφάλαιο 6, εργασία Α). 
  Σχετικά µε την κατάλληλη χωρική ανάλυση που πρέπει να διαθέτει ένας 
σαρωτής για τη βελτίωση της υπερφασµατικής ανάλυσης πάνω σε αστική 
περιοχή, οι απόψεις διαφέρουν. Αν η χωρική ανάλυση είναι αρκετά χαµηλή, 
τότε είναι πιθανό κοντινά endmembers να καταλαµβάνουν µαζί ένα µοναδικό 
εικονοστοιχείο. Από την άλλη πλευρά, οι αστικές επιφάνειες περιέχουν υλικά 
και αντικείµενα που συνδυάζονται σε οµογενή µίξη ανεξαρτήτως χωρικής 
ανάλυσης. 
  Συνεπώς, ένας µελετητής πρέπει να βρει µία ισορροπία µεταξύ των δεδοµένων 
που θα αποκτήσει και των µεθόδων που θα εφαρµόσει για την πληρέστερη 
καταγραφή των κατηγοριών γης και των εικονοστοιχείων-στόχων. Οι µέθοδοι 
που βασίζονται στις φασµατικές υπογραφές των pixels(pixel-based) ίσως να 
απαιτούν καλύτερη φασµατική ανάλυση απ’ ότι χωρική, σε αντίθεση µε τις 
αντικειµενοστραφείς µεθόδους(object-oriented) που στηρίζονται σε 
φωτοαναγνωριστικά και γεωµετρικά στοιχεία. 
  ∆εδοµένα που διαθέτουν καλή φασµατική ανάλυση αξίζει να µελετηθούν υπό 
το πρίσµα αλγορίθµων που λαµβάνουν υπόψη συγκεκριµένα χαρακτηριστικά 
στις φασµατικές υπογραφές. Παρολ’ αυτά, τα πρότυπα που επικρατούν στις 
αστικές περιοχές και η οµοιότητα στην ανάπτυξη των σύγχρονων πόλεων 
‘‘επιβάλλουν’’ καλύτερες διαδικασίες αντικειµενοστραφούς ανάλυσης για τη 
βελτίωση των ταξινοµήσεων των τηλεπισκοπικών απεικονίσεων.   
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