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Streszczenie

Analiza zdje¢ wielospektralnych sprowadza sie czesto do modelowania matematycznego opar-
tego o wielowymiarowe przestrzenie metryczne, w ktérych umieszcza sie pozyskane za pomocq
sensorow dane. Tego typu bardzo intuicyjne, tatwe do zaaplikowania w algorytmice analizy
obrazu postepowanie moze skutkowac zupetnie niepotrzebnym wzrostem niezbednej do analiz
zdje¢ mocy obliczeniowej. Jednq z ogdlnie przyjetych grup metod analizy zbioréw danych tego
typu sq metody analizy czynnikowej. W pracy tej prezentujemy dwie z nich: Principal Component
Analysis (PCA) oraz Simplex Shrink-Wrapping (SSW). Uzyte jednoczesnie obnizajq znaczgco wy-
miar zadanej przestrzeni metrycznej pozwalajqc odnalezé w danych wielospektralnych charak-
terystyczne sktadowe, czyli przeprowadzi¢ caly proces detekcji fotografowanych obiektow. W roku
2014 w Pracowni Przetwarzania Danych Instytutu Lotnictwa oraz Zaktadzie Ochrony Lasu
Instytutu Badawczego Lesnictwa metodyke tq rownie skutecznie przyjeto dla analizy dwdch nie-
zwykle réznych serii zdjec¢ wielospektralnych: detekcji gtownych sktadowych powierzchni Marsa
(na podstawie zdje¢ wielospektralnych pozyskanych w ramach misji EPOXI, NASA) oraz oszaco-
wania bioréznorodnosci jednej z lesnych powierzchni badawczych projektu HESOFF.

Stowa kluczowe: PCA, metody statystyczne, bioréznorodnos¢, krzywe blasku, redukcja danych

MATEMATYCZNE PODSTAWY REDUKC]I ZBIORU DANYCH

Obrazujac dowolny obiekt poprzez zdjecia wielospektralne otrzymujemy informacje o na-
tezeniu $wiatta emitowanego lub odbitego przez ten obiekt w przynajmniej kilku dtugosciach
fali elektromagnetyczne;j. Informacje takg mozemy zapisac jako punkt I w n-wymiarowej prze-
strzeni metrycznej, gdzie n jest liczbg dtugosci fal elektromagnetycznych (koloréw) w ktérych
rejestrujemy promieniowanie (fotografujemy obiekt)

I= (10, 1002, 103), -, IQ.,)).

Jesli w trakcie pozyskiwania danych prowadzimy obserwacje zjawiska w czasie (np. rejest-
racja Swiatta odbitego od powierzchni dalekiej planety) lub obrazujemy dany obiekt prze-
strzennie (np. wykonujemy zdjecia komplekséw lesnych) takich punktéw w naszym zbiorze
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obserwacji bedzie bardzo wiele. Nalezy tutaj zauwazy¢, ze rejestrowane tutaj natezenia $wiatta
docierajacego od badanego obiektu w réznych dtugosciach fali beda zaleze¢ przede wszystkim
od tego jakie materiaty (zwigzki chemiczne, mineraty, typy powierzchni, gatunki biologiczne
itp.) sktadaja sie na obrazowany obiekt lub obszar. Mozna przypuszcza¢, ze dla bardzo licznych
zbioréw danych obrazujace owe natezenia punkty beda skupione wokoét punktéw obrazuja-
cych sygnatury spektralne komponentéw odwzorowane na wybrane dtugosci fal elektromag-
netycznych, albo beda tych punktéw kompozycja.

W celu okreslenia samej ilo$ci zobrazowanych obiektéw z pomoca przychodza metody ana-
lizy czynnikowej, a w szczegdlnosci analiza gtéwnych sktadowych (Principal Component
Analysis).

1.1. Principal Component Analysis

Zatézmy, ze w ramach obrazowania wielospektralnego pozyskano zdjecia w n dtugosciach
fali elektromagnetycznej. Zebrane dane opisujemy zatem jako punkty w n-wymiarowej prze-
strzeni liniowej, gdzie kazdemu wymiarowi odpowiada natezenie $wiatta docierajacego od fo-
tografowanego obiektu w fali o dtugosci A,,. Celem analizy czynnikowej jest zredukowanie duzej
liczby zmiennych do prostszego w opisie zbioru. W przypadku PCA bedzie to znaczna reduk-
cja liczby wymiaréw przestrzeni przy bardzo niewielkiej utracie doktadnosci zgromadzonych
danych.

W efekcie zastosowania algorytmu opartego o PCA obrécone zostaja osie uktadu wspot-
rzednych w taki sposéb, aby w pierwszej kolejnos$ci zmaksymalizowa¢ wariancje pierwszej
wspétrzednej, nastepnie drugiej wspotrzednej itd. Przyjmuje sie, ze analize problemu mozemy
zredukowac do co najmniej takiej ilo§ci wymiaréw przestrzeni, by suma odpowiadajgcych im
wariancji stanowita co najmniej 99% sumy wariancji danych we wszystkich wymiarach. Warto
tutaj zauwazyg, ze jesli fotografowany obiekt zawierat i r6znych elementéw sktadowych o réz-
nych sygnaturach spektralnych, to redukcja problemu powinna nastapi¢ do i-1 wymiaréw [3].

1.2. Simplex Shrink-Wrapping

Algorytmika PCA upraszacza analize przede wszystkim poprzez redukcje wymiaru prze-
strzeni danych obserwacyjnych. Zrzutowanie danych na i osi sugeruje zatem obecno$¢ na fo-
tografowanym obszarze i+1 komponentéw o réznych sygnaturach spektralnych. Nalezy
zauwazy¢, ze umieszczone w i-wymiarowej przestrzeni danych i+1 punktéw bedzie tworzyto
i-wymiarowy simpleks. Zauwazmy, zZe aby otrzymane w rezultacie sygnatury spektralne po-
szczegdlnych komponentéw miaty sens, to sympleks ten powinien zawiera¢ wszystkie punkty
reprezentujace dane obserwacyjne, a z wielu symplekséw o tej wiasciwosSci powinni§my wy-
bra¢ ten o najmniejszej mierze gtéwnej. Wierzchotki simpleksu o tych dwoéch wtasciwosciach
reprezentuja w efekcie sygnatury spektralne komponentéw.

Jednym z algorytmoéw znajdujgcych taki simpleks jest,Simplex Shrink-Wrapping”[4].

2. PROBLEM DETEKC]I PODSTAWOWYCH TYPOW POWIERZCHNI MARSA

Zmienna jasno$¢ Marsa jest obserwowana od wielu dziesiecioleci. Jednym z gtéwnych czyn-
nikéw wptywajacych na ta zmiennos$¢ w krétkim, liczonym w godzinach, czasie jest obrot pla-
nety wokot wilasnej osi. Zmienno$¢ ta jest szczegélnie tatwa do zaobserwowania podczas
wykonywania zdje¢ wielospektralnych, gtéwnie w zakresie 650 - 1000 nm. Dane obserwacyjne
na podstawie ktérych podjeta zostata préba detekcji typéw powierzchni planety pochodza
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z misji EPOXI i zostaly zarejestrowane w czasie od 2009-11-20 11:53:23.987 do 2009-11-21
11:53:21.678 UTC, zatem zawieraja czas w ktérym Mars wykonuje jeden peten obrét wokot
wlasnej osi. Natezenie Swiatta docierajacego z planety do detektoréw EPOXI ilustruje wykres
1.

Wykres 1: Zalezno$¢ natezenia Swiatta docierajacego do sensoré6w EPOXI (W/m”2 * 1074) od czasu
w réznych dtugosciach fali elektromagnetycznej. Dla poszczeg6lnych filtréw optycznych w trakcie obrotu
planety obserwujemy r6zng zmienno$¢ natezenia $wiatta: minimalng dla fal UV (350 nm), maksymalna
dla koloru czerwonego i podczerwieni (650 - 850 nm).

W ramach eksperymentu zarejestrowano swiatto w siedmiu dtugosciach fali od 350 do 950
nm (UV, promieniowanie widzialne, bliska podczerwien). Zgodnie z przyjeta metodyka umiesz-
czamy zaobserwowane dane w siedmiowymiarowej przestrzeni liniowej i poddajemy je ana-
lizie algorytmem PCA. W efekcie otrzymujemy nowg, dwuwymiarowa przestrzen, na ktéra
rzutujemy dane obserwacyjne. Ortogonalne wektory, ktére rozpinaja nowg przestrzen zdefi-
niowane w dotychczasowej przestrzeni siedmiowymiarowej otrzymujemy z algorytmu PCA:

eq =(0.0426102881, 0.0105459055, -0.0198743574, -0.0485914897, -0.7083607763,
0.551320319, 0.4354169734)

ey = (-0.0428064746, -0.2724816615, 0.3896674024, -0.5221739046, 0.4579646004,
0.1588109247,0.514259267)

Wariancja danych wzdtuz wektora e; stanowi 98,5% catkowitej wariancji danych. Warian-
cja wzdtuz wektora e, stanowi nieco ponad 0,5% catkowitej wariancji. Sumaryczna wariancja
na otrzymanej w wyniku zastosowania algorytmu PCA wariancja wynosi zatem powyzej 99%
catkowitej wariancji. Otrzymany wynik méwi nam, ze zmienno$¢ Marsa w trakcie obrotu
przebiega gtéwnie w trzech pasmach optycznych opisujacych bliskg podczerwien: 750, 850
1950 nm (w tych trzech wymiarach przestrzeni siedmiowymiarowej rozpina sie gtéwnie wek-
tor eq). Drugi z wektoréw méwi nam o zmiennos$ci w zakresach barw: zielonej, czerwonej i pod-
czerwieni, jednak ta zmienno$¢ jest niemal dwustukrotnie mniejsza od tej wyrazonej tylko
w trzech kanatach podczerwieni.

Po zrzutowaniu zbioru danych na przestrzen rozpigeta wektorami e i e5 otrzymujemy zbiér
punktow przygotowanych do analizy algorytmem SSW.
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Wykres 2: Dane obserwacyjne zrzutowane na przestrzenn dwuwymiarowa
rozpietg na wektorach eq (o$ pionowa)ie; (0$ pozioma).

Poniewaz rzutowanie danych obserwacyjnych nastgpito na przestrzen dwuwymiarowg
(i = 2) simpleksem bedzie tutaj trojkat, a miarg gtéwng bedzie pole powierzchni.

Po analizie algorytmem SSW otrzymujemy szukany simpleks wraz ze wspétrzednymi jego
wierzchotkow:

Wykres 3: Tréjkat zawierajacy wszystkie punkty reprezentujace dane pomiarowe o najmniejszej
powierzchni wraz z naniesionymi punktami reprezentujacymi glebe o duzej zawarto$ci zelaza, 16d wodny
oraz piasek (kwarcowy).

Trzy punkty wierzchotkowe definiujgce simpleks prébujemy interpretowac jako rzuty syg-
natur spektralnych konkretnych materiatéw na nasza powierzchnie. Na wykresie 3 podane
zostaty trzy prawdopodobne materiaty: 16d wodny, gleba bazaltowa z duzg domieszkg zelaza
oraz piasek (kwarc). Widzimy, Ze punkty te potozone s3 relatywnie daleko od wykresu obra-
zujgcego ewolucje planety na kolejnych zdjeciach, jednak trzeba zauwazy¢, ze poniewaz planeta
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zobrazowana zostata tutaj jako jeden piksel, to na kazdg z danych czastkowych sktadaty sie
dane az z potowy planety. Oczywiscie mozna tutaj poszukiwac innych sygnatur spektralnych,
bardziej odpowiadajacych wierzchotkom simpleksu, jednak jest to juz kwestia interpretacji
wynikéw a nie samej algorytmiki.

OPIS BIOROZNORODNOSCI POWIERZCHNI BADAWCZE] PROJEKTU HESOFF

Zupelnie innym zbiorem danych dla ktérego mozemy zastosowac przedstawiona powyzej
algorytmike jest zbior danych przestrzennych takich jak zdjecie lotnicze lub satelitarne. O ile
jednak dla danych rejestrowanych w czasie w rezultacie otrzymujemy samg informacje o moz-
liwych sktadowych sygnaturach spektralnych badanego obiektu, o tyle w przypadku danych
typu przestrzennego pozyskang informacje mozemy zaaplikowa¢ do stworzenia orientacyjnej
mapy zdefiniowanych komponentéw.

Jako dane zZr6dtowe w tym przypadku pobieramy zdjecia satelitarne powierzchni badaw-
czej realizowanego w Instytucie Lotnictwa i Instytucie Badawczym Le$nictwa projektu
HESOFF (w nadle$nictwie Krotoszyn). Zdjecie wykonane przez instrument OLI umieszczony na
poktadzie satelity Landsat-8 pochodzi z lipca 2013 roku, a zatem z okresu wysokiego poziomu
wegetacji drzew. Do dyspozycji otrzymujemy siedem zdje¢ wykonanych w zakresie 350 - 800
nm (pasma UV i VIS).

Rys. 1. Powierzchnia badawcza projektu HESOFF w nadle$nictwie Krotoszyn zobrazowana na zdjeciach
satelitarnych Landsat-8, lipiec 2013, pasmo 350 - 800 nm.

Pigta fotografia od lewej strony prezentuje reflektancje w barwie zielonej. MoZna na niej do-
strzec, ze caty kompleks le$ny réznicuje sie na dwie zasadnicze czesci. Jasniejsze natezenie
barwy zielonej otacza nieco ciemniejszg plame (w potowie wysokosci zdjecia, od strony pra-
wej). W tym przyktadzie sprobujemy zdiagnozowac przyczyne tego zréznicowania.

Ponownie do dyspozycji mamy siedem dtugosci fali elektromagnetycznej, zatem pierwotna
przestrzen bedzie tak jak w przyktadzie poprzednim tj. siedmiowymiarowa. Wspétrzedne po-
szczegdlnych punktéw bedziemy obliczac tym razem jednak w ten sposob, ze dla kolejnych pi-
kseli zdje¢ bedziemy szuka¢ odpowiadajacych im pikseli na innych zdjeciach, a wspotrzednymi
beda wartosci z zakresu (0,255) natezenia jasnosci pikseli w poszczegélnych pasmach optycz-
nych. Zobrazowanie powierzchni stanowig zdjecia o rozdzielczosci 51 x 151 pikseli. W sumie
zatem punktéw obrazujgcych dane bedziemy mie¢ 7 701.
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38;34;31;26;70;40;27;
38;34;31;26;71;41;27;
38;34;31;26;69;40;27;
38;34;31;26;64;39;27;
38;34;31;26;65;40;27;
38;34;31;26;69;41,28;
38;34;31;26;64;39;27;

Rys. 2. Fragment pliku zawierajacego wspotrzedne poszczegdlnych pikseli
w siedmiowymiarowej przestrzeni

Przygotowane w ten sposéb dane poddajemy analizie algorytmem PCA. Jesli ograniczymy
sie rzeczywiscie do obszaru tylko lesnego (pominiemy pola oraz obszar widocznej na zdjeciu
chmury) otrzymamy dwuwymiarowg przestrzen z sumg warto$ci wtasnych 99.6%. Podobnie
jak poprzednio odwzorowujemy nasze dane na tg przestrzen otrzymujgc nastepujacy wynik:

Wykres 4: Rozktad pikseli ze zdjecia satelitarnego na otrzymanej
dwuwymiarowej przestrzeni gtéwnych sktadowych.

Widzimy tu bardzo precyzyjny rozktad danych. Umieszczajac te dane w algorytmie SSW
otrzymalibySmy trzy charakterystyczne sygnatury spektralne - typowe dla lasu lisciastego,
lasu iglastego oraz dla lasu mieszanego. Wiekszo$¢ z pikseli znajduje sie bardzo blisko sygna-
tur spektralnych lasu lisciastego oraz lasu mieszanego. Stosunkowo niewiele z nich znajduje sie
najblizej lasu iglastego.

W przeciwienstwie do poprzedniego przyktadu dane te mozna teraz zrzutowac na podktad
mapowy:
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Rys. 3: Naniesione na podktad mapowy oznaczenie nateZenia wystepowania drzew iglastych.
Im ja$niejsza barwa w ramach kompleksu lesnego tym wieksza ilos¢ drzew iglastych. Poza kompleksem
le$nym analiza jest btedna.

Na podstawie analizy algorytmami PCA oraz SSW wnioskujemy, Ze przyczyna zréznicowa-
nia kompleksu le§nego na zdjeciach satelitarnych jest r6zny w poszczegélnych pikselach udziat
drzew lisciastych i iglastych.

WNIOSKI

Zastosowanie algorytmiki analizy czynnikowej wydatnie utatwia zaré6wno proces obliczen
numerycznych podczas analizy zdje¢ wielospektralnych jak rowniez interpretacje otrzyma-
nych wynikéw. Gtéwna wada tego rozwiazania jest utrata zréznicowania sygnatu w niekto-
rych pasmach optycznych. Jak pokazuja oba przyktady strata ta siega ok. 1% catej wariancji
otrzymanego do analizy sygnatu i dotyka gtéwnie tych kanatéw optycznych, ktére nie wnosza
znaczacego zréznicowania do zarejestrowanych danych.

Kwestig otwartg pozostaje sposéb interpretacji otrzymanych punktéw wierzchotkowych
simpleks6w. Stosowane s3 tu dwa podejs$cia. Pierwsze z nich zaktada obliczenie mozliwych
sygnatur spektralnych wierzchotkéw. W tym podejsciu najwiekszym problemem jest wysoki
wymiar przeksztatcenia liniowego z przestrzeni wynikowej do przestrzeni pierwotnej (prze-
ksztatcenie 7-2 = 5 wymiarowe w obu przyktadach). Daje to ogromne zréznicowanie mozli-
wych sygnatur komponentéw. Latwiejsze do aplikacji wydaje sie podejscie drugie, gdzie
nanosimy na przestrzen wynikowa punkty obrazujace sygnatury spektralne materiatéw, ktore
spodziewamy sie odnaleZ¢ na danej powierzchni (przyktad 1).
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PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS OF MULTISPECTRAL IMAGES

Abstract

Mostly, analysis of multispectral images employs mathematical modeling based on multi-
dimensional metric spaces that includes collected by the sensors data. Such an intuitive approach
easily applicable to image analysis applications can result in unnecessary computing power
increase required by this analysis. One of the groups of generally accepted methods of analysis of
data sets are factor analysis methods. Two such factor analysis methods are presented in this
paper, i.e. Principal Component Analysis (PCA ) and Simplex Shrink - Wrapping (SSW). If they are
used together dimensions of a metric space can be reduced significantly allowing characteristic
components to be found in multispectral data, i.e. to carry out the whole detection process of
investigated images. In 2014 such methodology was adopted by Data Processing Department of
the Institute of Aviation and Division of Forest Protection of Forest Research Institute for the
analysis of the two very different series of multispectral images: detection of major components
of the Mars surface (based on multispectral images obtained from the epoxy mission, NASA) and
biodiversity estimation of one of the investigated in the HESOFF project forest complexes.

Keywords: PCA, statistical methods, biodiversity, light curves, data reduction



