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Аннотация 

В настоящей работе предложен новый подход к классификации гиперспектральных 
изображений высокого разрешения в прикладной задаче определения типов сельскохозяй-
ственной растительности. В качестве классификатора используется спектрально-
пространственная сверточная нейронная сеть с компенсацией вариаций освещения. Для ав-
томатизированного формирования обучающей выборки предложен алгоритм на основе 
адаптивного вегетационного индекса. Показана эффективность предложенного подхода в 
задаче классификации типов растительности по результатам съемок сельскохозяйственных 
угодий, выполненных сканирующей гиперспектральной камерой. 
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Введение 

Гиперспектральное дистанционное зондирование 
Земли из космоса и с беспилотных летательных аппа-
ратов (БПЛА) успешно применяется в интересах 
сельского и лесного хозяйства [1 – 8], для поиска 
наркосодержащих растений [9, 10], в геологии [11], 
для мониторинга городской инфраструктуры [12], 
экологического мониторинга [13]. Основное отличие 
гиперспектральных изображений от цветных – нали-
чие десятков или даже сотен спектральных каналов, 
что позволяет обнаружить не видимые обычными ка-
мерами различия в наблюдаемых объектах. Так, ги-
перспектральные снимки растительности и сельско-
хозяйственных культур позволяют контролировать 
индекс биомассы, наличие требуемых минеральных 
веществ и степень увлажнения, а также выявлять зо-
ны, требующие обработки почвы или растений для 
точечного уничтожения сорняков в задачах точного 
земледелия [14, 15]. 

К решению задачи классификации гиперспек-
тральных изображений (ГСИ) существует много раз-
личных подходов как на основе классических мето-
дов машинного обучения, таких как линейные клас-
сификаторы, метод ближайших соседей [16, 17] или 
метод опорных векторов [18], так и на основе анализа 
вегетационных индексов. В частности, для анализа 
ГСИ растительности в классических работах широко 
используются вегетационные индексы, такие как 
NDVI [19, 20] и EVI [20]. В работах последних лет 
для классификации и сегментации стали широко 
применяться методы глубокого обучения и сверточ-
ные нейронные сети (СНС) [19, 21]. СНС с успехом 
применяются не только для анализа, но и для рекон-
струкции и обработки ГСИ [22 – 24]. 

Наиболее перспективны алгоритмы классифика-
ции ГСИ при помощи сверточных нейронных сетей с 
одновременным анализом пространственной и спек-
тральной составляющих [18, 26, 27]. Однако для ме-
тодов на основе сверточных нейронных сетей крити-
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чески важным является процедура формирования 
обучающей выборки. При решении задач классифи-
кации ГСИ, снятых с высоким пространственным 
разрешением, эта процедура существенно усложняет-
ся, так как при этом недостаточно выполнить размет-
ку отдельных гиперпикселов изображения, а требует-
ся фактически выполнить сегментацию ГСИ [28].  

Подобная ситуация возникает при решении задачи 
классификации типов растительности по ГСИ, сня-
тым с поверхности Земли или с борта БПЛА, условно 
можно назвать такие изображения ГСИ наземной 
съемки, в отличие от ГСИ спутниковой съемки. При 
решении задачи классификации по таким ГСИ необ-
ходимо учитывать как спектральную, так и простран-
ственную составляющую изображения, в отличие от 
задач классификации растительности по ГСИ спутни-
ковой съемки. Вследствие этого существенно услож-
няется формирование обучающей выборки для свер-
точных нейронных сетей, так как невозможно ис-
пользовать для обучения существующие спутниковые 
ГСИ [12]. Для качественного обучения сети требуется 
формирование сегментации вручную, что существен-
но повышает сложность и ресурсоемкость решаемой 
задачи. 

Следует отметить, что ряд принципиальных осо-
бенностей обработки ГСИ спутниковой съемки не 
применим в случае наземной съемки. Так, при высо-
ком пространственном разрешении не применимы 
методы спектрального разделения (spectral unmixing) 
[29] и выделения спектральных компонент 
(endmember extraction) [30]. Неактуальными стано-
вятся модели учета влияния атмосферы, такие как 
modtran [31]. Однако учет влияния эффектов разницы 
в освещении участков сцены и затенений становится 
критически важным [12]. 

В настоящей работе предлагается подход к клас-
сификации ГСИ высокого разрешения в прикладной 
задаче определения типов растительности с учетом 
как пространственной, так и спектральной составля-
ющей ГСИ. В качестве классификатора используется 
сверточная нейронная сеть (СНС) с архитектурой, ос-
нованной на [18], модифицированной для лучшего 
учета влияния изменений в освещении сцены. Для 
формирования обучающего набора данных предло-
жен алгоритм на основе адаптивного вегетационного 
индекса. Показана эффективность предложенного 
подхода классификации типов растительности на ос-
нове данных съемок сельскохозяйственных угодий, 
проведенных разработанной нами сканирующей ги-
перспектральной камерой. 

1. Получение гиперспектральных данных 

В рамках настоящей работы разрабатываются ал-
горитмы классификации типов растительности на по-
лях сельскохозяйственного назначения по гиперспек-
тральным изображениям, полученным щелевым ги-
перспектрометром, построенным по схеме Оффнера 

[32, 33]. Изучаемый участок для проведения съемки 
находится в Самарской области, Приволжский район, 
Приволжье, поля КФХ Цирулева Е.П. в окрестностях 
координат широта 52.81, долгота 48.61. Даты съемки 
10 – 20 июля 2021 г. Для проведения съемок были вы-
браны обрабатываемые и орошаемые участки, пре-
имущественно с однородным распределением одной 
сельскохозяйственной культуры по области съемки, а 
также участки, где граничат несколько сельскохозяй-
ственных культур. Съемка осуществлялась сканиро-
ванием, путем установки гиперспектральной камеры 
на специальный съемочный штатив, оснащенный 
приводом углового вращения с возможностью зада-
ния скорости вращения в диапазоне 0,2 – 3 об / мин. 
Объектом съемки выступали такие сельскохозяй-
ственные культуры, как кукуруза, овес, пограничные 
области полевых участков, а также границы полей с 
участками произрастания сорняковых растений. 
Наибольшее распространение среди сорняков имеет 
щирица обыкновенная. Фотография эксперименталь-
ной установки, с которой проводилась съемка участ-
ков поля, приведена на рис. 1. Слева на рисунке рас-
положены посадки кукурузы, справа – овса, между 
ними расположена полоса сорняка щирицы. 

 
Рис. 1. Получение гиперспектральных изображений 

растительности при помощи сканирующего 
гиперспектрометра на поворотной платформе 

Гиперспектрометр с оптической схемой Оффнера 
[32, 33] при съемке устанавливался таким образом, 
чтобы щелевая диафрагма располагалась перпенди-
кулярно пространственному вектору сканирования. 
Штатив также оснащен механическим устройством, 
позволяющим задавать различные углы наклона ка-
меры относительно объекта съемки. Съемка осу-
ществлялась в малооблачную погоду, ветер умерен-
ный, 2 – 4 м / с. Высота установки камеры относи-
тельно уровня почвы составляла 1,9 м. Для съемки 
объектов был выбран объектив с фиксированным фо-
кусным расстоянием МИР-1В 2,8 / 37 (Россия), с диа-
фрагмой, установленной на значении приблизительно 
3,2. Выбор указанного объектива обусловлен доста-
точным углом обзора с такого малого расстояния до 
объектов съемки. Эквивалентное фокусное расстоя-
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ние для сенсора с кроп-фактором 2,7 равно примерно 
85 мм, что соответствует углу примерно 25 градусов. 
Благодаря использованию в оптической схеме Оф-
фнера отражающей дифракционной решетки с блес-
ком [33] обеспечивается достаточно высокая осве-
щенность на матричном сенсоре.  

Регистрация изображения проводится на сенсор 
CMV4000 с разрешением 2040 × 2048, что с бинингом 
2 × 2 дает кадр с итоговым разрешением 1020 × 1024. 
Бининг позволяет повысить светочувствительность и 
скомпенсировать шумы сенсора. Полевая съемка вы-
полнена с экспозицией 65 мс. Точное время экспози-
ции подбиралось по гистограмме в процессе съемки с 
фиксацией кадра камерой, направленной на белую 
область калиброванной цветовой шкалы X-
RiteColorChecker Video. Реконструкция ГСИ из полу-
ченного видеоряда выполнена согласно ранее разра-
ботанным алгоритмам, описанным в работах [23, 33]. 
Полученные ГСИ имеют 250 спектральных каналов, 
равномерно распределенных в диапазоне 420 – 980 нм. 
Частота кадров во всех сценах зафиксирована и соот-
ветствует 15 к / с, что обеспечивает постоянство про-
странственного разрешения на всех полученных ГСИ. 

2. Нейросетевая классификация 
гиперспектральных изображений растительности 
с формированием обучающей выборки на основе 

адаптивного вегетационного индекса 

2.1. Общая схема технологии нейросетевой 
классификации растительности 

В настоящей работе предлагается двухэтапная 
схема решения прикладных задач классификации ти-
пов растительности по ГСИ. На первом этапе выпол-
няется формирование обучающей выборки по части 
набора ГСИ. Предварительная сегментация ГСИ вы-
полняется при помощи адаптивного вегетационного 
индекса, описанного в следующем параграфе. Пред-
варительная сегментация дорабатывается оператором 
с контролем результата по RGB-изображению, цвето-
синтезированному из трех спектральных каналов 
ГСИ, соответствующих длинам волн в 633 нм, 
532 нм, 485 нм. Сформированная таким образом обу-
чающая выборка используется для обучения СНС. В 
качестве базовой архитектуры СНС выбрана архитек-
тура из работы [18], позволяющая успешно учитывать 
как спектральную, так и пространственную составля-
ющие, с дополнительными модификациями, обеспечи-
вающими устойчивость классификатора к изменениям 
освещения. Общая схема технологии обучения клас-
сификатора типов растительности следующая: 

1. Формирование обучающей выборки. 
1.1.  Предварительная бинарная сегментация 

почвы и растительности на основе адап-
тивного вегетативного индекса. 

1.2.  Доработка сегментации классов расти-
тельности вручную оператором. 

1.3.  Опциональная предобработка ГСИ с целью 
компенсации изменений освещенности. 

2. Обучение нейросетевого классификатора. 

2.2. Адаптивный вегетационный индекс 
 для бинарной сегментации почвы и растительности 

Для задачи бинарной сегментации почвы и расти-
тельности были рассмотрены два вегетационных ин-
декса: NDVI (normalized difference vegetation index) 
[19] и EVI (enhanced vegetation index) [20]. Данные 
индексы используются для нахождения фотосинтети-
чески активной биомассы:  
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где NIR – ближняя инфракрасная область спектра; 
RED – красная область спектра; BLUE – синяя об-
ласть спектра. Конкретный спектральный диапазон в 
(1) и (2) выбирается исходя из специфики регистри-
рующей аппаратуры и решаемой задачи [20]. 

Для визуальной оценки качества индексных масок 
проводится цветосинтез гиперспектрального изобра-
жения (рис. 2) из трех спектральных каналов (633 нм, 
532 нм, 485 нм).  

 
Рис. 2. RGB-представление гиперспектрального куба 

Далее рассчитываются индексные маски, которые 
подвергаются пороговой обработке (значение порога 
составляет 0,1) таким образом, что пиксели, принад-
лежащие классу «почва», имеют нулевую яркость 
(рис. 3 – 4).  

Исходя из полученных данных, для представлен-
ных гиперспектральных изображений разница между 
NDVI и EVI в результатах минимальна (рис. 3б и 4б), 
по этому в качестве вегетационного индекса был вы-
бран NDVI как более простой для расчетов.  

Для прикладного использования вегетационных 
индексов в конкретном прикладном случае важной 
задачей является выбор спектральных диапазонов для 
расчета показателей в формулах (1) и (2). В настоя-
щей работе предлагается выполнять адаптивный по-
иск границ диапазонов исходя из значения критерия 
качества, рассчитанного на основе данных. Будем 
называть такой индекс с адаптивными границами 
спектральных диапазонов адаптивным вегетацион-
ным индексом (ANDVI). Такой индекс для отдельного 
гиперпикселя вычисляется по средним значениям 
спектральных областей: 
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где: 
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где ,i j
kC  – значение пикселя в k-м канале; 

NIRL
 и NIRR – левая и правая границы ближней ин-

фракрасной области; REDL и REDR – левая и правая 
границы красной области спектра, NNIR и NRED

 –
количество каналов в заданных диапазонах. 

а)  

б)  
Рис. 3. NDVI-маска до (а) и после (б) пороговой обработки 

а)  

б)  
Рис. 4. EVI-маска до (а) и после (б) пороговой обработки 

Идея адаптивного индекса заключается в подборе 
границ диапазонов так, чтобы максимизировать раз-
ницу между гиперпикселами двух классов «почва» и 
«растительность». Как критерий качества для адапта-
ции границ спектральных диапазонов мы используем 
значения t-статистики, рассчитываемой между сред-
ними значениями адаптивного критерия, рассчитан-
ного для гиперпикселов классов «почва» и «расти-
тельность». Для каждого диапазона [REDL, REDR] и 
[NIRL, NIRR ] рассчитывается индексная маска, по ко-
торой формируются два набора гиперпикселей: 
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где XS и XV – гиперпикселы классов «почва» и «расти-
тельность» соответственно. По ним производится вы-
числение t-статистики и соответствующее ему значе-
ние p-value: 

2 2
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S V
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где    S VX и X  – средние значения гиперпикселов пред-
ставленных классов; 2

Ss  и 2
Vs  – оценки дисперсии 

классов; nS и nV – объем выборок. Значение границ 
диапазонов выбирается исходя из минимальной вели-
чины уровня значимости нулевой гипотезы (p-value). 
В качестве примера приведен подбор одной границы 
диапазона красной области спектра – REDR, график 
уровня значимости для данной границы диапазона 
приведен на рис. 5, для большей наглядности выпол-
нен в логарифмическом масштабе. 

 
Рис. 5. График логарифма p-value для различных значений 

границы спектрального диапазона REDR 

Таким образом находятся границы спектральных 
областей, при которых средние значения ANDVI для 
двух классов максимально различны. Для представ-
ленного случая границы были определены следую-
щим образом: NIR – 750 – 979 нм; RED – 597 – 732 нм. 

2.3. Сегментация по классам растений 

Дальнейшая сегментация по классам растительно-
сти проводится вручную, и для ее валидации также 
применяется t-статистика, рассчитанная между сред-
ними значениями классов (рис. 6).  

 
Рис. 6. Результат ручной сегментации  

Для расчета t-статистики по данной маске из ги-
перспектрального изображения случайно выбиралась 
1000 гиперпикселов, принадлежащих определенным 
классам (табл. 1). 
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Табл. 1. Значения уровня значимости t-статистики  
между классами растений 

Класс_1 / Класс_2 
Уровень значимости 

t-статистики 

овес / сорняк 4,1 × 10(– 137) 

сорняк / кукуруза 1,7 × 10(– 79) 

овес / кукуруза 1,81 × 10(– 5) 

Исходя из полученных данных, можно утвер-
ждать, что ручная сегментация растений выполнена с 
высокой достоверностью. 

2.4. Компенсация изменений освещенности 

Существенное влияние на результат гиперспек-
тральной съемки оказывает изменение спектра осве-
щенности [22, 34]. Съемка сельскохозяйственной рас-
тительности ведется днем в условиях открытого сол-
нечного освещения, поэтому два основных фактора, 
влияющих на спектральный состав освещенности, – 
это угол возвышения солнца и затенение, вызываемое 
облаками. 

Для компенсации влияния освещенности на спек-
тральный состав ГСИ использовались два подхода к 
нормализации спектрального состава ГСИ. Следуя 
гипотезе серых контуров [35], на этапе предобработ-
ки может быть выполнена нормализация на спектр 
максимально яркого участка изображения:  

 
 

  
 255.

i
i

LightNorm i

HSI
HSI

MAX HSI
   

Также компенсация эффектов изменения освеще-
ния может быть выполнена при помощи дополни-
тельного слоя пакетной нормализации [36] в архитек-
туре нейронной сети. В рамках настоящей работы ре-
ализованы оба подхода, их эффективность исследо-
вана в экспериментальном параграфе. 

2.5. Архитектура нейросетевого классификатора 

В данной работе используется модифицированная 
архитектура СНС из работы [18]. Данная сеть пред-
ставляет собой объединение сверточных слоев для 
анализа 1D- и 2D- срезов гиперспектрального изоб-
ражения, тем самым позволяя перейти к анализу 3D- 
участков (рис. 7). На вход сети подается гиперкуб, 
размеры которого определяются количеством каналов 
B и пространственными координатами (высотой и ши-
риной) H и W соответственно. Такой подход позволяет 
не только выделять признаки одного гиперпикселя, но 
и находить его взаимозависимости с соседями.  

Сеть состоит из 10 сверточных слоев (Conv) и од-
ного полносвязного слоя сdropout-слоем (табл. 2), 
глубина каскада слоев равна 5. Слой dropout позволя-
ет избежать переобучения, коэффициент исключения 
в нем составляет 0,6 [18]. Для компенсации влияния 
освещенности после каждого сверточного слоя был 
добавлен слой пакетной нормализации (BatchNorm3d) 
[37] (рис. 8). 

 
Рис. 7. Переход от анализа 1D и 2D к 3D 

 
Рис. 8. Предложенная модификация архитектуры  

M3D-DCNN 

Табл. 2. Структура модифицированной нейронной сети 
M3D-DCNN 

Фильтр 
Количество 

ядер  
фильтра 

Размерность 
ядра фильтра 

(H, W, B) 

Шаг  
перемещения 
Δ(H, W, B) 

Conv1 16 3, 3, 11 1, 1, 3 
Conv2_1 

16 

1, 1, 1 

1, 1, 1 Conv2_2 1, 1, 3 
Conv2_3 1, 1, 5 
Conv2_4 1, 1, 11 
Conv3_1 

16 

1, 1, 1 

1, 1, 1 
Conv3_2 1, 1, 3 
Conv3_3 1, 1, 5 
Conv3_4 1, 1, 11 
Conv4 16 2, 2, 3 1, 1, 1 
BatchNorm3d 16 – – 
Pooling – 2, 2, 3 2, 2, 3 
Dropout – – – 
Linear 5 – – 
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3. Экспериментальное исследование 

3.1. Набор данных 

Гиперспектральные изображения, использующие-
ся в данной работе, имеют пространственное разре-
шение 976 × 3000 пикселей и спектральное разреше-
ние в 250 каналов, равномерно распределенные в 
диапазоне 420 – 980 нм. На них представлены участки 
сельскохозяйственных угодий с зерновыми культу-
рами – овсом и кукурузой, и растущими между ними 
сорняками (рис. 9). 

 

 

 
Рис. 9. RGB-представление гиперспектральных 

изображений 

3.2. Формирование обучающей выборки 

Для формирования обучающей выборки исполь-
зовались участки с нескольких гиперспектральных 
изображений (рис. 10). Итоговый размер составил 
900 × 2730 гиперпикселей, что составляет примерно 
треть от всех данных, после бралось 90 % пикселей в 
учебный набор и 10 % в валидационный. Такой под-
ход позволяет минимизировать различие в освещен-
ности при анализе различных гиперспектральных 
изображений. 

 
Рис. 10. Фрагмент обучающего набора, составленный 
из срезов нескольких гиперспектральных изображений 

3.3. Обучение сети 

Обучение проводилось при помощи оптимизатора 
Adagrad. Параметр скорости обучения (learningrate) 

составил 0,01, а параметр момента (momentum) опти-
мизатора был установлен равным 0,01. Размер мини-
батча составил 40. Размер блока составил 7 × 7 × 250. 
Процесс обучение сети занял 50 эпох до полной ста-
билизации. 

3.4. Исследование точности классификации 

Были исследованы четыре различных подхода к 
задаче классификации: классическая архитектура 
M3D-DCNN [18] без предобработки и с ней, предло-
женная в данной работе модификация M3D-DCNN 
без предобработки и с ней. Примеры полученной 
классификации классов растений на изображении 
(зеленый – овес, желтый – сорняк, красный – кукуру-
за) с отмеченными участками ошибочной классифи-
кации приведены на рис. 11 – 14. 

 

 

 
Рис. 11. Классификация с архитектурой M3D-DCNN 

без предобработки 

Как можно заметить из представленных рисунков, 
предобработка гиперспектральных изображений не 
дает существенного улучшения качества классифика-
ции. Использование пакетной нормализации в каче-
стве нормировки освещенности уменьшает размеры 
областей ошибочной классификации.  

Количественная оценка качества была рассчитана 
для трех гиперспектральных изображений для каждо-
го предложенного подхода (табл. 3). 
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Рис.12. Классификация с архитектурой M3D-DCNN 

с предобработкой  

 

 

 
Рис. 13. Классификация модифицированной архитектуры 

M3D-DCNN 

 

 

 
Рис. 14. Классификация модифицированной архитектуры 

M3D-DCNN с предобработкой  

Табл. 3. Точность классификатора из работы [18] 
и предложенной модификации для исходных 

и предобработанных гиперспектральных изображений 

 
M3D-DCNN 

Модифицированная 
M3D-DCNN 

– Предобработка – 
Предобра-
ботка 

ГСИ_1 95,3 % 93,7 % 95,7 % 95 % 

ГСИ_2 94,4 % 92,5 % 95,1 % 96 % 

ГСИ_3 91,4 % 90 % 91,5 % 90,7 % 

Среднее 93,7 % 92 % 94,1 % 93,9 % 

Результаты проведенных экспериментов показы-
вают, что нормировка освещенности гиперспектраль-
ных изображений на этапе предобработки не дает 
прироста точности классификации для модифициро-
ванной архитектуры сети. Модифицированная СНС 
со слоем пакетной нормализации обеспечивает луч-
шую точность классификации.  

3.5. Сравнение с существующими  
классификаторами 

Было проведено экспериментальное сравнение с 
существующими нейросетевыми 3D-CNN классифи-
каторами из работ Lou [38], Li [26], Hamida [39] и ба-
зовой M3D-DCNN из работы He [18] (табл. 4).  

Предложенный в настоящей работе подход к клас-
сификации показал наилучшую точность классифи-
кации среди рассмотренных. 
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Табл. 4. Точность классификации различными  
3D-CNN архитектурами 

 Louetal 
[38] 

Li etal 
[26] 

Heetal 
[18] 

Hamidaet
al [39] 

Предло-
женный 
подход 

ГСИ_1 68,8 % 92,7 % 95,3 % 94,1 % 95,7 % 

ГСИ_2 63,3 % 92,0 % 94,4 % 93,5 % 95,1 % 

ГСИ_3 70,0 % 88,9 % 91,4 % 90,2 % 91,5 % 

Среднее 67,3 % 91,2 % 93,7 % 92,6 % 94,1 % 

Заключение 

В настоящей работе предложена технология клас-
сификации сельскохозяйственных культур и сорняков 
на основе гиперспектральной съемки сельскохозяй-
ственных угодий с поворотной платформы при раз-
личных условиях освещенности. Технология основа-
на на СНС классификаторе M3D-DCNN изображений 
высокого разрешения с учетом как пространственной, 
так и спектральной составляющих. Предложенная в 
настоящей работе модификация позволяет успешно 
компенсировать влияние изменений освещенности. 
Предложена автоматизированная процедура подго-
товки обучающей выборки на основе адаптивного ве-
гетационного индекса, позволяющего провести пер-
вичную бинарную сегментацию гипесперктрального 
изображения. Такой подход позволяет максимально 
оперативно выполнять обучение классификатора для 
распознавания новых типов растительности. Резуль-
тирующая точность классификации составила более 
94 %. Такая точность превосходит известные аналоги 
и является достаточной для решения прикладных за-
дач умного сельского хозяйства. 

Перспективным направлением дальнейших иссле-
дований является экспериментальный анализ дости-
жимой точности при усреднении результатов по не-
скольким кадрам. Также представляет интерес иссле-
дование альтернативных критериев качества, таких 
как показатель кроссэнтропии, при формировании 
адаптивного вегетационного индекса, а также иссле-
дование возможности адаптации с использованием 
обучения с подкреплением. 
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Abstract 

In this paper, we propose an approach to the classification of high-resolution hyperspectral im-
ages in the applied problem of identification of vegetation types. A modified spectral-spatial con-
volutional neural network with compensation for illumination variations is used as a classifier. For 
generating a training dataset, an algorithm based on an adaptive vegetation index is proposed. The 
effectiveness of the proposed approach is shown on the basis of survey data of agricultural lands 
obtained from a compact hyperspectral camera developed in-house. 
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