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Аннотация 

Предложен нейросетевой метод обучаемой пространственно–спектральной коррекции 
чувствительности щелевого гиперспектрометра. В отличие от традиционных подходов к ка-
либровке, основанных на выравнивании регистрируемого сигнала, отраженного от одно-
родно освещенного «эталонного» объекта (имеющего ламбертовскую поверхность), вдоль 
направления длины щелевой диафрагмы прибора с использованием заранее рассчитанных 
коэффициентов, предлагаемый подход к калибровке реализован в виде слоёв нейронной сети, 
параметры которых оптимизируются совместно с моделью классификации в процессе обуче-
ния. Разработаны три типа обучаемых калибровочных слоев, с использованием обучаемой 
матрицы калибровочных коэффициентов, ее частичной полиномиальной аппроксимации и 
векторной факторизации. Экспериментальная оценка проведена на гиперспектральных 
изображениях, зарегистрированных при близких, но не идентичных условиях съёмки. Ка-
либровочные слои интегрированы в 3D–свёрточную сеть и пространственно–спектральный 
трансформер. Эксперименты показали устойчивое повышение качества классификации от-
носительно базовых моделей без калибровки: прирост точности для метрики accuracy со-
ставил от 0,59 % до 14,27 %, а для F1–score – от 0,17 % до 10,98 %. Также разработан алго-
ритм применения калибровочных слоев для предобработки данных с последующим обуче-
нием немодифицированных базовых моделей, что существенно расширяет применимость 
предложенного подхода. 
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Введение 

Сканирующие щелевые гиперспектрометры ши-
роко применяются в различных областях, таких как: 
точное земледелие, мониторинг окружающей среды, 
экологическое наблюдение, геология и т.д. [1 – 7]. Рас-
смотрим модель гиперспектрометра, состоящего из 
объектива, узла с щелевой диафрагмой, спектрального 
блока с диспергирующим элементом и кадровым фо-
топриемником (или фотоприемной матрицей). Изоб-
ражение снимаемой поверхности проецируется объек-
тивом в область щелевой диафрагмы. Далее изображе-
ние, вырезанное щелевой диафрагмой, раскладывается 
спектральным блоком с формированием простран-
ственной спектрограммы в области фотоприемника. 
Щель является одним из основных элементов оптиче-
ской схемы гиперспектрометров подобного типа, 
обеспечивающим пространственное ограничение 
входного потока излучения и формирование линии 
наблюдения сцены [8 – 10]. Подобные гиперспектро-
метры могут обладать искажениями типа «smile», 
«keystone». При искажениях типа «smile» у 

пространственной спектрограммы смещаются поло-
жения длин волн, в зависимости от позиции проекции 
спектрограммы вдоль длины щелевой диафрагмы. У 
искажений типа «keystone» наблюдается несовпадение 
пространственного положения начала и конца спек-
тральных диапазонов вдоль длины щелевой диа-
фрагмы, т.е. появляется наклон проекции спектра, ре-
гистрируемого фотоприемником [11 – 13].  

Существуют различные методы коррекции подоб-
ных искажений гиперспектральной аппаратуры (ГСА). 
В работе [14] предложен подход, основанный на ис-
пользовании кубической сплайн–интерполяции для 
автоматической компенсации искажений типа «smile» 
и «keystone» на борту космического аппарата. В [15] 
предложен лабораторный метод измерения и коррек-
ции искажений «smile» и «keystone» на основе норма-
лизованной кросс–корреляции и субпиксельной ин-
терполяции. В [16] предложен программный метод 
коррекции искажений типа «smile» (и сопутствующего 
наклона «slit», обозначенного как «tilt»), основанный 
на поиске эмиссионных линий во флуоресцентном 
спектре, аппроксимации их дугами окружностей 
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и последующем построении матрицы сдвигов, вырав-
нивающей спектральные линии без использования оп-
тической лаборатории или монохроматора.  

Также для компенсации подобных искажений у 
ГСА используют «эталонные» объекты. В [17] описы-
вается лабораторная система на основе гиперспектро-
метров «Specim» (FX10 и FX17) с использованием бе-
лого эталона объекта «spectralon» для радиометриче-
ской калибровки, а также методов аппаратной и про-
граммной коррекции искажений типа «smile» и 
«keystone». Также, существуют закрытые алгоритмы 
компенсации трапецивидных искажений «AIE» ком-
мерческого гиперспектрометра Specim серии FX [18], 
и исследования их эффективности, проводимые как 
самой компанией Specim, так и сторонними группами 
ученых [19 – 20]. 

Помимо искажений «smile» и «keystone» суще-
ствуют радиометрические искажения. В работе [21] 
рассмотрена проблема радиометрической неравномер-
ности отклика пикселей инфракрасной ПЗС–матрицы, 
проявляющаяся в виде «полос» вдоль направления 
сканирования. Предложен сцено–зависимый метод 
коррекции неравномерности (scene–based NUC), осно-
ванный на автоматическом выделении однородных 
областей с близкой отражательной способностью и 
вычислении коэффициентов коррекции для каждого 
пикселя щели. В работе [22] предложена методика ра-
диометрической калибровки сканирующего гипер-
спектрометра с использованием недорогого белого 
эталона из политетрафторэтилена (PTFE), обеспечива-
ющего корректное измерение относительной отража-
тельной способности независимо от распределения 
освещения и чувствительности сенсора. В том числе 
на однородность полученных данных, влияет спек-
трально и пространственно–зависимая функция рассе-
яния точки (ФРТ) у сканирующих гиперспектромет-
ров как показано в [23]. Также в работах [25 – 29] упо-
минается использование «эталонных» объектов для 
исправления искажений ГСА упомянутых выше.  

Описанные выше подходы калибровки эффективно 
устраняют искажения у ГСА при заранее известных 
условиях эксплуатации. В лабораторных условиях это 
характеристики используемого источника освещения 
и заранее подобранные параметры выдержки и усиле-
ния у ГСА. Также в лабораторных условиях зачастую 
обеспечен стабильный температурный режим. При 
съемках вне лаборатории дополнительно приходится 
учитывать следующие факторы: погодные условия 
(наличие облаков), положение источника освещения 
(т.е. Солнца) и температурный режим. В [30] подтвер-
ждается необходимость проведения регулярных про-
цедур калибровки из–за изменяющихся условий осве-
щения сцены, чтобы избежать искажений получаемых 
данных. 

Следовательно, калибровочные коэффициенты, 
рассчитанные в лабораторных условиях под опреде-
ленные профили освещенности (облачно/ясно), 

определенные параметры съемки у ГСА (время вы-
держки, «gain» т.е. усиление), определенный темпера-
турный режим – могут оказаться недостаточно подхо-
дящими для полноценной компенсации искажений, 
которые вносят узлы ГСА в регистрируемые гипер-
спектральные данные (ГСИ).  

Параллельно с алгоритмами калибровки ГСА раз-
виваются методы анализа ГСИ. В том числе методы 
машинного обучения, включающие применение глу-
боких нейросетевых архитектур. Среди современных 
методов поэлементной классификации особый инте-
рес представляют подходы на основе 3D–свёрточных 
сетей и трансформеров, учитывающие простран-
ственно–спектральные зависимости в данных 
[31 – 35]. Несмотря на наличие моделей демонстриру-
ющих высокую эффективность при решении задач по-
элементной классификации объектов на гиперспек-
тральных изображениях (ГСИ) [36], существующие 
нейросетевые архитектуры не принимают во внима-
ние особенности регистрации сигнала в сканирующих 
гиперспектрометрах, которые были рассмотрены 
выше. Существуют нейросетевые методы коррекции 
неоднородной функции рассеивания точки (ФРТ) в 
микроскопии [37] и астрофизических спектрографах 
[38], но данные решения не адаптированы к особенно-
стям сканирующих гиперспектрометров. 

В настоящей работе предлагается подход, при ко-
тором коррекция искажений используемого в работе 
сканирующего щелевого гиперспектрометра реализу-
ется в виде обучаемых слоёв, интегрированных непо-
средственно в архитектуру нейросети. Предложенные 
слои позволяют не только компенсировать простран-
ственную неравномерность отклика вдоль щели ска-
нирующего гиперспектрометра, но и выделять спек-
тральные признаки, наиболее значимые для повыше-
ния точности классификации. 

В данной работе: 
1.Предложены четыре варианта обучаемых слоёв 
для компенсации пространственно–спектральных 
искажений сканирующего гиперспектрометра; 
2.Реализована интеграция этих слоёв в две архитек-
туры – 3D–свёрточную (NM3DCNN) и простран-
ственно–спектральный трансформер (SSFTT); 
3.Проведён сравнительный анализ различных ком-
бинаций слоев на гиперспектральных данных, по-
лученных в полевых условиях при варьирующихся 
параметрах съёмки. Выявлены наиболее эффектив-
ные конфигурации для каждой из исследуемых ар-
хитектур. 

1. Формирование изображения сканирующим 
гиперспектрометром 

1.1. Используемые представления гиперспектральных 
изображений 

В [39] ГСИ представляется в виде матрицы гипер-
пикселов, каждый гиперпиксел – это вектор, элементы 
которого содержат зарегистрированную 
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спектральную интенсивность в заданном диапазоне 
длин волн, с определенным спектральными разреше-
нием (интервал между узкими поддиапазонами спек-
тральной интенсивности). Такое векторное представ-
ление удобно для решения задач поэлементной клас-
сификации объектов на ГСИ. Однако для задач калиб-
ровки, рассматриваемых в настоящей статье, более 
удобной является тензорное представление ГСИ, ана-
логично тому, как это сделано в ряде работ, посвящен-
ных алгоритмам оптимизации обработки ГСИ [40–43] 
или синтеза ГСИ [42]. Представим ГСИ в виде тензора 
третьего порядка: 𝑆ሺ𝑖, 𝑗, 𝑘ሻ: 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝐼, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝐽, 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾, (1) 
где i и j это соответствующие индексы строки и 
столбца вектора, который является спектром первого 
порядка, k – индекс спектрального канала (см. рис. 1).  

 
Рис. 1. Пример ГСИ (1) с отсчетами 𝑖, 𝑗,𝑘 

При описании алгоритмов калибровки гиперспек-
тральной аппаратуры (ГСА) будем использовать поня-
тие двумерного или одномерного среза (субтензора) 
[44]. Так, в частности 𝑘–тый канал ГСИ представля-
ется следующим срезом тензора (1): 𝑆௞బ(𝑖, 𝑗) = 𝑆(𝑖, 𝑗, 𝑘଴), 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝐼, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝐽. (2) 

Отметим, что зафиксированный индекс среза 
(субтензора) указывается нижним индексом, а свобод-
ные индексы указываются в скобках. Так же будем 
рассматривать срезы по строке 𝑖 и по столбцу 𝑗, 𝑆௜(𝑗, 𝑘) и 𝑆௝(𝑖, 𝑘) соответственно. 

1.2. Пространственно–спектральные искажения 
сканирующего гиперспектрометра 

Рассмотрим формирование 𝑖–й строки (простран-
ственной спектрограммы) гиперспектрального изоб-
ражения 𝑆௜(𝑗, 𝑘). Оптической системой гиперспектро-
метра в плоскости площадок фотоприемной матрицы 
формируется непрерывное распределение освещенно-
сти 𝐸(λ, 𝑥,𝑦). Здесь координаты (𝑥,𝑦) направлены 
вдоль отсчётов 𝑗 и 𝑘  соответственно матричного фо-
топриемника (которые соответствуют столбцам и ка-
налам формируемого ГСИ). Элементы матричного фо-
топриемника за время формирования 𝑖–й строки ГСИ 
(1) интегрируют падающий на него диапазон длин 
волн ∆λ, а также проводят пространственную дискре-
тизацию оптического изображения по массиву 𝑗 × 𝑘  

светочувствительных площадок с размером стороны δ 
и с шагом между их центрами 𝑏. Тогда, на основании 
[45] запишем: 𝑆௜(𝑗, 𝑘) =   = ׬ ׬ ׬ 𝐸(λ, 𝑥,𝑦)𝐺(λ)𝑑λ𝑑𝑥𝑑𝑦 ,∆஛௞∙௕ା଴.ହஔ௞∙௕ି଴.ହஔ௝∙௕ା଴.ହஔ௝∙௕ି଴.ହஔ   (3) 
где 𝐺(λ) − спектральная чувствительность фотопри-
емника.  

Однако в реальном приборе обычно присутствует 
неоднородность чувствительности 𝑊(𝑥,𝑦), которую 
зададим как произведение двух функций: 𝑊(𝑥,𝑦) =  𝑉(𝑥)𝑇(𝑥,𝑦),  (4) 
где 𝑉(𝑥)𝑇(𝑥,𝑦) − описывают неоднородность пропус-
кания вдоль направлений длины щелевой диафрагмы 
и дисперсии гиперспектрометра. Тогда 𝑆௜ଵ(𝑗, 𝑘) = ׬  ׬ ׬ E(λ, 𝑥,𝑦) ∆஛௞∙௕ା଴.ହஔ௞∙௕ି଴.ହஔ௝∙௕ା଴.ହஔ௝∙௕ି଴.ହஔ ×  × 𝐺(λ) 𝑉(𝑥)𝑇(𝑥,𝑦)𝑑λ𝑑𝑥𝑑𝑦  (5) 

где 𝑆௜ଵ(𝑗, 𝑘) −кадр изображения с учетом неоднород-
ности чувствительности прибора. 

Примем следующее приближение, пусть функции 𝑉(𝑥) и 𝑇(𝑥,𝑦) локально не изменяются для выбранной 
координаты пикселя 𝑗, 𝑘, тогда можно записать 𝑆௜ଵ(𝑗, 𝑘) =  𝑣(𝑗)𝑡(𝑗,𝑘) ×  × ׬ ׬ ׬ E(λ, 𝑥,𝑦)𝐺(λ) 𝑑λ𝑑𝑥𝑑𝑦∆஛௞∙௕ା଴.ହஔ௞∙௕ି଴.ହஔ௝∙௕ା଴.ହஔ௝∙௕ି଴.ହஔ = 𝑣(𝑗)𝑡(𝑗, 𝑘)𝑆௜(𝑗, 𝑘), (6) 

Сопоставление длин волн и каналов ГСИ, выпол-
няется на первом этапе спектральной калибровки ги-
перспектрометра. Такая калибровка как правило вы-
полняется в предположении линейной зависимости 
положения центральной длины волны от номера спек-
трального канала ГСИ [44]. 

Рассматриваемая в настоящей работе ГСА сво-
бодна от искажений типа «smile» [36, 46 – 47]. Однако, 
как показано в предыдущей работе [36] присутствуют 
искажения подобные искажениям «keystone». Экспе-
риментальное подтверждение наличия подобных ис-
кажений получено при формировании спектра точеч-
ного источника (см. рис. 2а). Явно наблюдается изме-
нение формы ФРТ и отклонение расположения цен-
тров ФРТ от прямой (см. на индексы j рис. 2а, индексы 
столбца 𝑗 спектрограмм точечного источника в начале 
и конце диапазона должны совпадать), аналогичная 
ситуация для эффекта «keystone» (см. рис. 2б). 

Также подтверждается наличие дополнительных 
искажений, которые могут визуально напоминать эф-
фект «smile». Были проведены съемки равномерно 
освещенного солнечным светом белого тест объекта и 
съемки тест объекта освещенным монохроматическим 
источником (640 нм). На полученных спектрограммах 
выявлена зависимость позиций локальных экстрему-
мов вдоль отсчетов 𝑘 (максимумов/минимумов) у про-
екций спектров от отсчетов 𝑗, но в [36] показано что 
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позиции вдоль отсчетов 𝑘 локальных максимумов у 
монохромного источника не изменяются и не имеют 
зависимости от отсчетов 𝑗. Следовательно данные ис-
кажения не являются эффектом «smile», а скорее свя-
заны с неравномерной чувствительностью ГСА, зави-
сящей от отсчетов 𝑗 и 𝑘.  

На практике это приводит к сдвигу позиций локаль-
ных экстремумов у спектров в зависимости от позиции 
источника света вдоль щелевой диафрагмы с отсчетами 

j, расположенных от 60 до 160 каналов (см. рис. 3 и 4). 
В красных областях рис. 3 сдвиг значительный 
(10 – 12 нм), в зеленой области – минимален, до 2,5 нм.  

Данный эффект можно обозначить как «сдвиг 
спектральных пиков», который тоже характерен 
для коммерческих гиперспектрометров типа 
«Specim» [18 – 20], но подобный «сдвиг спектраль-
ных пиков» у «Specim» возникает из–за искажения 
типа «smile». 

(а)  (б)  
Рис. 2. ФРТ точечного источника на разных отсчетах j измерения тензора ГСИ (1). (а) Экспериментальное 

подтверждение искажений ФРТ, наблюдается изменение формы ФРТ и отклонение расположения центров ФРТ 
от прямой, (б) рис. «6» работы [11], с характерным для эффекта «keystone» распределением ФРТ по плоскости кадра 

сканирующего гиперспектрометра 

 
Рис. 3. Спектры белого тест объекта вдоль оси i в зависимости от номера столбца j среза 𝑆௜(𝑗, 𝑘), отмечены локальные 
экстремумы (усреднены 50 строчных срезов однородного белого объекта (ось с отсчетами i), для компенсации шумов) [36] 

 
Рис. 4. Нормализованный от 0 до 1 спектр белого тест объекта в различных столбцах среза 𝑆௜(𝑗, 𝑘). (а) красным цветом 
выделены области, с значительным смещением локальных экстремумов (60–145 каналы ГСИ), (б) зеленым цветом выделена 

область линии Фраунгофера «А» (760 нм) позиция локального минимума меняется минимально (150 канал ГСИ) [36]

В [36] был предложен подход к компенсации ука-
занных искажений, на основе предварительной калиб-
ровки при помощи белого эталонного объекта. В 
настоящей работе этот подход развивается и предлага-
ется обучаемая версия в виде калибровочных слоев 
нейросети. 

Используемая в настоящей работе модель искаже-
ний основана на предположении, что искажения интен-
сивности регистрируемого ГСИ 𝑆(𝑖, 𝑗, 𝑘) зависят как от 
индекса столбца 𝑗 и от индекса канала среза 𝑘 (2): 𝑆௜ଵ(𝑗, 𝑘) = 𝑆଴(𝑖, 𝑗)𝑡௞(𝑗)𝑣(𝑗), (7) 
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где 𝑆௜ଵ(𝑗, 𝑘) − строчный срез гиперспектрального 
изображения с искажениями, 𝑆଴(𝑖, 𝑗) – строчный срез 
гиперспектрального изображения без искажений, 𝑣(𝑗) – изменения пропускной способности вдоль ще-
левой диафрагмы, обусловленные изменением ши-
рины щелевой диафрагмы, зависящие от номера 
столбца 𝑗 ГСИ (1), при этом 𝑡௞(𝑗) – коэффициенты, 
характеризующие искажение интенсивности сигнала, 
которое предположительно может быть связано с из-
менением формы ФРТ оптической системы (в зави-
симости  позиции 𝑗, 𝑘), с наличием виньетирования, 
спектрального пропускания оптической системы, 
спектральной чувствительности фотоприёмника и 
т.д. (см. рис 2–4). 

2. Калибровочная процедура 
для компенсации искажений 

Искажения (5) на этапе калибровки ГСА компенси-
руются функцией 𝑙௞(𝑗). Таким образом, можно полу-
чить близкое к неискаженному ГСИ: 

𝑆መ௞(𝑖, 𝑗) = 𝑆௞(𝑖, 𝑗)⨀𝑙௞(𝑗).   (8) 
Функция коррекции 𝑙௞(𝑗) (см. рис. 6) может быть 

представлена в следующем виде: 𝑙௞(𝑗) = 𝑙௞(௧)(𝑗)⨀𝑙௞(௩)(𝑗), (9) 
где 𝑙௞(௧)(𝑗) (см. рис. 7) учитывает искажения интенсивно-
сти сигнала зависящей от 𝑗 и 𝑘, представлена компонен-
том 𝑡௞ в (7), а 𝑙௞(௩)(𝑗) устраняет искажения пропускной 
способности щели, возникающие из–за наличия зависи-
мости ширины щели от отсчетов 𝑗. Данные искажения 
представлены компонентом 𝑣 в (7) (см. рис. 7).  

 
Рис. 5. Строчный срез гиперспектрального изображения, 
однородного белого объекта, освещенного солнечным 

светом [36] 

 
Рис. 6. Функция коррекции 𝑙௞(𝑗) и калибровочные полиномы 𝑙௞(௧)(𝑗) на каждой длине волны [36] 

 
Рис. 7. Калибровочные коэффициенты 𝑙௞(௩)(𝑗), для компенсации зависимой пропускной способности щелевой диафрагмы 

от 𝑗 у ГСА [36] 

Определение 𝑙௞(𝑗) может быть выполнено по эта-
лонному спектру 𝑊௞଴(𝑖௪, 𝑗) белого объекта (см. рис. 8), 
предварительно расположенного на снимаемой сцене, 
регистрируемой в строке 𝑖௪: 𝑙௞,௝ = ௐೖ(௜ೢ,௝)ௐೖబ(௜ೢ,௝) = ௐೖ,೔ೢ,ೕௐೖ,೔ೢ,ೕబ . (10) 

Для определения 𝑙௞(𝑗), необходимо определить эта-
лонный спектр 𝑊௞଴(𝑖௪ , 𝑗) белого объекта. Поскольку 
модель (8) предполагает мультипликативные искаже-
ния, считаем, что спектр белого объекта имеет одинако-
вую форму во всех столбцах 𝑗 строки 𝑖௪, а амплитудные 
искажения определяются коэффициентами 𝑡௞(𝑗) и 𝑣(𝑗). 
Следовательно, для определения эталонного спектра 
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необходимо выделить гиперпиксел с максимальной 
суммарной спектральной яркостью по каналам 𝑘, так 
как предполагается, что самый яркий спектр мини-
мально искажен: 𝑗ref = argmaxଵஸ௝ஸ௃ ∑ 𝑊௞(𝑖௪, 𝑗)௄௞ୀଵ . (11) 

 
Рис. 8. Пространственная спектрограмма однородного 
белого тест–объекта после процедуры калибровки 

коэффициентами 𝑙௞(𝑗) (без аппроксимации) (до калибровки 
см. рис. 5) [36] 

С учетом (9) считаем спектр 𝑊௞଴(𝑖௪, 𝑗) эталонным: 𝑊௞଴(𝑖௪, 𝑗) =  𝑊௞(𝑖௪, 𝑗ref).  (12) 
Таким образом, итоговая 𝑙௞(𝑗) определяется как: 𝑙௞(𝑗) = ௐೖ(௜ೢ,௝ref)ௐೖ(௜ೢ,௝) . (13) 
Задание полиномиальной аппроксимации позволяет 

построить малопараметрическую модель коррекции ис-
кажений, менее чувствительную к шуму (см. рис. 6): ෍ ൣ𝑙௞(𝑗) − 𝑙௞(௧)(𝑗)൧ଶ௃௝ୀଵ → 𝑚𝑖𝑛,  (14) 𝑙௞(௧)(𝑗) = 𝑎௞,ଶ𝑗ଶ ൅ 𝑎௞,ଵ𝑗 ൅ 𝑎௞,଴. (15) 

После процедуры коррекции искажений с исполь-
зованием однородного белого объекта при помощи 𝑙௞(𝑗) или 𝑙௞(௧)(𝑗), 𝑙௞(௩)(𝑗), все 𝑆௞(𝑖, 𝑗) из (8) практически 
совпадают с эталонным сигналом по всем координа-
там 𝑆መ௞(𝑖, 𝑗) в (8) (см. рис. 8 и 9). 

3. Ограничения процедур калибровки 
чувствительности 

Предложенная в предыдущем разделе процедура 
калибровки, выполняемая на этапе предобработки 
ГСИ накладывает ряд ограничений на сценарии при-
кладного применения ГСА. Можно выделить три ти-
повых сценария получения данных при помощи ГСА: 

1.Съёмка в помещении [48–49]; 
2.Наземная съемка вне помещения [50–51];  
3.Съёмка с борта авиационных и космических 
платформ [52–53]. 

 
Рис. 9. Пространственная спектрограмма однородного 
белого тест–объекта после процедуры калибровки 
коэффициентами  𝑙௞(௧)(𝑗) и 𝑙௞(௩)(𝑗) (с аппроксимацией) 

(до калибровки см. рис. 5) [36] 

При съемке в помещениях с искусственным освеще-
нием, заранее рассчитанные профили калибровки 

чувствительности гиперспектрометра позволяют ком-
пенсировать искажения полученных данных.  

При съёмке с космических платформ основным ис-
точником искажений является атмосфера. Её влияние 
обычно учитывают с помощью моделей переноса излу-
чения и калибровочных данных. Сама платформа при 
этом работает в относительно стабильных условиях: ор-
бита обеспечивает устойчивое положение, а также со-
блюдается равномерный температурный режим аппара-
туры из–за наличия активных и пассивных устройств 
для регулировки температуры платформы [52].  

При съемке сцен с неконтролируемым освещением 
[36, 48, 54] предварительная калибровка недостаточно 
эффективна. В условиях, где недоступны заранее из-
вестные, стабильные и контролируемые условия 
съемки, снижается эффективность предварительной 
калибровки, описанной в разделе 4. Следовательно, 
необходимо рассмотреть альтернативные методы ком-
пенсации искажений интенсивности ГСИ (1). В настоя-
щей работе предлагается нейросетевой метод компен-
сации искажений, не использующий белый эталонный 
объект для предварительной компенсации искажений 
вносимых ГСА (7), тем самым учитывая аппаратные ис-
кажения без жёсткой привязки к освещению сцены. 

4. Нейросетевая коррекция чувствительности 
сканирующего гиперспектрометра  

4.1. Обучаемая калибровочная матрица 

Для компенсации искажений ГСА 𝑡௞(𝑗)𝑣(𝑗) из (7) 
предлагается использовать обучаемую модель (калиб-
ровочные обучаемые слои), свободную от недостат-
ков, перечисленных в предыдущем разделе. В данном 
случае матрицу коррекции искажений ГСА предста-
вим в виде обучаемых параметров 𝑀 ∈ 𝑅௃×௄ (16), где 
каждому сочетанию координат (𝑗, 𝑘) у субтензора со-
поставляется индивидуальный корректирующий ко-
эффициент: 𝑆௠(𝑖, 𝑗,𝑘) =  𝑆(𝑖, 𝑗, 𝑘)⨀𝑀(𝑗, 𝑘), (16) 
где 𝑀(𝑗, 𝑘) – коэффициент коррекции, соответствующий 
спектральному каналу 𝑘 и позиции вдоль измерения 𝑗. 

На этапе подготовки данных для обучения 
нейросети исходное ГСИ, ранее представленное тен-
зором 𝑆(𝑖, 𝑗, 𝑘) (1), разбивается на набор фрагментов, 
каждый из которых интерпретируется как отдельный 
подтензор фиксированного размера: 𝑆௣(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ,𝑘) ∈ 𝑅ு೛×ௐ೛×௄ , (17) 
где 𝐻௣,𝑊௣– пространственные размеры исходного тен-
зора 𝑆 (1) вдоль измерений с индексами 𝑖 и 𝑗, 𝐾 – число 
спектральных каналов, индекс 𝑘 исходного тензора. 

Калибровочные слои используют координаты 
вдоль измерения j исходного тензора 𝑆(𝑖, 𝑗, 𝑘), осу-
ществляя позиционно–зависимую коррекцию зареги-
стрированных спектральных интенсивностей. Для 
этого каждому подтензору 𝑆௣ ∈ 𝑅ு೛×ௐ೛×௄  (17) сопо-
ставляется вектор 𝑗௣௢௦ ∈ 𝑁ு೛, содержащий 
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координаты столбцов подтензора вдоль измерения j в 
исходном тензоре 𝑆(𝑖, 𝑗, 𝑘) (1). Координаты 𝑗௣௢௦ ис-
пользуются калибровочными слоями для обращения к 
соответствующим обучаемым параметрам, как в мат-
ричных слоях, так и в представленных далее слоях ка-
либровки. Коррекция осуществляется путём поэле-
ментного умножения: 𝑆௠(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ,𝑘) =  𝑆௣(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ,𝑘)⨀𝑀൫𝑗௣௢௦,𝑘൯, (18) 

После применения калибровочных слоев, значения 
подтензора 𝑆௠൫𝑖, 𝑗௣௢௦,𝑘൯ дополнительно нормализу-
ются по методу RMS–нормализации (Root Mean 
Square), аналогично подходу, описанному в [54]. Нор-
мализованное значение спектрального отклика вычис-
ляется по формуле: 𝑆መ௥௠௦(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ,𝑘) =   = ௌ೘൫௜ᇲ,௝ᇲ,௞൯ට భಹ೛ೈ೛಼∑೔ᇲ,ೕᇲ,ೖ ▒  ▒〖(𝑆_𝑚 (𝑖^′, 𝑗^′, 𝑘))〗^2 + 𝜀),  (19) 
где 𝑆መ௥௠௦(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ,𝑘) – скорректированное значение ин-
тенсивности, соответствующее 𝑆መ из (8); 𝐻௣𝑊௣𝐾 – 
размеры подтензора; 𝜀 – малая положительная кон-
станта (𝜀 = 10ି଺), предотвращающая деление на ноль.  

RMS–нормализация выполняет выравнивание ам-
плитудного масштаба подтензора, снижая чувстви-
тельность модели к абсолютному уровню яркости. Та-
кая нормализация позволяет модели фокусироваться 
на форме спектрального отклика, а не на амплитуде. 

4.2. Полиномиальная аппроксимация 
 калибровочной матрицы 

Как описано в (14) и (15) полиномами второй сте-
пени корректируются искажения ГСА. Данный слой 
является полиномиальной аппроксимацией матрицы 
корректирующих коэффициентов (16). Для каждого 
спектрального канала 𝑘 ∈ ሼ1, … ,𝐾ሽ вводится набор 
обучаемых параметров 𝑎௞,𝑏௞, 𝑐௞ ∈ 𝑅, определяющих 
форму параболы у полинома: 𝑦௞(𝑗) = 𝑎௞𝑗ଶ + 𝑏௞𝑗 + 𝑐௞, (20) 
где 𝑦௞(𝑗) – корректирующий множитель в позиции 𝑗 
канала 𝑘; 𝑗 ∈ ሼ0,1, … , 𝐽 − 1ሽ– индекс вдоль измерения 𝑗 в исходном тензоре (1), соответствующего коорди-
нате щели ГСА; 𝑎௞, 𝑏௞, 𝑐௞ – обучаемые параметры, оп-
тимизируемые совместно с остальными параметрами 
нейросетевой модели.  

На этапе корректирования интенсивностей подтен-
зора (13) для каждой координаты 𝑗௣௢௦ вычисляется зна-
чение корректирующего коэффициента (множителя) 𝑦௞൫𝑗௣௢௦൯ где 𝑗௣௢௦ – глобальная координата вдоль измере-
ния j, соответствующая позиции 𝑗′ внутри подтензора. 
При вычислении корректирующего коэффициента 𝑦௞(𝑗) 
индексы 𝑗 приводятся к диапазону от 0 до 1. Коррекция 
осуществляется путём поэлементного умножения: 𝑆መ௣,௞(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ) =  𝑆௣,௞(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ)⨀ 𝑦௞൫𝑗௣௢௦൯. (21) 

Параметры полинома 𝑎௞, 𝑏௞, 𝑐௞ ∈ 𝑅, подбираются в 
процессе обучения модели, что повышает обобщаю-
щую способность нейросетевой архитектуры. 

4.3. Векторная факторизация калибровочной матрицы 

Для уменьшения числа параметров калибровочной 
матрицы предлагается использовать векторную факто-
ризацию, где комбинированный коэффициент коррек-
ции для каждой пары (𝑗, 𝑘) определяется как: 𝑀(𝑗, 𝑘) =  𝑣(𝑗) ⋅  𝑢(𝑘),  (22) 

где: 
𝑣(𝑗)  ∈ 𝑅௃ – обучаемый вектор параметров по из-
мерению столбца 𝑗; 
𝑢(𝑘)  ∈ 𝑅௄– обучаемый вектор параметров по из-
мерению каналов 𝑘. 
Такое представление слоя позволяет существенно 

сократить число обучаемых параметров по сравнению 
калибровочной матрицей, сохраняя при этом возмож-
ность компенсировать пространственно–спектраль-
ные искажения. Коррекция спектрального значения 
осуществляется по формуле: 𝑆መ௩(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ,𝑘) =  𝑆௣(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ,𝑘) ⋅ 𝑣൫𝑗௣௢௦൯ ⋅ 𝑢(𝑘),  (23) 

Аналогично слою с матрицей калибровки, после 
применения коррекции осуществляется RMS–
нормализация значений спектрального подтензора 𝑆መ௩(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ,𝑘) (23). Таким образом мы получаем 𝑆መ௥௠௦(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ, 𝑘), корректное значение, соответствующее 𝑆መ из (8). 

4.4. Интеграция калибровочных слоев 
в нейростевые модели 

Предложенные обучаемые калибровочных слоев 
были интегрированы в две различных нейростевых ар-
хитектуры классификации ГСИ, сверточная 
NM3DCNN [56] и трансформерная SSFTT (Spatial–
Spectral Feature Token Transformer) [35] (см. рис. 10). 
Выбор архитектур обусловлен необходимостью 
оценки работы предлагаемых калибровочных слоев 
как в рамках классического свёрточного подхода, так 
и в современных трансформерных моделях. 

В ходе работы протестированы несколько вариан-
тов включения предложенных обучаемых калибровоч-
ных слоев в архитектуры NM3DCNN и SSFTT. Схема 
интеграции калибровочных слоев в архитектуры ука-
занных моделей приведены на рис. 11. Наиболее эф-
фективными оказались следующие конфигурации: 

1.Полиномиальный слой и матрица параметров; 
2.Полиномиальный слой и два вектора параметров; 
3.Матрица параметров (𝑗, 𝑘); 
4.Два вектора параметров 𝑗 и 𝑘. 
Изначально NM3DCNN и SSFTT имеют 95316 и 

1166132 обучаемых параметров соответственно. Ко-
личество обучаемых параметров нейросетевых моде-
лей при модификации различными комбинациями ка-
либровочных слоев изменилось следующим образом 
(см. Таб. 1).  



https://computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

954 Computer Optics, 2025, Vol. 49(6)   DOI: 10.18287/COJ1812 

Для оценки возможности использования предобу-
ченных калибровочных слоёв вне обученной нейрон-
ной сети для предобработки данных, был проведён от-
дельный эксперимент. Модель с калибровочным 
слоем обучалась, после чего параметры калибровоч-
ного слоя использовались для предварительной обра-
ботки данных. Далее, обучение выполнялось на базо-
вой модели без дополнительных калибровочных 
слоев. Результат классификации показал, что исход-
ная модель на предобработанных данных демонстри-
рует производительность, сопоставимую с результа-
тами моделей, включающих калибровочные слои. 

Модель без калибровочных слоев показала метрики 
acc и f1–score 76,51 % 75,27 % соответственно, на од-
ном из двадцати «фолдов» обучающей выборки. 
С калибровочным слоем, представленным в виде ка-
либровочной матрицы, метрики классификации со-
ставили 81,42% 80,96% (acc и f1–score) для архитек-
туры NM3DCNN, что обеспечило значительный при-
рост качества классификации. Это подтверждает воз-
можность использования предобученных калибро-
вочных слоев для предварительной коррекции дан-
ных и подтверждает свойство переносимости предо-
бученных весов. 

   
Рис. 10. Архитектуры нейросетей. (а) NM3DCNN, (б) SSFTT 

Таб. 1. Оценка количества обучаемых параметров при добавлении калибровочных слоев в нейросетевую модель 

Архитектуры 
Базовая архи-
тектура без 
калибровки 

Базовая архитек-
тура + матрица 

калибровки 

Базовая архитек-
тура + векторная факто-
ризация матрицы калиб-

ровки 

Базовая архитек-
тура + полиномиальная 
аппроксимация и век-
торная факторизация 

Полиномиальная ап-
проксимация и мат-
рица калибровки 

NM3DCNN 95316 335316 96526 97276 336066 
SSFTT 1166132 1406132 1167342 1168092 1406882 

5. Экспериментальное исследование 
5.1. Наборы данных 

В экспериментах использовались два гиперспек-
тральных изображения [36] – ГСИ №1 и ГСИ №2 (см. 

рис. 12 и 13), полученные одним и тем же сканирую-
щим гиперспектрометром [50] при близких, но отли-
чающихся условиях съёмки. В обеих сценах представ-
лен один и тот же набор объектов, с различной осве-
щенностью сцены, вследствие чего полученные ГСИ 
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далее рассматриваются как принадлежащие различ-
ным доменам. Размер каждого гиперспектрального 
куба составляет 3000×960×250, где измерения куба со-
ответствуют отчетам 𝑖, 𝑗, 𝑘 соответственно. В экспери-
ментальном наборе данных для каждого ГСИ также 
существует разметка, где каждому гиперпикселу соот-
носится значение от 0 до 3, четыре класса: кукуруза, 
овёс, сорняк и области, которые не используются в 
эксперименте (см. рис. 14) [36]. Пиксели, не относя-
щиеся к целевым классам, объединены в класс 0 и ис-
ключены из анализа.  

 
Рис. 11. Схема интеграции калибровочных слоев в 

архитектуру моделей классификации ГСИ 

5.2. Методика экспериментального исследования 

Для оценки эффективности предложенных обуча-
емых калибровочных слоев были проведены экспери-
менты с двумя гиперспектральными изображениями, 
полученными в разных условиях съёмки. Обучение 
выполнялось на одном изображении, тестирование – 
на втором. Затем ГСИ менялись местами, и экспери-
менты повторялись. Разметка обучающего изображе-
ния разбивалась на 20 непересекающихся подмно-
жеств, содержащих по 5 % пикселей каждого целе-
вого класса. На каждом запуске использовалось одно 
из подмножеств, тестирование проводилось на 

полном втором изображении. Таким образом, для 
каждой конфигурации выполнялось 20 независимых 
запусков. Обучение проводилось в течение 30 эпох. 
Пример графиков обучения нейросетевых моделей 
представлен на рис. 15. Параметры обучения приве-
дены в Таб. 2.  

 
Рис. 12. Цветосинтез гиперспектрального изображения 

№1 [36] 

 
Рис. 13. Цветосинтез гиперспектрального изображения 

№2 [36] 

Производилось сравнение следующих конфигура-
ций моделей NM3DCNN и SSFTT: 

1.Без калибровочного слоя (базовая модель); 
2.Матрица параметров; 
3.Слой векторной факторизации матрицы пара-
метров; 
4.Полиномиальный слой и слой векторной факто-
ризации; 
5.Полиномиальный слой и калибровочная матрица 
параметров; 

5.2.2. Анализ результатов эксперимента 

Качество классификации представлено в таб. 3 и 4. 
В большинстве сценариев добавление обучаемых ка-
либровочных слоев приводит к повышению качества 
классификации по сравнению с исходными версиями 
моделей без калибровки. 

 
Рис. 14. Визуализация разметки данных. (а) Разметка ГСИ №1, (б) Разметка ГСИ №2 [36] 
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Рис. 15. Пример графиков обучения нейросетевых моделей, accuracy и loss (CrossEntropyLoss) (NM3DCNN + 

полиномиальная аппроксимация + векторная факторизация калибровочной матрицы) 

Таб. 2. Параметры обучения нейросетевых архитектур 

Архитектура SSFTT NM3DCNN 
Оптимизатор SGD SGD 

Начальная скорость обучения (lr) 0.0005 0.01 
Планировщик (scheduler) StepLR StepLR 

Параметры планировщика step_size = 10,  
gamma = 0.5 

step_size = 5,  
gamma = 0.5 

Функция потерь CrossEntropyLoss CrossEntropyLoss 
Кол–во эпох 20 20 
Размер батча 256 256 
Размер патча 1 250 7 7    1 250 7 7    

Таб. 3. Качество классификации (accuracy) для базовых моделей и моделей 
 с различными типами обучаемых калибровочных слоев 

Архитектуры 
Сценарий 

эксперимента: 
(обучение→тест) 

Базовая архи-
тектура без 
калибровки 

Базовая архи-
тек-

тура ++ мат-
рица калиб-

ровки 

Базовая архитек-
тура +  

+ векторная факто-
ризация матрицы 

калибровки 

Базовая архитек-
тура +  

+ полиномиальная 
аппроксимация и 

векторная фактори-
зация 

Базовая архитек-
тура + 

+ полиномиальная 
аппроксимация и 

матрица калибровки 

NM3DCNN 
№2 → №1 0,7839 0,9269 0,9204 0,9243 0,9349 
№1 → №2 0,7982 0,7902 0,7922 0,7996 0,8041 

SSFTT  
№2 → №1 0,7880 0,8930 0,8929 0,8987 0,9066 
№1 → №2 0,7698 0,7547 0,7576 0,7760 0,7662 

Для NM3DCNN наибольший прирост наблюдается 
в сценарии ГСИ №2 → ГСИ №1 при использовании 
полиномиальной аппроксимации и матрицы калиб-
ровки, где точность (acc) достигла 0,9349 при 0,7839 в 
базовой модели, а F1–score вырос с 0,8150 до 0,9377. 
Средний прирост при использовании калибровочных 
слоев составил 14,27 % для accuracy и 11.46 % для F1–
score. В сценарии ГСИ №1 → ГСИ №2 прирост модели 
при использовании полиномиальной аппроксимации и 
матрицы калибровки составил 0,59 % и 1,97 % соответ-
ственно. В некоторых конфигурациях калибровочные 
слои снижали качество классификации. 

Для SSFTT наибольший эффект также наблюда-
ется в сценарии ГСИ №2 → ГСИ №1, где калибровоч-
ный слой в виде полиномиальной аппроксимации и 
матрицы калибровки повысил accuracy с 0,7880 до 
0,9066, а F1–score – с 0,8144 до 0,9090. Средний при-
рост составил 10,98 % и 8,67 % соответственно. В 

обратном сценарии ГСИ №1 → ГСИ №2 прирост со-
ставил 0,62 % accuracy и 0,17 % F1–score у комбинации 
слоев полиномиальной аппроксимации и векторной 
факторизации матрицы калибровки. В остальных кон-
фигурациях калибровочные слои снижали качество 
классификации. 

Из полученных значений метрик accuracy и F1–score 
видно, что для трансформерной архитектуры SSFTT 
наиболее стабильный прирост достигается при использо-
вании комбинаций слоёв с полиномиальной аппроксима-
цией и векторной факторизацией матрицы калибровки, 
поскольку в обоих сценариях данная конфигурация обес-
печила повышение значений метрик. 

Устойчивый положительный эффект для архитек-
туры NM3DCNN наблюдается при использовании 
слоёв с полиномиальной аппроксимацией в сочета-
нии с векторной факторизацией или с матрицей ка-
либровки.  
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Таб. 4. Качество классификации (f1–score) для базовых моделей и моделей 
 с различными типами обучаемых калибровочных слоев 

Архитектуры 
Сценарий 

эксперимента: 
(обучение→тест) 

Базовая архитек-
тура без калиб-

ровки 

Базовая архитек-
тура + 

+ матрица калиб-
ровки 

Базовая архитек-
тура + 

+ векторная фак-
торизация мат-
рицы калибровки 

Базовая архитек-
тура + 

+ полиномиальная 
аппроксимация и 
векторная факто-

ризация 

Полиномиальная 
аппроксимация и 
матрица калиб-

ровки 

NM3DCNN 
№2 → №1 0,8150 0,9300 0,9235 0,9273 0,9377 
№1 → №2 0,7808 0,7862 0,7889 0,7958 0,8005 

SSFTT 
№2 → №1 0,8144 0,8974 0,8971 0,9010 0,9090 
№1 → №2 0,7652 0,7437 0,7472 0,7669 0,7565 

 
Рис. 16. Строчный срез гиперспектрального изображения, 
однородного белого объекта, освещенного солнечным 

светом до/после нейросетевой калибровки (полиномиальная 
аппроксимация и векторная факторизация калибровочной 

матрицы) 

Визуально также можно оценить преобразование 
гиперспектральных данных калибровочным слоем по-
сле обучения на рисунках 16 – 18.  

На рис. 16 приведен пример нейросетевой калиб-
ровки пространственной спектрограммы белого тест 
объекта, демонстрируется что метрика RMSE [57] умень-
шается после калибровки, что подтверждает «успеш-
ность» процедуры калибровки. На рис. 17 представлено 
сравнение прямых, аппроксимирующих методом 
наименьших квадратов распределение интенсивности 
сигнала вдоль координаты 𝑗 в области ГСИ №2 (𝑖= 700), 
содержащей однородные объекты (растение «овес»). На 
а рис. 18 демонстрируются «калибровочные» полиномы. 

Заключение 

В работе разработан метод использования обучаемых 
калибровочных слоев для компенсации позиционно–за-
висимой чувствительности сканирующего гиперспек-
трометра. Представленные калибровочные слои не ком-
пенсируют пространстенные искажения, но частично 
компенсируют неравномерную пространственно–

спектральную чувствительность гиперспектрометра. 
Рассмотрены три типа слоев – матричный, полиномиаль-
ный и векторно факторизированный, а также их комби-
нации, интегрированные как входные слои свёрточных и 
трансформерных архитектур. Сравнение эффективности 
проведено на задаче поэлементной классификации объ-
ектов на гиперспектральных данных, полученных при 
различных условиях съёмки. 

Результаты экспериментов показали, что включе-
ние обучаемых слоев в сверточные и трансформерные 
модели позволяет повысить качество поэлементной 
классификации по сравнению с теми же моделями 
без калибровочных слоев в прикладной задаче сель-
ского хозяйства: распознавания культурных и сорных 
растений. Предложенный подход не требует проведе-
ния отдельного этапа калибровки и способна адапти-
роваться к особенностям условий в процессе обуче-
ния. Экспериментально подтверждена переносимость 
разработанных калибровочных слоев на нейросетевые 
модели без калибровочных слоев, в виде предвари-
тельной калибровки данных, используемых в экспери-
менте. В дальнейшем планируется: расширить сравни-
тельный анализ нейросетевых моделей поэлементной 
классификации, использовать более разнообразные 
наборы данных, а также исследовать возможность раз-
вития предложенных калибровочных модулей. 
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Neural–based spatial–spectral sensitivity correction  
for push–brum hyperspectral cameras 

A.R. Makarov 1, A.V. Nikonorov 1 
1 Samara National Research University, Moskovskoye Shosse 34, Samara, 443086, Russia; 

Abstract  

A neural network–based method for trainable spatial–spectral sensitivity correction of a push–
broom hyperspectral sensor is proposed. Unlike traditional calibration approaches that equalize the 
recorded signal from a uniformly illuminated Lambertian reference target along the slit using pre-
computed correction coefficients, the proposed calibration is implemented as neural network layers 
whose parameters are jointly optimized with the classification model during training. Three types of 
trainable calibration layers have been developed, based on a learnable matrix of correction coeffi-
cients, its partial polynomial approximation, and vector factorization. Experimental evaluation was 
conducted on hyperspectral images acquired under similar but not identical capture conditions. The 
calibration layers were integrated into a 3D convolutional neural network and a spatial–spectral 
transformer. The results demonstrate a consistent improvement in classification quality compared to 
baseline models without calibration: the accuracy increased by 0.59% to 14.27%, and the F1–score 
increased by 0.17% to 10.98%, which confirms the effectiveness of the proposed layers. 

Keywords: hyperspectrometer, parametric correction layers, deep learning, classification, posi-
tion–dependent hyperspectrometer sensitivity correction. 
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