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Аннотация 

В работе представлено исследование различных подходов к классификации почвенных 
покровов на основе нейросетевых алгоритмов по данным гиперспектрального дистанцион-
ного и проксимального зондирования Земли. Спектральные распределения при этом реги-
стрировались в лабораторных условиях с использованием изображающего сканирующего 
гиперспектрометра на основе схемы Оффнера. Экспериментально исследованы простран-
ственно-спектральные признаки девяти проб почв с различных участков фермерского хо-
зяйства на территории Самарской области. С помощью метода энергодисперсионного 
микроанализа установлено соответствие гиперспектральных данных и химического со-
става взятых проб. На основе полученных данных реализована нейросетевая классифика-
ция образцов почв в зависимости от содержания в них таких элементов, как углерод и 
кальций. В качестве классификатора использовалась нормализованная спектрально-
пространственная сверточная нейронная сеть. Авторами предложен подход к классифи-
кации гиперспектральных изображений высокого разрешения, основанный на уточнении 
мультиклассовой сверточной нейронной сети с помощью ансамбля бинарных классифи-
каторов. Показано, что классификация образцов почв по содержанию углерода и кальция 
осуществляется с точностью 0,96. 
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Введение 

Гиперспектральный анализ состояния почвы 
обычно основывается на обработке гиперспектраль-
ных изображений растительного покрова, по состоя-
нию которого можно косвенно судить о параметрах 
почвы [1]. Однако последнее десятилетие развивают-
ся методы детектирования участков земной поверх-
ности с так называемой открытой (голой) почвой 

(bare soil) [2]. Открытая почва, по определению, – это 
участки почвы без растений или зданий на поверхно-
сти Земли [2, 3]. Такие участки являются одним из 
составляющих участков растительного покрова [4]. 
Детектирование таких участков является важной за-
дачей экологического мониторинга [2, 3]. Изменение 
числа участков голой почвы с течением времени 
обычно указывает на усиление урбанизации в данном 
районе [5]. Мониторинг участков обнаженной почвы, 
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особенно в городских и сельских районах, где наибо-
лее активна деятельность человека, дает четкое по-
нимание экологических последствий урбанизации. В 
последнее время технология дистанционного зонди-
рования Земли широко используется для мониторин-
га обнаженной почвы на больших площадях [6]. Для 
классификации типов поверхности используются как 
традиционные подходы [7], так и методы машинного 
обучения [8, 9] и методы спектрального разделения 
[10]. Можно отметить, что указанные выше методы 
довольно сложны, очень чувствительны к ошибкам 
при вычислениях, а также существенно зависят от 
количества образцов [11, 12]. Существует большое 
количество методов на основе использования спек-
тральных индексов, которые позволяют получить из 
гиперспектральных изображений большое количе-
ство целевой информации. При этом такой подход 
отличается простотой [4]. Существует довольно мно-
го специализированных индексов: нормализованный 
разностный индекс растительности (NDVI) для опре-
деления количества зеленой массы [13], нормализо-
ванный разностный индекс воды (NDWI) для опреде-
ления содержания поверхностных вод [14] и норма-
лизованный разностный индекс непроницаемой по-
верхности (NDISI) для непроницаемой поверхности 
[15]. Но универсальных почвенных индексов не су-
ществует. Для этого есть несколько причин. Во-
первых, спектр почвы напрямую связан с ее свой-
ствами [16], а эти свойства меняются из-за очень 
многих факторов, связанных, например, с погодой 
[17]. Во-вторых, оголённую почву сложно отличить 
от непроницаемых поверхностей в виде асфальтовых 
и бетонных покрытий, поскольку их спектры очень 
похожи. Индекс открытой почвы (BI) рассчитывается 
с использованием информации о среднем инфракрас-
ном диапазоне, а также завязан на состояние расти-
тельности вблизи этого участка [18]. BI предназначен 
для определения участков открытой почвы в лесных 
массивах. Разностный нормализованный почвенный 
индекс (RNDISI) был получен эмпирически, т.е. для 
него не ясен его физический смысл [16]. Кроме этого, 
сложность использования этого индекса возрастает 
из-за того, что его формула зависит от отобранных 
образцов в районе исследования. Индекс на основе 
формулы отношения для светлой почвы (RIBS) и ин-
декс для темной почвы (PIDS) не дали стабильных 
результатов. В работе [19] предложили нормализо-
ванный разностный индекс открытой почвы (NDBSI). 
Однако вычисление этого индекса требует информа-
ции из коротковолнового инфракрасного диапазона, 
который регистрируется не во всех гиперспектромет-
рах. Кроме этого, следует заметить, что все приве-
денные выше публикации использовали спектраль-
ные данные с довольно низким спектральным разре-
шением. Использование гиперспектрометров с боль-
шим количеством спектральных каналов позволяет не 
только детектировать открытую почву или осуществ-

лять ее грубую классификацию, но и определять не-
которые ее критические параметры. Одним из таких 
параметров является содержание в почве органиче-
ского углерода. Почва накапливает больше углерода 
в наземной экосистеме, чем растительность и атмо-
сфера в совокупности. Почвенный углерод чувстви-
телен к любым изменениям земной поверхности и 
климату. Содержание углерода оказывает влияние на 
продуктивность почв. Таким образом, есть необходи-
мость в количественной оценке содержания углерода 
в почвах, это позволяет выявлять локальную деграда-
цию почв, а также обеспечивать геоданными системы 
точного земледелия для дифференцированного воз-
делывания земель с целью уменьшения потерь поч-
вами углерода или даже накоплению углерода. Уже 
есть работы, в которых для определения содержания 
углерода в почве использовались гиперспектрометры 
высокого разрешения [20, 21]. Однако в работе [20] 
также использовали двухдиапазонный гиперспектро-
метр, работающий в видимом и ближнем (коротко-
волновом) ИК-диапазоне, поскольку ключевыми 
спектральными каналами для определения содержа-
ния углерода были именно каналы из коротковолно-
вого инфракрасного (КИК) диапазона. К сожалению, 
высокая стоимость светочувствительных матриц для 
коротковолнового инфракрасного диапазона делает 
такие гиперспектрометры малодоступными для ши-
рокого использования. В настоящей работе рассмат-
ривается возможность классификации почв по со-
держанию углерода и кальция на основе анализа ги-
перспектральных снимков видимого и ближнего ин-
фракрасного диапазонов. 

1. Получение гиперспектральных изображений  

Для экспериментального исследования классифи-
кации типов почв были заранее исследованы спутни-
ковые данные территории нескольких полей с посад-
ками монокультур озимой и яровой пшеницы с при-
менением технологии бесплугового земледелия (но-
утилл) одного из фермерских хозяйств Самарской об-
ласти. На основе изображений в программе агроска-
утинга на нескольких полях были выбраны по 1 од-
нородной зоне внутри каждого поля, на которых на 
протяжении нескольких сезонов наблюдались устой-
чивые зоны продуктивности с соответствующей кар-
тиной распределения индекса NDVI. Данные устой-
чивые зоны были использованы для отбора проб. Для 
получения более детальной информации о почвах от-
бор проб на этих участках осуществлялся по два об-
разца с глубин поверхностного слоя 0 – 10 см и более 
глубокого 10 – 20 см, так как поверхностный слой 
почвы подвержен более высокой потере углерода под 
воздействием солнца, ветра, дождя в течение вегета-
ционного сезона. Пример изображения одного из по-
лей приведен на рис. 1.  

Для эксперимента были отобраны 9 образцов 
почв. Для исследования элементного состава почв 
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использовался метод энергодисперсионного микро-
анализа с использованием системы JED-2300 в соста-
ве растрового электронного микроскопа. Для прове-
дения анализа все пробы почв были одинаково раз-
молоты до однородной морфологии фракции с помо-
щью грунтовой роликовой мельницы. На рис. 2б при-
ведено изображение пробы грунта в растровом элек-
тронном микроскопе. Поле сканирования для накоп-
ления характеристического спектра составляло об-
ласть размером 1,5 на 2 мм. Характеристический 
спектр приведен на рис. 2в. В табл. 1 приведены ре-
зультаты определения элементного состава для угле-
рода и кальция в % от общей массы. От исследования 
количественного содержания таких элементов, как 
фосфор P и ряда микроэлементов, отказались ввиду 
их малости и высокой ошибки аппроксимации моде-
ли по оценке их количественного содержания.  

 
Рис. 1. Изображение поля G77 с распределением индекса 

NDVI (красный – низкое значение,  
зеленый – высокое значение) 

Табл. 1. Содержание углерода и кальция в разных образцах 
почвы и нумерация образцов почвы 

Тип почвы C, % Ca, % № пробы 
IP2-4-6 N3 (0-10) 4,97 3,68 4 
IP2-4-6 N3 (10-20) 5,04 3,18 1 
G70-2 (10-20) 5,84 4,29 8 
G70-2 (0-10) 3,85 14,28 3 
IP 1-3-5 3(0-10) 5,13 6,10 6 
IP 1-3-5 3(10-20) 5,61 6,64 2 
2кфх (10-20) 4,85 12,65 7 
3кфх 14(0-10) 5,58 8,13 5 
3кфх 14 (10-20) 6,03 5,14 9 

В настоящей работе использовалась лабораторная 
съемка образцов почв при искусственном освещении 
галогеновой лампой для получения пространственно-
спектральных данных. В отличие от работы [20], пред-
полагается, что такой метод съемки позволит проводить 
быстрый анализ образцов почв на содержание углерода 
без использования химических методов. Также такой 
метод съемки позволяет провести съемку всех образцов 
почвы одновременно, что минимизирует различия усло-
вий съемки, освещения и др.  

Получение гиперспектральных изображений об-
разцов почв проводилось при помощи мало-
массогабаритной щелевой сканирующей гиперспек-
тральной камеры на основе схемы Оффнера (далее – 
гиперспектрометр), которая имеет рабочий диапазон 
400 –1000 нм и около 250 каналов. Для формирования 
гиперспектрального изображения образцов почвы 
съемка осуществлялась перемещением подвижной 
платформы при неподвижном расположении камеры. 
На рис. 2а приведена фотография экспериментально-
го стенда.  

а)  

б)  

в)  
Рис. 2. Фотография экспериментальной установки (а): 1 – 
гиперспектрометр, 2 – платформа с образцами, 3 – рельс 
системы перемещения платформы, изображение пробы 

грунта в растровом электронном микроскопе (б), 
характеристический спектр энергодисперсионного 

микроанализа образца почвы (в) 

В первых экспериментах была сделана попытка 
найти индексную формулу для классификации раз-
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ных типов почвы. Для этого проводилось построение 
всех возможных спектральных индексов разностно-
нормализованного типа и индекса отношения для 
всех 250 спектральных каналов. Этот метод описан в 
работе [22]. Однако такой перебор не позволил выявить 
индекс, позволяющий однозначно разделить все образ-
цы почв. На рис. 3 представлен фрагмент индексного 
изображения с 4 образцами почв, один из которых на 
индексном изображении существенно ярче других. 
Кроме того, следует отметить, что все почвы имеют 
крайне схожие спектральные сигнатуры (см. рис. 4). 

 
Рис. 3. Индексное изображение образцов почвы на основе 
разностно-нормализованной формулы с использованием 

каналов с длинами волн 660 и 750 нм 

Однако подобрать такие индексные формулы для 
всех 9 образцов не удалось. Это вполне ожидаемый 
результат, поскольку почвы имеют близкие физико-
химические свойства, отличающиеся по составу хи-
мических элементов на единицы процентов, также 
спектр отражения, регистрируемый в изображении, 
имеет малое количество уровней квантования прак-
тически для всех спектральных слоев. 

Для примера на рис. 5 показано полное изображе-
ние всех 9 образцов почвы на 240-м спектральном 
слое, что соответствует длине волны 956 нм. 

Как видно по спектральным характеристикам 
почв на рис. 4, их спектральные сигнатуры имеют 
очень похожий вид. В рамках данной работы реше-
но было использовать нейросетевой подход для 
классификации типов почв по содержанию в них 
углерода и кальция. Точность классификации мо-
жет снижаться по причине неоднородности осве-
щенности сцены, из-за чего один класс почвы мо-
жет ошибочно предсказываться одновременно как 
два или три класса, отличающихся по численному 
значению содержащегося в них углерода. Для ком-
пенсации неоднородности были получены калиб-
ровочные значения отраженной яркости источника 
освещения от белой бумаги и получена матрица ко-
эффициентов нормировки каждого слоя гиперспек-
тральных изображений для данного источника. 

 
Рис. 4. Спектры 9 образцов почв 

а)  

б)  
Рис. 5. Гиперспектральное изображение 9 образцов почв: 240-й слой гиперкуба, длина волны – 956 нм (а), 

цветосинтезированное изображение на основе трех каналов, соответствующих цветам RGB (б) (красный – 635 нм, 
зеленый – 534 нм, синий – 485 нм)

2. Нейросетевая классификация 

Рассмотрим двухэтапную процедуру классификации 
почв по содержанию углерода и кальция. На первом 
этапе осуществляется поиск наиболее эффективного 
многоклассового классификатора на основании метрики 
F1-score. На втором этапе с целью увеличения точности 
классификации почв формируется ансамбль из много-
классового и уточняющих бинарных классификаторов. 

На первом шаге данной процедуры осуществле-
но сравнение метода ближайших соседей (в каче-
стве базового алгоритма), спектральной глубокой 
сверточной нейронной сети 1D-CNN [23] и норма-

лизованной пространственно-спектральной свер-
точной сети N3D-CNN, базовая версия которой 
описана в работе [24]. Данная сеть более подробно 
описана в работах по обнаружению сорных расте-
ний [25] и классификации сортов кофе [26]. Архи-
тектура сети представлена на рис. 6. 

Гиперспектральное изображение почв, используемое 
в данной работе, имело пространственное разрешение 
3500×320 пикселов. Для эксперимента гиперспектраль-
ные данные были размечены по содержанию углерода и 
кальция (рис. 7 и рис. 8) в соответствии с результатами 
химического анализа (табл. 1), где синий цвет – низкое 
содержание вещества (менее 4,9 % для углерода и менее 



Ансамбли спектрально-пространственных сверточных нейросетевых моделей...  Фирсов Н.А. и др. 

Компьютерная оптика, 2023, том 47, №5   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1260 799 

5 % для кальция); зеленый цвет – среднее содержание 
вещества (от 4,9 % до 5,5 % для углерода и от 5 % до 8 % 
для кальция); желтый цвет – высокое содержание веще-
ства (более 5,5 % для углерода и более 8 % для кальция). 
Суммарное количество размеченных данных для всех 
четырех классов составило 1120000 гиперпикселов (со 
спектральным разрешением в 250 каналов). 

Обучающая выборка сформирована из 20 % слу-
чайных фрагментов гиперспектрального изображе-
ния для каждого класса. Валидационная выборка 
составила 5 % от обучающей. Обучение проводи-
лось при помощи оптимизатора Adagrad. Парамет-
ры обучения learning rate = 0,01, momentum = 0,01. 
Размеры мини-батчей у спектральной (1D-CNN) и 
пространственно-спектральной (N3D-CNN) сетей 
составил 100 и 40 образцов соответственно. В ка-
честве функции потерь использовалась кросс-
энтропия. Графики значений функции потерь на 
обучающих данных показаны на рис. 9а-б. Графики 
значений точности (метрика accuracy) на валидаци-
онной выборке показаны на рис. 9в-г.  

 
Рис. 6. Архитектура сверточной  

пространственно-спектральной сети 

 
Рис. 7. Маска разметки по содержанию углерода в почве 

 
Рис. 8. Маска разметки по содержанию кальция в почве 

 
Рис. 9. Графики значений функции потерь на обучающей выборке: (а) 1D-CNN, (б) N3D-CNN; графики значений метрики 

accuracy на валидационной выборке: (в) 1D-CNN, (г) N3D-CNN (синий – кальций, красный – углерод) 

Тестовые данные формировались из 80 % ГСИ, не 
вошедшего в обучающий набор, графическое пред-
ставление результатов классификации проводилось 
на всем ГСИ для большей наглядности. В качестве 
метрик оценки качества классификации рассматрива-

лись precision (1), recall (2), F1-score (3) (для каждого 
класса и средний для всех классов). 

  ,
  

TP
precision

TP FP



 (1) 
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Precision показывает, насколько точно классифика-
тор отличает объекты своего класса от чужого. Более 
низкое значение метрики говорит о том, что классифи-
катор определяет объекты чужого класса как свои. 

Recall показывает, насколько полно классификатор 
может обнаружить объекты своего класса из всех объ-
ектов своего класса. Более низкое значение метрики го-
ворит о том, что классификатор находит малую часть 
объектов своего класса.  

F1-score является объединением метрик каче-
ства recall и precision в один агрегированный кри-
терий качества. 

Численные результаты классификации типов 
почв по содержанию углерода и кальция с помощью 
многоклассовых классификаторов приведены в 
табл. 2 и 3. 

Исходя из полученных результатов можно гово-
рить о значительном превосходстве N3D-CNN по 
всем трем метрикам. Значения метрик результатов 
классификации 1D-CNN и метода ближайших сосе-
дей очень близки, что показывает отсутствие пре-
имуществ применения данной нейронной сети, за ис-
ключением времени обработки ГСИ (4 часа реального 
времени против 15 минут для ГСИ с разрешением 
3500×320×5250). Графические представления резуль-
татов многоклассовой классификации представлены 
на рис. 10 и рис. 11. При сравнении данных изобра-
жений с рис. 8 и рис. 9 видно, что классификация ти-
пов почв по содержанию углерода и кальция позволя-
ет с высокой долей правдоподобности определить 

класс почв. Таким образом, для формирования ан-
самбля была выбрана сеть N3D-CNN. 

Табл. 2. Результаты работы многоклассовых 
классификаторов почв по содержанию углерода 

на тестовых данных 

К
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/ 
М
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ри
ка

 

KNN 1D-CNN N3D-CNN 
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ec
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io

n,
 %

 

R
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%
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, %
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 %
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F1
-s
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re

, %
 

Pr
ec
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n,
 %

 

R
ec

al
l, 

%
 

F1
-s
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re

, %
 

Фон 90 97 93 91 97 94 96 94 95 
Высокое 

содержание 
80 83 81 78 83 80 94 95 95 

Среднее  
содержание 

85 77 81 85 73 79 96 92 94 

Низкое  
содержание 

92 86 89 92 88 90 98 97 97 

Среднее 86 85 86 86 85 85 96 94 95 

Табл. 3. Результаты работы многоклассовых 
классификаторов почв по содержанию кальция 

на тестовых данных 
К
ла
сс

/ 
М
ет
ри
ка

 
KNN 1D-CNN N3D-CNN 

Pr
ec
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io

n,
 %

 

R
ec

al
l, 

%
 

F1
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, %
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n,
 %
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, %
 

Pr
ec
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n,
 %

 

R
ec

al
l, 

%
 

F1
-s
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, %
 

Фон 90 97 93 90 97 93 96 94 95 
Высокое  

содержание 
88 68 77 87 66 75 95 93 94 

Среднее  
содержание 

73 81 77 69 81 74 93 92 93 

Низкое  
содержание 

82 80 81 84 77 80 93 93 93 

Среднее 83 81 82 82 80 80 95 93 94 
 

а)  

б)  

в)  
Рис. 10. Графическое представление результатов многоклассовой классификации почв по содержанию углерода методом 

ближайших соседей (а), спектральной сверточной сетью 1D-CNN (б), нормализованной сетью N3D-CNN (в) 

На втором этапе результаты многоклассовой клас-
сификации N3D-CNN уточнялись результатами n-
бинарных классификаторов на основе этой же сети для 
отдельно взятых классов. На этапе обучения, помимо 
многоклассовой классификации, на полном объеме дан-
ных датасет разбивался на N бинарных наборов, где в 
качестве целевого класса выступал отдельный класс 

почвы из изначальной разметки. Далее ансамбль сетей 
обучается на бинарных наборах данных. После получе-
ния результатов бинарной классификации модель оце-
нивает метрики F1-score, precision и recall для каждого 
класса, а затем сравнивает результаты бинарной модели 
для одного отдельного класса и результаты для соответ-
ствующего класса в модели многоклассовой классифи-
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кации. Далее осуществляется процесс настройки буду-
щего ансамбля финального результата. Все результаты 
бинарных моделей сортируются от самой худшей моде-
ли (в качестве метрики выступает F1-score) до самой 
лучшей. Самые лучшие модели сравнивают свои ре-
зультаты с соответствующими результатами классифи-
кации модели многоклассовой классификации. При со-
блюдении условия: 

  ,bin mul mul binrecall recall precision precision k    (4) 

где k – коэффициент отбора бинарных моделей в диа-
пазоне от 0 до 1 (при увеличении этого коэффициента 
ансамбль будет требовать либо более высокий recall 
от бинарной классификации при том же уровне 
precision, либо более высокий precision при том же 
recall), модель встраивается в ансамбль финального 
результата. Сборка же финального результата выгля-
дит как пошаговое наслоение на результат много-
классовой классификации результатов бинарных мо-
делей в полученном порядке. 

а)  

б)  

в)  
Рис. 11. Графическое представление результатов многоклассовой классификации почв по содержанию кальция методом 

ближайших соседей (а), спектральной сверточной сетью 1D-CNN (б), нормализованной сетью N3D-CNN (в) 

Экспериментальные оценки значений метрик 
классификации типов почв по содержанию углерода 
и кальция с использованием сети N3D-CNN совмест-
но с ансамблем сверточных пространственно-
спектральных сетей представлены в табл. 4 и 5. 

Табл. 4. Результаты работы сети N3D-CNN с ансамблем 
сетей для многоклассовой классификации почв  

по содержанию углерода 

К
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/ 
М
ет
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ка

 

N3D-CNN 
Ансамбль  
N3D-CNN 
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Фон 96 94 95 94 99 97 
Высокое  

содержание 
94 95 95 97 94 96 

Среднее 
содержание 

96 92 94 96 95 96 

Низкое  
содержание 

98 97 97 99 97 98 

Среднее 96 94 95 97 96 97 

Табл. 5. Результаты работы сети N3D-CNN с ансамблем 
сетей для многоклассовой классификации почв  

по содержанию кальция 

К
ла
сс

/ 
М
ет
ри
ка

 

N3D-CNN 
Ансамбль  
N3D-CNN 
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n,
 %
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, %
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 %

 

R
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F1
-s
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, %
 

Фон 96 94 95 93 99 96 
Высокое  

содержание 
95 93 94 96 97 97 

Среднее  
содержание 

93 92 93 97 93 95 

Низкое  
содержание 

93 93 93 98 97 96 

Среднее 95 93 94 96 96 96 

Визуальное представление результатов классифи-
кации проб почв сетью N3D-CNN совместно с ансам-
блем бинарных классификаторов показано на рис. 12 
и рис. 13. Сравнение значений метрики точности (ac-
curacy) всех классификаторов представлено в табл. 6. 

 
Рис. 12. Графическое представление результатов классификации почв нормализованной сетью N3D-CNN  

совместно с ансамблем бинарных классификаторов по содержанию углерода  

 
Рис. 13. Графическое представление результатов классификации почв нормализованной сетью N3D-CNN  

совместно с ансамблем бинарных классификаторов по содержанию кальция  
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Табл. 6. Значения метрики точности (accuracy, %) всех 
рассмотренных классификаторов для классификации почв 

по содержанию углерода и кальция  

 KNN 1D-CNN N3D-CNN 
Ансамбль 
N3D-CNN 

Углерод 86 85 94 96 

Кальций 83 81 93 96 

Среднее 84,5 83 93,5 96 

По численному представлению результатов клас-
сификации можно сделать вывод, что использование 
ансамбля бинарных классификаторов для уточнения 
отдельных классов в дополнение к сети N3D-CNN 
позволяет увеличить значения всех рассматриваемых 
метрик классификации по содержанию углерода и 
кальция в почве на 1– 2,5 %.  

Заключение 

В работе проведено исследование методов клас-
сификации почв с различным содержанием таких 
элементов, как углерод и кальций, на основе про-
странственно-спектральных данных, полученных с 
использованием гиперспектрометра на основе схемы 
Оффнера. В качестве исходных данных использова-
лось ГСИ девяти образцов почв с разным содержани-
ем углерода и кальция. Для каждого образца почвы 
был проведен химический анализ элементного соста-
ва. Проведена разметка ГСИ на 4 основных класса по 
степени содержания химических элементов (включая 
фон). Разработан классификатор на базе нормализо-
ванной сверточной пространственно-спектральной 
нейронной сети (N3D-CNN). На основе обученной се-
ти проведено тестирование классификации образцов 
почвы по содержанию углерода и кальция, также 
проведено сравнение результатов классификации с 
методом ближайших соседей и спектральной свер-
точной нейронной сетью (1D-CNN). N3D-CNN пока-
зала наилучшие метрики среди рассмотренных мето-
дов классификации. Произведено сравнение много-
классовой классификации, выполненной N3D-CNN, и 
классификации, выполненной этой же сетью, допол-
ненной ансамблем бинарных классификаторов. Пока-
зано, что ансамблевый метод классификации точнее в 
сравнении с обычным многоклассовым классифика-
тором. Точность классификации образцов почв по со-
держанию углерода и кальция составляет 0,96. В 
дальнейших работах предполагается исследовать ал-
горитмы атмосферной коррекции для дальнейшего 
применения разработанного алгоритма для задач ди-
станционного зондирования Земли. 
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Abstract 

The paper presents a study of various approaches to the classification of soil covers based on 
neural network algorithms using hyperspectral remote and proximal sensing of the Earth. The 
spectral distributions were recorded in the laboratory using an Offner imaging scanning hyperspec-
trometer. Spectral-spatial characteristics of nine soil samples from various parts of a farming land 
in the Samara region were experimentally studied. Using a method of energy dispersion microa-
nalysis, the correspondence between the hyperspectral data and the chemical composition of the 
samples taken was established. Based on the data obtained, a neural network-aided classification 
of soil samples was implemented depending on the content of constituent elements such as carbon 
and calcium. A normalized spectral-spatial convolutional neural network was used as a classifier. 
As a result of the work, an approach to the classification of high-resolution hyper-spectral images 
based on the refinement of a multiclass convolutional neural network using an ensemble of binary 
classifiers is proposed. It is shown that the classification of soil samples by carbon and calcium 
content is carried out with an accuracy of 0.96. 

Keywords: hyperspectral images, hyperspectral sensing, proximal sensing, convolutional neural 
networks, spectral-spatial classification, soil cartography. 
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