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Аннотация 

В работе исследуется влияние механизма внимания на точность сегментации гиперспек-
тральных изображений сверточными нейронными сетями в области агрокультуры. Прове-
дено исследование, в котором сравниваются две вариации нейросетевых архитектур: с ис-
пользованием механизма внимания и без. Механизм внимания был реализован в виде двух 
модулей: позиционный и канальный. Позиционный модуль учитывает глобальный кон-
текст, используя информацию о пространственной области всего изображения. Канальный 
модуль, в свою очередь, учитывает информацию всех спектральных компонент. Для прове-
дения сравнительного исследования использовались архитектуры L2Net и U-Net. Были раз-
работаны модифицированные версии с добавлением механизма внимания: L2AT-Net и 
ULAT-Net. Результаты экспериментов показали, что добавление механизма внимания в ар-
хитектуры U-Net и L2Net позволило повысить среднее значение метрики F1 с 0,80 до 0,83 и 
с 0,74 до 0,78 соответственно. Результаты исследования показывают, что применение меха-
низма внимания позволяет повысить качество семантической сегментации гиперспектраль-
ных изображений. 
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Введение 

Анализ гиперспектральных изображений является 
одной из ключевых областей дистанционного зонди-
рования. Каждый пиксель гиперспектрального изоб-
ражения представляет собой многомерный вектор, 
компоненты которого соответствуют различным дли-
нам волн света в диапазоне от видимого до ближнего 
инфракрасного излучения. Большое количество спек-
тральных компонент ведет к высокой информативно-
сти гиперспектральных изображений, что делает эти 
изображения ценным инструментом во многих обла-
стях благодаря их способности к точному различе-
нию спектральных характеристик различных объек-
тов интереса [1 – 4]. 

Одной из наиболее важных задач при анализе ги-
перспектральных изображений является классифика-
ция [5]. В рамках задачи классификации необходимо 
у входного пикселя определить метку класса. Пик-
сель, в свою очередь, является вектором спектрально-
го компонента. Если же классификация производится 
для каждого пикселя входного изображения, тогда 
речь идет о задаче семантической сегментации.  

Классификация, соответственно и сегментация, 
гиперспектральных данных позволяет решить задачу 

определения качества еды [6], обнаружения опухоли 
при помощи гиперспектральных изображений языка 
[7], оценить урожайность пшеницы [8], а также изме-
рить содержание хлорофилла в водоемах [9]. Однако 
при анализе гиперспектральных данных возникает 
ряд проблем: большая вариативность спектральной 
сигнатуры объектов интереса и малый объём обуча-
ющих данных относительно высокой размерности 
гиперспектральных данных. Первая проблема обу-
словлена вариативностью освещения, разницей в по-
годных условиях и т.д. [10]. Вторая проблема обу-
словлена дороговизной оборудования, что использу-
ется для сбора гиперспектральных данных. Так, 
например, известный набор снимков Земли с воздуха 
содержит всего 4 гиперспектральных изображения 
[11], в то время как для цветных изображений досту-
пен миллионный архив ImageNet [12].  

Ранние работы фокусируются на исследовании 
роли гиперспектральной составляющей в задаче 
классификации. В этих работах использовались мето-
ды попиксельной классификации с использованием 
полносвязанных нейронных сетей [13], а также с ис-
пользованием алгоритма ближайшего соседа [1] или 
случайного леса [3]. В дополнение к озвученным ме-
тодам также исследовались подходы к извлечению 
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информативных признаков и уменьшению размерно-
сти, такие как метод главных компонент (PCA) [14], 
метод независимых компонент (ICA) [15] и линейный 
дискриминантный анализ (LDA) [16]. Однако полу-
ченные классификационные маски получаются не-
точными, что вызвано вариативностью спектральных 
сигнатур объектов интереса. 

На текущий момент наиболее распространенным 
и эффективным подходом в обработке гиперспек-
тральных изображений являются сверточные нейрон-
ные сети (CNN) [4, 17 – 19]. Основное преимущество 
этих моделей заключается в их способности учиты-
вать пространственный контекст за счет иерархиче-
ской структуры, что позволяет извлекать и обрабаты-
вать информацию на различных уровнях абстракции. 
Это делает CNN особенно подходящими для задач, 
где важно улавливать и анализировать сложные про-
странственные отношения, что критически важно в 
семантической сегментации гиперспектральных 
изображений. Тем не менее, применение сверточных 
нейронных сетей для анализа гиперспектральных изоб-
ражений сталкивается с серьезными проблемами, глав-
ная из которых – ограниченное количество доступных 
обучающих данных. Высокая размерность гиперспек-
тральных данных в сочетании с относительно малым 
объемом выборки затрудняет эффективное обучение 
стандартных архитектур CNN. Это создает потребность 
в разработке оптимизированных версий этих нейронных 
сетей, которые могли бы более эффективно обрабаты-
вать гиперспектральные данные, снижая требования к 
объему обучающих данных и улучшая качество семан-
тической сегментации. 

Однако оптимизация архитектур CNN для анализа 
гиперспектральных изображений приводит к значи-
тельному ограничению их способности к учету про-
странственного контекста. Это связано с необходи-
мостью уменьшения пространственных размеров 
ядер свертки и сокращения количества слоев в сети, 
чтобы адаптировать модели под ограниченные объе-
мы данных. Данная проблема исследуется в работе 
[19]. Подобное ограничение становится критически 
важным в задачах, где необходимо улавливать слож-
ные пространственные отношения между дальними 
элементами изображения, что является ключевым в 
семантической сегментации. 

В связи с этим одним из перспективных направле-
ний в области анализа изображений является приме-
нение механизма внимания. Механизм внимания поз-
воляет модели фокусироваться на наиболее информа-
тивных частях изображения, учитывая при этом гло-
бальный пространственный контекст всего изображе-
ния. Это достигается за счет динамического перерас-
пределения весов, что позволяет сети адаптивно реа-
гировать на различные области изображения. Меха-
низм внимания широко применяется как в анализе 
цветных изображений [20 – 22], так и в анализе ги-
перспектральных и мультиспектральных изображе-

ний [23 – 27] в области зондирования Земли. Чаще 
всего механизм внимания в этих работах представля-
ет из себя комбинацию нескольких вариаций алго-
ритмов вычисления внимания. Например, в статье 
[27] авторы используют два механизма внимания: 
«Модуль пространственного внимания», что выделя-
ет важные регионы на изображении; «Модуль спек-
трального внимания», что оценивает важность от-
дельных карт признаков, при этом учитывается весь 
пространственный контекст карт.  

В рамках данной работы проведено исследование 
влияния механизма внимания на качество семантиче-
ской сегментации гиперспектральных изображений в 
области агрокультуры. Это позволило оценить потен-
циал применения механизма внимания в задачах об-
работки данных сложных и многомерных гиперспек-
тральных изображений.  

1. Позиционный и канальный механизм внимания 

В данной работе предлагается использование ме-
ханизма внимания для агрегации контекстной ин-
формации, позволяющего учесть глобальный кон-
текст и улучшить точность сегментации нейросетями. 

В работах [28, 29] используются два модуля меха-
низма внимания: позиционный (Position attention 
module, кратко PAM) и канальный (Channel attention 
module, кратко CAM). Модуль PAM учитывает гло-
бальный контекст, используя информацию о простран-
ственной области всего изображения. Модуль CAM, в 
свою очередь, учитывает информацию всех спектраль-
ных компонент. Исследования показали, что их сов-
местное использование повышает точность в задачах 
на основе цветных изображений. При этом данная 
комбинация механизма внимания была исследована в 
различных приложениях, от сегментации улиц [28] до 
медицинской диагностики [29]. 

Схематичное представление работы данных моду-
лей изображено на рис. 1. 

Рассмотрим принцип работы модуля PAM. Пусть 
имеется некоторое входное изображение 
IB×C1×H1×W1, где B – размер входной партии, CI – ко-
личество каналов, HI – высота, а WI – ширина. На ос-
нове данного входного тензора нейронной сетью 
формируется тензор признаков FB×C×H×W, где C – 
количество каналов или карт признаков, H и W – вы-
сота и ширина соответственно. Далее для удобства 
будем рассматривать модуль без размерности вход-
ной партии B.  

Тензор признаков F пропускается через сверточные 
слои для того, чтобы получить следующие тензоры 
K p(C/R)×(H×W), Q p(C/R)×(H×W) и V pC×(H×W), где RN – 
это скалярное ненулевое положительное значение для 
уменьшения количества входных признаков.  

Данные карты признаков описываются как ключи 
(Keys), запросы (Queries) и значения (Values) соответ-
ственно. При этом пространственная размерность 
преобразуется в одно измерение, чтобы последующее 
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матричное умножение было возможно. В работах [28, 
29] значение R выбирается равным 8, если значение 
карты признаков больше 32, иначе выбираются числа 

степени двойки. Основная необходимость использо-
вания подобного параметра заключается в экономии 
памяти при расчете матрицы внимания. 

 
Рис. 1. Диаграмма, отображающая принципы работы позиционного и канального модуля механизма внимания

Матрица внимания S p(H×W)×(H×W) формируется 
матричным умножением между тензорами K pT и Q p и 
применением Softmax на результате. Итоговая фор-
мула имеет следующий вид: 

 p p* .p TS Softmax K Q  (1) 

В тензоре S p для каждого пикселя имеется бинар-
ная матрица внимания размерностью H×W. Из-за 
большой размерности K p и Q p расчет S p – одна из са-
мых вычислительно сложных операций в PAM-
модуле. Параметр R позволяет кратно уменьшить ко-
личество каналов C в тензорах признаков K p и Q p, 
что ведет к кратному уменьшению вычислительной 
сложности операции. 

Итоговой тензор признаков F pC×H×W формиру-
ется матричным умножением между V p и S p. Конеч-
ная формула имеет вид: 

 * * ,p p p pF V S   (2) 

где p – скалярный параметр, инициализированный 
нулевым значением и изменяющийся в процессе обу-
чения.  

Рассмотрим принцип работы CAM-модуля. В тен-
зоре F по аналогии с PAM пространственная размер-
ность преобразуется в одно измерение. Обозначим 
подобный тензор как AcC×(H×W).  

Матрица внимания S CC × C формируется мат-
ричным умножением между Ас и тензором АсТ и при-
менением Softmax на результате. Конечная формула 
имеет вид: 

 с с с* .TS Softmax A A  (3) 

Каждая i-я строка в данной матрице представляет 
собой вектор вероятностей, указывающих вероят-
ность схожести рассматриваемого признака i относи-
тельно других.  

Итоговой тензор признаков F cC×H×W формируется 
матричным умножением между F и Sc. Конечная 
формула имеет вид: 

 * * ,c c cF S F   (4) 

где c – скалярный параметр, аналогичный p. 
Результирующий тензор F r3C×H×W формируется 

из F p, F c и F применением операции конкатенации. 
Результирующий тензор признаков F r формируется 
как F r= contactC(F p, F c, F), где concat – это функция 
конкатенации, которая объединяет тензоры вдоль 
указанной оси C. Эта операция позволяет сохранить 
исходную информацию каждого тензора, что может 
способствовать повышению точности в задачах глу-
бокого обучения. Хотя в работах [23, 24] и использу-
ется суммирование, однако конкатенация не приво-
дит к потере информации за счет наложения призна-
ков. Сравнение двух данных операций изучается в 
работе DenseNet [30], и, согласно ее результатам, ос-
новное преимущество в пользу конкатенации. 

2. Разработка архитектуры  
сверточной нейронной сети  

В работе [19] было показано, что в сегментации 
гиперспектральных изображений архитектура U-Net 
[31] уступает по точности модифицированной L2Net 
согласно метрике F1. Однако U-Net показывает худ-
шие результаты для отдельных классов, достигающие 
значения нуля, что может быть связано с её склонно-



Семантическая сегментация гиперспектральных изображений  Грибанов Д.Н. и др. 

Компьютерная оптика, 2024, том 48, №6   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1371 897 

стью к переобучению из-за большого числа парамет-
ров (31 миллион против 500 тысяч у L2Net). Одним 
из решений в работе [19] является сокращение числа 
параметров. 

Разработана новая архитектура ULAT-Net (U 
Like Attention Net), основанная на U-Net, специали-
зированной на сегментации, но с меньшим числом 
параметров, равное одному миллиону, для снижения 
риска переобучения, сохраняя высокую точность. 
Уменьшение количества параметров достигается 

уменьшением количества сверточных слоев в бло-
ках, а также уменьшением количества признаков в 
данных блоках. ULAT-Net интегрирует модули вни-
мания CAM и PAM, сохраняет U-образную структу-
ру U-Net и обеспечивает компактность, схожую с 
L2Net. Схему архитектуры можно увидеть на рис. 2. 
Использование модулей механизма внимания позво-
ляет улучшить качество обработки данных за счет 
более точного фокусирования на важных признаках 
входного сигнала. 

 
Рис. 2. Схематичное представление ULAT-Net 

Разработана также архитектура UWAT-Net (U 
Without Attention Net). В отличие от ULAT-Net, архи-
тектура UWAT-Net не содержит модулей CAM и 
PAM. Для обеспечения справедливого сравнения 
между двумя архитектурами и оценки чистого эффек-
та от применения механизмов внимания в UWAT-Net 
было произведено увеличение количества обучаемых 
параметров в блоке «block №4». Такое увеличение 
параметров в трехкратном размере компенсирует от-
сутствие CAM и PAM, позволяя всей сети поддержи-
вать аналогичное количество обучаемых параметров, 
как в ULAT-Net.  

Таким образом, несмотря на разницу в структуре – 
наличие механизмов внимания в ULAT-Net и их от-
сутствие в UWAT-Net, общее число обучаемых пара-
метров в обеих архитектурах остается эквивалент-
ным. Это обеспечивает равные условия для сравнения 
их работы и позволяет непосредственно оценить 
вклад механизмов внимания в улучшение производи-
тельности нейронной сети, исключая влияние разли-
чий в количестве обучаемых параметров.  

Также в модифицированную L2Net из исследова-
ния [19] были интегрированы модули внимания для 
анализа их эффективности. Будут сравниваться две 
версии архитектуры: с механизмами внимания L2AT-
Net (L2 Attention Network) и без них L2WAT-Net (L2 
Without Attention Network). Модули CAM и PAM бы-
ли добавлены перед последним блоком этих сетей. 

3. Набор данных 

В эксперименте использовался набор размеченных 
гиперспектральных изображений, представляющих из 
себя отсканированные посевы [32]. Данный набор 
данных состоит из 385 гиперспектральных изображе-
ний с 236 спектральными каналами, отображающими 
длину волны от 420 нм до 979 нм и с исходным раз-
мером 512 пикселей в ширину и высоту. Каждое ги-
перспектральное изображение имеет сегментирован-
ную маску. На одной маске может быть до 16 клас-
сов, не включая фоновый класс.  

В наборе данных есть следующие классы: яблоня 
(I), свекла (II), капуста (III), морковь (IV), кукуруза 
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(V), огурец (VI), баклажан (VII), трава (VIII), молочай 
(IX), овес (X), перец (XI), картофель (XII), амарант 
(XIII), клубника (XIV), соя (XV) и помидор (XVI). 
Набор данных вручную был разделен на обучающую 
и тестовую выборку.  

В рассматриваемом наборе данных имеется про-
блема дисбаланса данных. Так, например, присут-
ствуют 67 гиперспектральных изображений с классом 
помидор (XVI), но с классом баклажан (VII) изобра-
жений лишь 5. Из-за этого необходимы соответству-
ющие процедуры предобработки.  

В статье [19], использующей данный набор дан-
ных, можно увидеть, что класс сои (XV) всегда имеет 
нулевое значение метрики F1. Это может быть связа-
но с некорректной разметкой или высокой корреля-
цией класса с другими. Для проверки гипотезы была 
обучена нейронная сеть из упомянутой работы и про-
анализирована итоговая матрица ошибок. 

Как и в исследовании [19], у класса сои (XV) ну-
левая точность, а ошибка первого рода при сравнении 
его с классом огурца (VI) составила 76,47 %. Это под-
тверждает высокую корреляцию между классами сои 
(XV) и огурца (VI), в связи с чем в последующих экс-
периментах они будут объединены в один класс. В 
результате общее количество классов для классифи-
кации в экспериментах сократится до 15, не учитывая 
фон. В связи с изменениями в наборе данных нейрон-
ная сеть из статьи [19] будет повторно обучена для 
последующего анализа результатов. 

4. Постановка эксперимента 
Предобработка гиперспектральных данных 

Согласно исследованию [19], рекомендуемые раз-
меры гиперспектрального изображения – 16, 32 или 
128 пикселей с 236 каналами. Большие изображения 
ограничивают размер обучающей партии из-за ограни-
чений по памяти. Аналогично рассматриваемому ис-
следованию так же будет применяться алгоритм PCA 
[33] с 17 главными компонентами для уменьшения 
размерности данных, что позволяет увеличить объём 
обучающих пакетов и ускоряет обучение. Применение 
PCA, как показано в [19], эффективнее, чем использо-
вание гиперспектральных изображений в исходной 
размерности или только цветных изображений. Данная 
операция применяется перед аугментацией. 

Для анализа нейронных сетей выбран входной 
размер изображения, равный 128 пикселям в ширину 
и высоту, обеспечивающий баланс точности и скоро-
сти обучения в соответствии с [19]. Методы аугмен-
тации взяты из той же работы и включают классиче-
ские подходы, такие как случайные повороты и отра-
жения изображения. 

Исходный набор данных имеет гиперспектральные 
изображения размером 512 пикселей в ширину и высо-
ту. Для получения желанного размера исходные изоб-
ражения делятся на 16 пересекающихся фрагментов 
размером 128 пикселей в ширину и высоту каждый.  

Обучающая и тестовая выборки собраны вручную 
и сбалансированы по классам так, чтобы в каждую 
часть набора попали примерно равные пропорции 
каждого из классов. Итоговый набор данных содер-
жит 5120 и 656 фрагментов в обучающей и тестовой 
выборке соответственно. 

Для каждого спектрального канала вычисляется 
среднее значение и среднеквадратическое отклонение 
(СКО) отсчета (пикселя) на основе всех гиперспек-
тральных изображений из обучающей выборки. Пе-
ред подачей гиперспектральных изображений в 
нейронную сеть производится нормализация посред-
ством поканального вычитания рассчитанного ранее 
среднего и деления на СКО. 

Параметры обучения нейронных сетей 

Количество эпох обучения равняется 70. Размер 
пакета равняется 32. Другие параметры, такие как оп-
тимизатор и правило изменения обучающего шага, 
взяты из работы [19]. Нейронная сеть и цикл обучения 
реализованы с использованием фреймворка PyTorch 
[34]. Функцией ошибки в работе [19] является фокус-
ная функция ошибки (Focal Loss) [35] с параметром, 
равным 5,5. Однако предполагается, что на текущем 
наборе данных фокусная функция избыточна и пере-
крестная энтропия покажет результаты не хуже.  

Рассмотрим подробно эти функции ошибок. 
Пусть g – распределение истинных разметок, тогда 
p – распределение предсказанных меток нейронной 
сетью, в таком случае перекрестная энтропия опре-
деляется как: 

   g,  Ε log p .CEL g p       (5) 

При обучении на наборе данных с дисбалансом в 
классах перекрестная энтропия приводит к неудовле-
творительным результатам. Для обучения на подоб-
ных данных была разработана фокусная функция 
ошибки [35] с параметром . Параметр  позволяет 
регулировать значение перекрестной энтропии, 
уменьшать значение для уверенных предсказаний и, 
наоборот, увеличивать для неуверенных предсказа-
ний. Таким образом происходит автоматическое 
взвешивание ошибки, что позволяет улучшить каче-
ство предсказаний на несбалансированных наборах 
данных [35]. 

Фокусная функция ошибки имеет вид:  

     g, Ε 1 log p .FL g p p
       (6) 

При равенстве параметра  нулю функция ошибки 
представляет собой перекрестную энтропию.  

Для сравнения результатов эффективности двух 
функций ошибок будет проведено два обучения архи-
тектуры L2WAT-Net с двумя разными функция оши-
бок. Лучшая функция будет использована далее при 
обучении архитектур на основе L2Net и U-Net с вари-
ациями с механизмом внимания и без. 
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5. Обсуждение результатов 

В табл. 1 отражены результаты экспериментов. В 
данной таблице показан средний результат по не-
скольким запускам обучения с использованием мет-
рики F1 для каждого класса, среднее значение и 
взвешенное среднее. 

Среднее значение метрики F1 рассчитывается как 
арифметическое среднее по всем классам, придавая 
каждому из них равное значение. Взвешенное сред-
нее метрики F1 учитывает частоту встречаемости 

классов в данных, умножая F1 каждого класса на его 
долю в наборе, после чего значения суммируются, 
давая взвешенное значение метрики F1. 

Из таблицы видно, что обучения L2WAT-Net пе-
рекрестной энтропией в качестве функции ошибки 
имеет среднее значение метрики F1, равное 0,74, что 
на 0,03 больше, чем обучение с фокусной функцией 
ошибки, равное 0,71. Таким образом, влияние дисба-
ланса классов несущественно для использования фо-
кусной ошибки как основной функции для обучения. 

Табл. 1. Результаты экспериментов с использованием метрики F1 

 L2WAT-Net (Focal loss) L2WAT-Net L2AT-Net UWAT-Net ULAT-Net 
Фоновый класс 0,84 0,86 0,84 0,87 0,86 

I 0,80 0,81 0,79 0,85 0,85 
II 0,95 0,95 0,95 0,96 0,96 
III 0,77 0,79 0,74 0,83 0,80 
IV 0,40 0,41 0,59 0,60 0,69 
V 0,39 0,48 0,70 0,59 0,72 
VI 0,59 0,61 0,75 0,74 0,81 
VII 0,61 0,64 0,72 0,75 0,80 
VIII 0,70 0,71 0,85 0,85 0,92 
IX 0,59 0,65 0,70 0,71 0,71 
X 0,72 0,75 0,80 0,81 0,83 
XI 0,87 0,89 0,84 0,92 0,91 
XII 0,87 0,88 0,88 0,91 0,91 
XIII 0,93 0,92 0,91 0,92 0,93 
XIV 0,80 0,82 0,78 0,84 0,86 
XV 0,59 0,60 0,58 0,65 0,68 
Среднее 0,71 0,74 0,78 0,80 0,83 
Взвешенное среднее 0,81 0,82 0,84 0,86 0,87 

 

При сравнении результатов обучения сетей с ар-
хитектурами L2WAT-Net и L2AT-Net видно, что до-
бавление CAM- и PAM-модулей повышает среднее 
значение метрики F1 на 0,04 и на 0,02 при взвешен-
ном среднем.  

Архитектура UWAT-Net имеет значение метрики 
F1, равное 0,8, в то время как L2WAT-Net и L2AT-Net 
имеют значение, равное 0,74 и 0,78 соответственно.  
Добавление механизма внимания в UWAT-Net архи-
тектуру увеличивает итоговое значение F1 до 0,83. Та-
ким образом, разработанная архитектура ULAT-Net с 
механизмом внимания имеет точность лучше, чем раз-
работанная архитектура L2WAT-Net из статьи [19]. 

Визуальный анализ матриц внимания, генерируемых 
механизмами CAM и PAM 

Проанализируем влияние использования модулей 
CAM и PAM, а также рассмотрим результирующие 
карты признаков из данных модулей на основе трех 
гиперспекральных изображениий, которые можно 
увидеть на рис. 3. 

Каждая строка состоит из гиперспектрального 
изображения в RGB-пространстве, двух карт при-
знаков из CAM- и PAM-модуля, исходной разметки, 
результата сегментации посредством использования 
UWAT-Net и ULAT-Net. На данном рисунке #12 
означает, что рассматривается 12-я карта признаков. 

В разметке черному соответствует регион земли, в 
то время как ярким цветом обозначены растения. 

Рассмотрим подробно результат на третьей 
строке для PAM-модуля. Видно, что данный мо-
дуль выделяет достаточно точно важные отдельные 
регионы классов согласно истинной разметке. По-
добное можно заметить как на #1, так и на #12. Так, 
например, в третьем столбце в случае #1 выделяет-
ся зона растения слева, а в случае #12 выделяется 
зона земли.  

Структура PAM-модуля позволяет выделить реле-
вантные области, усиливая вклад информативных зон 
и подавляя менее значимые участки. Визуализация 
полученных карт признаков из данного модуля де-
монстрирует концентрацию отдельных карт призна-
ков на отдельных классах объектов, что свидетель-
ствует о различимости интереса сети к разным частям 
изображения и классам. 

Хотя интерпретация CAM-модуля представляет 
сложность при рассмотрении ранее формул данного 
модуля, поскольку в отличие от PAM-модуля CAM-
модуль не создает отдельную матрицу внимания для 
каждого пикселя. CAM-модуль устанавливает взаи-
мосвязи между каналами, моделируя их корреляцию 
и позволяя сети адаптивно уточнять сигналы на 
уровне каналов, что способствует улучшению диф-
ференциации классов.  
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Рис. 3. Карты внимания и маски для трех изображений из набора данных 

Рассмотрим результаты на третьей строке для CAM-
модуля. На #1 видно, что выделяется земля (класс фон, 
черный регион) и зона у растения сверху, в то время как 
на #11 выделяются большими значениями лишь расте-
ния, тем самым эти две карты признаков выделяют от-
дельные группы классов. 

Из рассмотренных карт признаков можно увидеть, 
что CAM-модуль группирует отдельные классы, тем 
самым фокусируя внимание нейронной сети на от-
дельных кластерах классов. 

Таким образом PAM-модуль более точно выделя-
ет отдельные значимые регионы, тогда как CAM-
модуль ориентирован на группы классов. Такое раз-
личие в подходах модулей иллюстрирует комплемен-
тарность механизмов внимания в задаче семантиче-
ской сегментации. 

Применение механизма внимания в архитектуре 
ULAT-Net способствует более корректной сегмента-
ции классов, что подтверждается сравнением резуль-
татов с UWAT-Net на рис. 3. Так, например, в строке 
2 видно, что UWAT-Net допускает ошибку и появля-
ется лишний класс при сегментации класса растения 
посередине, а также при сегментации растения в 
строке 3 справа, в то время как ULAT-Net не имеет 
подобной ошибки.  

Стоит отметить, что отдельные контуры расте-
ний лучше выделяются с использованием UWAT-
Net, чем с использованием ULAT-Net. Так, напри-
мер, в строке 2 видно, как при использовании 
ULAT-Net появляется излишняя разметка класса по-
середине на полученном результате нейронной сети. 
В случае UWAT-Net подобная ошибка лишь встре-
чается сверху изображения, но снизу излишней раз-
метки нет. Аналогичное можно заметить на рисунке 
как в строке 1, так и в строке 3.  

Таким образом, несмотря на схожие показатели по 
взвешенной метрике F1 у архитектур ULAT-Net и 

UWAT-Net, присутствие механизма внимания в 
ULAT-Net позволяет получить более корректную 
сегментацию классов растений на входных изображе-
ниях. Рассматривая результаты с использованием ар-
хитектуры U-WAT-Net, стоит отметить, что она луч-
ше справляется с выделением контуров объектов.  

Заключение 

В работе исследовано влияние механизма внима-
ния на точность сегментации гиперспектральных 
изображений сверточными нейронными сетями в об-
ласти агрокультуры. Механизм внимания был внед-
рен в известные архитектуры сверточных нейронных 
сетей: U-Net и L2Net. Для реализации механизма 
внимания использовались два модуля: позиционный 
(PAM) и канальный (CAM).  

Были разработаны архитектуры на основе U-Net: 
UWAT-Net без механизма внимания и ULAT-Net с 
использованием механизма внимания, сочетающего в 
себе модули PAM и CAM. На основе L2Net была раз-
работана архитектура L2AT-Net также с использова-
нием механизма внимания, сочетающего в себе моду-
ли PAM и CAM.  

Результаты экспериментов показали, что добавле-
ние механизма внимания в архитектуры U-Net и 
L2Net позволило повысить среднее значение метрики 
F1 с 0,80 до 0,83 и с 0,74 до 0,78 соответственно. Ре-
зультаты исследования показывают, что применение 
механизма внимания в виде двух модулей PAM и 
CAM позволяет повысить качество семантической 
сегментации гиперспектральных изображений.  
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Abstract 

This paper investigates an effect of the attention mechanism on the accuracy of hyperspectral 
image segmentation by convolutional neural networks in agriculture. The study compares two 
modifications of neural network architectures: with and without the attention mechanism. The at-
tention mechanism is implemented as two modules: position-based (PAM) and channel-based 
(CAM). The positional module (PAM) considers the global context using information about the 
spatial domain of the whole image. The channel module (CAM) in turn takes into account the in-
formation of all spectral components. L2Net and U-Net architectures are used for a comparative 
study. Modified versions with the addition of the attention mechanism are developed: L2AT-Net 
and ULAT-Net. The experimental results show that adding the attention mechanism to the U-Net 
and L2Net architectures increases the mean value of the F1 metric from 0.80 to 0.83 and from 0.74 
to 0.78, respectively. The results show that the application of the attention mechanism can improve 
the quality of semantic segmentation of hyperspectral images. 

Keywords: semantic segmentation, attention mechanism, hyperspectral data, neural network, 
machine learning. 
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