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Аннотация 

В работе представлен подход к анализу гиперспектральных изображений высокого про-
странственного разрешения в прикладной задаче анализа состояния речных вод. Данный 
метод позволяет обнаружить цветение или загрязнение воды посторонними веществами. 
Гиперспектральные изображения высокого разрешения были получены с помощью гипер-
спектрометра, установленного на малом беспилотном летательном аппарате. Продемон-
стрирована разница между спектрами участков реки с разной интенсивностью цветения во-
дорослей. Были взяты пробы речной воды, проведен химический анализ, который подтвер-
дил различное содержание магния и кальция во всех пробах, соответствующее интенсивно-
сти цветения водорослей в воде. Для классификации акваторий с различной интенсивно-
стью цветения водорослей было рассмотрено несколько алгоритмов классификации на ос-
нове машинного обучения и вегетационных индексов. Показана эффективность использо-
вания алгоритмов машинного обучения по сравнению с вегетационными индексами. Рас-
смотрено и проведено сравнение нескольких подходов понижения размерности гиперспек-
тральных данных на основании селекции спектральных каналов для повышения производи-
тельности наиболее эффективных алгоритмов классификации. 
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Введение 

Контроль загрязнения прибрежных вод является 
актуальной проблемой в промышленных регионах 
[1]. Традиционный мониторинг качества воды ис-
пользует ручные методы отбора проб и тестирования. 
Они неэффективны, требуют больших затрат ресур-
сов, не позволяют точно описать качество воды на 
всей акватории и могут иметь временные разрывы 
[2]. Поэтому необходима разработка более единооб-
разных и надежных методов мониторинга состояния 
воды, способных отслеживать загрязненность водое-
ма на больших временных и пространственных мас-
штабах и не подверженных влиянию разнообразных 

условий окружающей среды. За последние десятиле-
тия технология дистанционного зондирования Земли 
(ДЗЗ) стала ценным источником данных, предостав-
ляющим пространственно явную и объективную ин-
формацию о состоянии окружающей среды [3] и, в 
частности, о параметрах качества воды, взвешенных 
осадков (мутности), хлорофилла и температуры [4 – 6]. 

Выбор технологии дистанционного зондирования 
Земли с использованием спутников и беспилотных 
летательных аппаратов (БПЛА) определяется в 
первую очередь областью применения и имеющимся 
бюджетом. Спутниковое ДЗЗ подходит для монито-
ринга больших площадей, однако требует и больших 
денежных затрат в случае использования данных вы-
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сокого пространственного разрешения [7]. В это же 
время БПЛА предоставляет большую гибкость в ис-
пользовании, меньшую стоимость и большее про-
странственное разрешение, поэтому лучше подходит 
для исследования малых рек [8]. Получить информа-
цию о спектральной составляющей воды можно с по-
мощью специализированных приборов, например, 
гиперспектрометра, который позволяет сопоставить 
полученные спектры с составом минеральной воды 
[9, 10]. Это позволит использовать данные зондиро-
вания Земли для прогнозирования изменений окру-
жающей среды и интегрировать результаты в систе-
мы мониторинга [11]. 

Водоросли, являющиеся ключевым индикатором 
качества воды, играют важную роль в понимании со-
стояния экосистемы [12]. Например, в статье [13] 
рассмотрено вредоносное влияние цветения водорос-
лей на экосистему и здоровье человека. С помощью 
гиперспектрального дистанционного зондирования 
можно повысить точность отслеживания водорослей. 
Благодаря способности анализировать в различных 
узких спектральных диапазонах, гиперспектральная 
технология обладает потенциалом для лучшего раз-
личения и оценки биофизических атрибутов [14]. 

Существуют различные подходы для мониторинга 
водорослей с помощью ДЗЗ. Они основываются на 
методах построения вегетационных индексов, таких 
как NDVI (Normalized Difference Vegetation Index – 
Нормализованный разностный вегетационный ин-
декс) [15], и методах машинного [16] и глубокого 
обучения [17, 18], которые являются мощными ин-
струментами отслеживания состояния воды при раз-
личных условиях окружающей среды [19]. В том слу-
чае, если цветение водорослей рассматривается как 
основной параметр загрязненности водоема, ввиду 
проблематичности дифференциации видов водорос-
лей между собой, для контроля изменения биомассы 
водорослей используется концентрация Chl-a 
(Chlorophyll a – Хлорофилл а) [20 – 23]. В работе [24] 
рассмотрена модель глубокого обучения, позволяю-
щая идентифицировать области цветения водорослей 
на основании дистанционного зондирования озера 
Чаоху. В статьях [25, 26] рассматривается классифи-
кация водорослей на основании гиперспектральных 
данных без использования Chl-a в качестве исследуе-
мого параметра. Однако в данных статьях в качестве 
алгоритмов классификации были рассмотрены мате-
матические алгоритмы, такие как метод максималь-
ного правдоподобия и SAM (Spectral Angle Mapper – 
Классификация по спектральному углу). 

Мы предлагаем использовать распределение ин-
тенсивности цветения водорослей в качестве одного 
из признаков для определения химического состава 
воды. В статье [27] описывается подход по отслежи-
ванию концентрации тяжелых металлов (Cu и Fe) в 
озере Далянь, Шанхай, на основании гиперспек-
тральных данных и показателей качества воды (кон-

центрации Chl-a, TOC (Total Organic Carbon – Общий 
органический углерод), DO (Dissolved Oxygen – Рас-
творенный кислород) и др.). В ситуации, когда отсут-
ствуют подобные показатели, использование распре-
деления интенсивности цветения водорослей должно 
упростить решение подобной задачи. 

Целью данной работы является создание метода 
для осуществления классификации интенсивности 
цветения водорослей методами машинного обучения 
на основе полученных с БПЛА гиперспектральных 
данных в условиях их ограниченности. Была осу-
ществлена предобработка гиперспектральных данных 
методом SNV (Standard Normal Variate – Cтандартная 
нормированная вариация). Для решения задачи клас-
сификации было рассмотрено несколько подходов: на 
основе построения вегетационных индексов (NDVI, 
TCARI (Transformed Chlorophyll Absorption 
Reflectance Index – Трансформированный относи-
тельный индекс поглощения в хлорофилле), OSAVI 
(Optimized Soil Adjusted Vegetation Index – Вегетаци-
онный индекс, учитывающий влияние почвы при 
несомкнутом растительном покрове), NDWI 
(Normalized Difference Water Index – Нормализован-
ный разностный водный индекс), ChlRI (Chlorophyll 
Reflection Index – Отражательный индекс хлорофил-
ла)) (подробнее в подпараграфе 2.1) и использования 
алгоритмов классификации SAM, kNN (k-nearest 
neighbors – k-ближайших соседей), SVM (Support 
Vector Machine – Метод опорных векторов), 
M1DCNN, NM3DCNN (подробнее в подпарагра-
фе 2.2). Для повышения результатов классификации 
осуществлена селекция спектральных каналов. Для 
этого было рассмотрено несколько подходов на осно-
вании алгоритмов понижения размерности данных, 
таких как PCA (Principal Component Analysis – Метод 
главных компонент), SNPA (Successive Nonnegative 
Projection Algorithm – Метод последовательных неот-
рицательных проекций), SAA (Simulated Annealing 
Algorithm – Метод имитационного отжига) (подроб-
нее в подпараграфе 2.3). 

Резюмируя, вклад данной работы следующий:   
1.  Проведен сбор и химический анализ данных, по-
лученных для реки Чапаевка, Самарская область.  
2.  Реализованы различные подходы классификации 
интенсивности цветения водорослей: на основании 
построения вегетационных индексов и аналитиче-
ских методов. Проведено сравнение между ними.  
3.  Реализовано несколько подходов селекции 
спектральных каналов на основе методов пониже-
ния размерности данных, и выявлены наиболее 
эффективные из них.  

1. Сбор и обработка данных 
1.1. Получение гиперспектральных изображений 

В начале сентября 2023 года был выполнен сбор 
гиперспектральных данных речных вод на реке Чапа-
евка в областях с различной степенью цветения водо-
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рослей. Для этого было выделено два дня. 01.09.23 
были проведены съемки в точках «Причал» и «Гор-
ки» (рис. 1а, б), в то время как 08.09.23 прошли съем-
ки в точках «Маяк» и «Малое Томылово» (рис. 2а, б). 
Названия выбранных точек съемки реки соответство-
вали ближайшим населенным пунктам. 

В первый день съемок были ясные погодные 
условия, что определило более высокую интенсив-
ность освещения, в то время как во второй день съе-
мок наблюдалась облачность, снижающая уровень 
освещения. Из-за различных погодных условий отли-
чались условия съемки ГСИ (первый день солнечный, 
второй облачный), поэтому проводилось сравнение 
точек «Причал» и «Горки», «Маяк» и «Малое Томы-
лово» между собой соответственно. Сравниваемые 
пары локаций были сформированы на основании 
схожести погодных условий. Далее в работе прово-
дилось исследование совмещенных ГСИ по условиям 
съемки (высокий уровень освещенности/низкий уро-
вень освещенности). 

В качестве исследуемой области при помощи ги-
перспектрометра также была рассмотрена централь-
ная часть реки. Это исключает влияние дна на отра-
женный спектр воды, и будет отснята та область реки, 
где брались пробы для химического анализа. 

а)  б)  
Рис. 1. Река Чапаевка. Локации: а) «Горки», б) «Причал» 

а)  б)  
Рис. 2. Река Чапаевка. Локации: а) «Маяк», 

б) «Малое Томылово» 

Съемка проводилась с помощью щелевого гипер-
спектрометра OF2023-03, построенного по схеме 
Оффнера [9, 10]. Параметры съемки указаны в 
табл. 1. В результате съемки с малого БПЛА были 
получены ГСИ, сформированные из видеоряда спек-
тров. Пример спектра из видео представлен на рис. 3. 
Видео соответствует данным телеметрии. После 
сборки ГСИ был сформирован RGB-синтез мест 
съемки. RGB-синтез представлен на рис. 4. 

 
Рис. 3. Видеопоследовательность спектров, снятых 

на БПЛА 

 
Рис. 4. Пример изображения, полученного методом RGB-

синтеза из ГСИ в точках «Горки» и «Причал» 

Табл. 1. Параметры съемки 

Спектральный диапазон, нм 400 – 1000 
Количество каналов  250 
Разрешение матрицы, пкс 1020 
Пространственное разрешение, м/пкс 0.01 
Высота полета, м 30 
Угол обзора 20° 

1.2. Прототип гиперспектрометра  
на основе спектральных линз 

В работе также использовано развитие концепции 
мультиапертурного полнокадрового гиперспектро-
метра на основе матрицы линз и узкополосных спек-
тральных фильтров в плоскости матрицы регистра-
ции [28]. Однако с точки зрения практической реали-
зации такой гиперспектрометр достаточно сложен в 
изготовлении из-за технологии производства сегмен-
тированного узкополосного фильтра. Спектральная 
селективность гармонических линз в сочетании со 
стандартными фильтрами Байера для цветной матри-
цы позволяет создать намного более простой в изго-
товлении гиперспектрометр на основе матрицы гар-
монических линз. 

Согласно [29] для гармонической линзы, рассчи-
танной для работы с длиной волны 0, возникает 
набор длин волн (гармоник), на которых эта линза 
также строит четкое изображений. Эти длины волн 
определяются по формуле 

0= ,k
m

k


  

где m – коэффициент, показывающий, во сколько раз 
высота микрорельефа гармонической линзы больше, 
чем высота микрорельефа дифракционной линзы на 
длину волны 0. Коэффициент m можно вычислить по 
формуле 

0

( 1)
= ,

h n
m

 


 

где h – высота микрорельефа, n – показатель прелом-
ления. Для линзы с высотой микрорельефа 6 мкм и 
0= 550 нм m = 5, согласно формуле у этой линзы есть 
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еще две гармоники, которые попадают в видимый 
диапазон, 4 = 687 нм, 6 = 458 нм. Таким образом, 
естественным путем получается три спектральных 
канала, один из них регистрируется синими пикселя-
ми, один – зелеными и один – красными. Для получе-
ния большего количества каналов нужно использо-
вать мультиапертурную систему, в которой гармони-
ческие линзы имеют разную высоту микрорельефа. С 
уменьшением высоты микрорельефа будут умень-
шаться длины волн всех трех гармоник, и мы полу-
чим возможность с переменным интервалом покрыть 
видимую часть спектра. Для расчета и последующего 
изготовления была выбрана матрица размером 4×4. 
Высоты микрорельефа линз необходимо менять с по-
стоянным шагом от 6 мкм до 5,25 мкм. Для сенсора 
Sony IMX 415 получилось 48 спектральных каналов, 
в основном расположенных почти равномерно. Одна-
ко есть два разрыва: между красными и зелеными 
гармониками 606 нм и 554 нм и между зелеными и 
синими гармониками 485 нм и 462 нм. Эти разрывы 
довольно критичны для большого количества практи-
ческих задач. Размеры этих разрывов можно умень-
шить за счет использования вместо части гармониче-
ских линз спектральных дифракционных линз, у кото-
рых положения красных и зеленых гармоник сдвигают-
ся так, чтобы заполнить образующиеся разрывы. Ди-
фракционный микрорельеф спектральных дифракцион-
ных линз содержит более высокочастотные элементы, 
чем микрорельеф дифракционных гармонических линз, 
поэтому было принято решение заменить в матрице 4×4 
четыре внутренних линзы на спектральные. 

Для обеспечения точности формирования микро-
рельефа гармонические линзы для мультиапертурной 
системы формируются на одной подложке. На рис. 5 
представлен внешний вид четырехлинзовой системы. 
Размер всей области записи – 6,5×6,5 мм, диаметр 
апертуры линз – 2 мм. 

Для эксперимента был частично модифицирован 
фотоаппарат Sony Alpha NEX-3 (рис. 6). 

На рис. 7 представлены результаты эксперимента, 
в котором был снят светодиод SAWS0661A с извест-
ным спектральным распределением. 

Для верификации результатов спектр диода 
SAWS0661A был измерен на высокоточном спектро-
метре. На рис. 8 представлены результаты измерения. 

По критерию среднеквадратичного отклонения 
отличие спектра, полученного в эксперименте, от 
эталонного спектра составляет 0,23. Однако, если не 
учитывать отрезок от 650 нм до 700 нм, где присут-
ствуют максимальные отклонения, связанные с осо-
бенностями чувствительности цветных матриц, сред-
неквадратичное отклонение составляет всего 0,087 
(PSNR 21,2 дБ), что является вполне приемлемым ре-
зультатом для гиперспектрометра. Сопоставление 
съемки прибрежной зоны разработанным гиперспек-
трометром на основе спектральных линз со съемкой 
референсным гиперспектрометром на основе моди-

фицированной схемы Оффнера с дифракционным 
диспергирующим элементом показало среднюю 
оценку PSNR в 25,3 дБ. 

  

  
Рис. 5. Внешний вид всего элемента на подложке 

диаметром 25 мм (а), увеличенное изображение матрицы 
линз (б), трехмерная реконструкция рельефа одной 

из спектральных дифракционных линз (в), реконструкция 
центральной части микрорельефа гармонической линзы (г) 

  
Рис. 6. Внешний вид модифицированного фотоаппарата 

с открытым ДОЭ (а) и с внешней диафрагмой (б) 

 
Рис. 7. Экспериментально полученные изображения 

светящегося диода SAWS0661A 

 
Рис. 8. Спектр светимости диода SAWS0661A – спектр 
с высокоточного спектрометра, построенный по точкам, 
соответствующим гармоникам матрицы линз, красный – 

спектр, полученный на экспериментальном 
гиперспектрометре 
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1.3. Анализ статистических данных 

В рамках исследования проводился анализ воды 
методом оптико-эмиссионной спектроскопии при по-
мощи спектрометра «PQ 9000» (Analytik Jena 
GmbH+Co. KG) [28-30] на наличие следующих мик-
роэлементов: Ca, Cr, Ni, Cu, As, Cd, Fe, Mg. В значи-
мых концентрациях в исследуемых образцах находи-
лись Ca и Mg, результаты определения которых пред-
ставлены в табл. 2. 

В общей сложности анализ химического состава 
воды показал разнообразие по микроэлементам в точ-
ках отбора проб, указанных в табл. 2. Из представ-
ленных данных видно, что концентрация микроэле-

ментов убывает по мере приближения к впадению ис-
следуемой реки в реку Сухая Самарка. Данные ре-
зультаты подтверждаются визуальной оценкой кон-
центрации водорослей на разных участках реки 
(рис. 9). При этом концентрации Ca и Mg уменьши-
лись в 1,3 и 1,4 раза соответственно. Из чего можно 
сделать вывод о том, что антропогенное воздействие 
на водоем максимально на начальной точке отбора 
(«Причал»). После установления зависимости между 
изменением интенсивности цветения водорослей и 
количеством микроэлементов Mg и Ca в воде воз-
можно выполнить сравнительный анализ речных 
участков на основе их спектров. 

Табл. 2. Химический анализ воды 

Номер пробы 
Концентрация, мг/мл 

Причал Малое Томылово Горки Маяк 
Ca 83,88 68,36 66,49 63,43 
Mg 30,38 24,18 23,44 21,77 

 

  

  
Рис. 9. Изображения участков реки Чапаевка. Локации: 
а) «Причал», б) «Малое Томылово», в) «Горки», г) «Маяк» 

Для корректного сопоставления данных, полу-
ченных с помощью гиперспектрометра, для прове-
дения спектрального анализа необходимо подтвер-
дить, что условия освещенности при проведении 
съемки различных областей реки одинаковые. Для 
подтверждения факта схожести условий освещен-
ности у сравниваемых ГСИ были выбраны участки 
с желтой травой. Данные участки были выбраны 
из-за отсутствия возможности размещения калиб-
ровочного инструмента «колорчекер» на месте 
съемки. Средние значения и дисперсии спектров 
выбранных участков представлены на рис. 10 и 11. 
Для проверки сходства спектров использовалась t-
статистика с уровнем значимости 0,05. При сравне-
нии двух спектров желтой травы на ГСИ «Горки» и 
ГСИ «Причал» значение p_value составило 0,113, а 
на ГСИ «Маяк» и ГСИ «Малое Томылово» – 0,092. 
Это означает, что спектры желтой травы схожи у 
ГСИ «Горки» и ГСИ «Причал», ГСИ «Маяк» и ГСИ 
«Малое Томылово», что подтверждает равные 
условия освещения. 

Было проведено сравнение средних спектров 
участков рек на ГСИ в локациях «Горки» и «Причал», 
«Маяк» и «Малое Томылово». Спектры выбранных 
участков рек представлены на рис. 12 и 13. Для про-
верки сходства спектров также использовалась t-
статистика с уровнем значимости 0,05. При сравне-
нии двух спектров акваторий на ГСИ «Горки» и ГСИ 
«Причал» значение p_value составило 2,37e-17. При 
сравнении двух спектров акваторий ГСИ «Маяк» и 
ГСИ «Малое Томылово» значение p_value составило 
0,0018. При сравнении средних спектров речной воды 
р_значения очень малы по сравнению с установлен-
ным уровнем значимости. Разница в спектрах аквато-
рий ГСИ «Горки» и ГСИ «Причал», ГСИ «Маяк» и 
ГСИ «Малое Томылово» статистически значима. 

 
Рис. 10. Спектры отражения желтой травы в «Горках» 

и «Причале» при солнечном освещении 

 
Рис. 11. Спектры отражения желтой травы на «Маяке» 

и «Малом Томылово» при солнечном освещении 
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Рис. 12. Спектры отражения воды в «Горках» и «Причале» 

при солнечном освещении  

 
Рис. 13. Спектры отражения воды в «Маяке» и «Малом 

Томылово» при солнечном освещении 

2. Аналитические методы и критерии оценивания 
2.1. Вегетационные индексы и предобработка данных 

Для определения наличия растительности суще-
ствуют специализированные индексы, такие как 
NDVI [29 – 31], OSAVI [30 – 32]. Для количественной 
оценки хлорофилла и его потенциальной способности 
абсорбировать солнечный свет используются индек-
сы TCARI [30 – 32] и ChlRI [30 – 32]. Индекс NDWI 
[31 – 33] может быть использован для оценки содер-
жания влаги в растительном покрове и измерения 
степени покрытия поверхностными водами. 
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где n означает коэффициент отражения исследуемо-
го объекта на длине волны n нм. 

Данные индексы могут быть использованы для 
определения интенсивности цветения водорослей в 
интересующих нас областях водоема. 

В качестве метода предобработки гиперспек-
тральных данных была использована стандартная 
нормированная вариация SNV. Метод предназначен 
для устранения мультипликативных помех, возника-
ющих, например, при рассеянии излучения разных 
длин волн на частицах материала отличающегося 

размера [32 – 34]. Для этого спектральные каналы 
каждого из пикселей i преобразуются за счет центри-
рования относительно их среднего значения iX  и де-
ления на собственное среднеквадратичное отклоне-
ние i [33 – 35]: = ( ) /SNV

i i i iX X X  . 

2.2. Алгоритмы классификации цветения водорослей 

В данной работе было проведено сравнение мето-
да k-ближайших соседей kNN (как базового алгорит-
ма), спектральной глубокой сверточной нейронной 
сети 1D-CNN [34 – 36], нормализованной простран-
ственно-спектральной сверточной сети N3DCNN 
[35 – 37], классификации по спектральному углу 
SAM [36 – 38] и метода опорных векторов SVM [37 –
 39]. На рис. 14 и 15 показано разделение исследуе-
мых участков водоемов на обучающую и тестовую 
выборки. Два эксперимента между собой независи-
мы, и в каждом эксперименте классы должны начи-
наться с 0 (игнорируемый класс при обучении и те-
стировании) и заканчиваться последним индексом (в 
нашем случае это «2»), то есть в каждом эксперимен-
те присутствуют классы 0, 1 и 2. Локации «Маяк» и 
«Малое Томылово» обладают схожими концентраци-
ями Ca и Mg, а значит, и схожей интенсивностью 
цветения водорослей. Низкая разделимость интен-
сивности цветения может привести к падению каче-
ства классификации, однако таким образом могут 
быть выявлены наиболее точные подходы для реше-
ния поставленной задачи. Слои ГСИ показаны на 
рис. 16 и 17. Для нивелирования переобучения мо-
делей обучающая и тестовая выборки были состав-
лены в соотношении 1:9 относительно друг друга. 
Размеры обучающих и тестовых выборок представ-
лены в табл. 3. 

 
Рис. 14. Разметка точек GPS-съемки «Горки» и «Причал» 

 
Рис. 15. Разметка точек GPS-съемки «Маяк» и «Малое 

Томылово» 
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Рис. 16. Спектральный канал ГСИ 665 нм для локаций 

«Горки» и «Причал» 

 
Рис. 17. Спектральный канал ГСИ 665 нм для локаций 

«Маяк» и «Малое Томылово» 

Метод k-ближайших соседей – это метод машин-
ного обучения, используемый для классификации и 

регрессии. В контексте классификации для нового 
объекта, подлежащего классификации, вычисляется 
расстояние до каждого из объектов обучающей вы-
борки, и из них выбираются k объектов, расстояние 
до которых минимально. Новый объект относится к 
тому классу, который наиболее часто встречается 
среди k ближайших соседей. 

Классификация по спектральному углу – это ме-
тод определения спектрального сходства между эта-
лонным спектром и спектром гиперспектрального 
изображения. Спектры каждого из пикселей изобра-
жения и референсов представляются в виде n-мерных 
векторов (где n – число спектральных каналов пиксе-
ля). Классификация пикселя будет происходить на 
основании наименьшего угла между вектором пиксе-
ля и одного из эталонов. 

Метод опорных векторов – алгоритм машинного 
обучения, используемый для решения задач класси-
фикации и регрессии. В задаче классификации SVM 
работает путем поиска гиперплоскости, которая 
наилучшим образом разделяет данные на классы. Ги-
перплоскость выбирается таким образом, чтобы мак-
симизировать разрыв между ближайшими точками 
(опорными векторами) каждого класса. 

Табл. 3. Соотношения обучающей и тестовой выборок 

   Обучающая выборка (пкс)   Тестовая выборка (пкс)  
Горки и Причал   28224   222517  
Маяк и Малое Томылово   11550   109922  

 

Архитектура предлагаемого классификатора 
M1DCNN включает пять слоев с весами: входной 
слой, сверточный слой, слой максимального объеди-
нения, слой полного соединения и выходной слой. 
Эти пять слоев применяются для каждой спектраль-
ной сигнатуры, чтобы отличить ее от других. 

Сеть NM3DCNN представляет собой комбинацию 
сверточных слоев для анализа одномерных и двумер-

ных срезов гиперспектрального изображения, что 
позволяет переходить к анализу трехмерных срезов. 
На вход сети подается гиперкуб, размеры которого 
определяются количеством каналов B и простран-
ственными координатами (высотой и шириной) H и 
W соответственно (табл. 4). Такой подход позволяет 
не только выявить особенности отдельного гиперпик-
селя, но и найти его взаимозависимости с соседними. 

Табл. 4. Структура модифицированной нейронной сети NM3D-DCNN 

Фильтр Количество ядер фильтра Размерность ядра Шаг перемещения 
Conv1 16 3,3,11 1,1,3 

Conv2_1 

16 

1,1,1 

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

16 

1,1,1 

1,1,1 
Conv3_2 1,1,3 
Conv3_3 1,1,5 
Conv3_4 1,1,11 
Conv4 16 2,2,3 1,1,1 

BatchNorm3d 16 - - 
Pooling - 2,2,3 2,2,3 
Dropout - - - 
Linear 5 - - 

 

Задача классификации интенсивности цветения 
водорослей в данном исследовании представляет со-
бой задачу бинарной классификации. Поэтому в ка-

честве показателей оценки качества классификации 
были рассмотрены точность (Accuracy) и F1-score. 
Основным достоинством Accuracy является легкость 
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его интерпретации. Однако данная метрика не учиты-
вает распределение данных. Поэтому вводится до-
полнительная метрика F1-score для оценки качества 
работы алгоритма на каждом из классов по отдельно-
сти. Одновременное использование этих двух метрик 
может помочь в оценке качества работы моделей. 

2.3. Понижение спектральной размерности 

В связи с тем, что в гиперспектральных изображе-
ниях соседние спектральные каналы могут нести 
схожую информацию, а также из-за небольшого ко-
личества данных по сравнению с количеством кана-
лов, приводящих к проклятию размерности [38 – 40], 
точность работы алгоритмов может снизиться. Для 
решения этой проблемы в данном исследовании было 
рассмотрено несколько подходов выбора признаков, 
основанных на алгоритмах понижения размерности 
данных, таких как метод главных компонент PCA 
[39 – 41], метод последовательных неотрицательных 
проекций SNPA [40 – 42], алгоритм имитационного 
отжига SAA [41 – 43]. 

Метод главных компонент широко используется для 
анализа гиперспектральных изображений, поскольку 
позволяет описать исходные данные с небольшой поте-
рей информации [39 – 41] с помощью уменьшенного 
набора некоррелированных переменных – главных ком-
понент (PCi). Главные компоненты являются линейной 
комбинацией исходных переменных, в данном случае – 
каналов j гиперспектрального куба: 

=1

= ,
n

j
ij ji

j

PC v   

где vij – коэффициент вклада спектрального канала j 
в описание главной компоненты PCi. Селекция кана-
лов происходит на основании их вклада в описание 
главных компонент (подробное описание алгоритма в 
[42]). Поскольку расположенные близко друг к другу 
спектральные каналы имеют схожий вклад в описание 
конкретного PC, их можно объединить в несколько 
спектральных областей. Внутри каждой из областей 
выбирается представляющий ее спектральный канал с 
наибольшим абсолютным вкладом. Исходя из суммар-
ного вклада в описание главных компонент, выбира-
ются каналы с наибольшим вкладом coi: 

=1

= ,
K

i ij j
j

co w a  

где wij – вклад выбранного из области канала в описа-
ние PCj, aj – вклад PCj в описание данных. Было рас-
смотрено два случая:  

• wij равен вкладу области, из которой был выбран 
канал [42 – 44] (обозначим PCA v.1);  
• wij равен только вкладу выбранного канала (обо-
значим PCA v.2).  
Метод последовательных неотрицательных про-

екций представляет собой итеративный подход, осно-

ванный на неотрицательном матричном разложении 
гиперспектральных данных (NMF): 

= ,M WH  

где MÎm×n – изначальное матричное представление 
гиперспектральных данных, m – число пикселей, n – 
число спектральных каналов, m rW 

  и r nH 
  

являются двумя неотрицательными матрицами. Каж-
дая строка матрицы M(i, :) является спектром пикселя 
i. Основная идея алгоритма заключается в представ-
лении спектра каждого из пикселей в виде линейной 
комбинации r спектров присутствующих на изобра-
жении составляющих материалов, называемых ко-
нечными элементами (endmembers). Строки матрицы 
W описывают спектры пикселей через конечные эле-
менты, тогда как матрица H содержит веса этих ко-
нечных элементов. Алгоритм итеративно выбирает из 
матрицы M спектральный канал, максимизирующий 
функцию 2

2( ) =|| ||f x x , то есть содержащий наиболь-
шую информацию для описания данных. Такой канал 
является наиболее репрезентативным для конечных 
элементов. Далее обновляется матрица весов H и на 
ее основании для оставшихся столбцов матрицы M 
обновляются значения функции f (x). Подробнее об 
алгоритме можно узнать здесь [40 – 42]. 

Метод имитационного отжига заключается в по-
иске состояния системы xÎX (X – множество всех со-
стояний), минимизирующего выбранную целевую 
функцию F(x) за счет генерации процесса случайного 
блуждания по пространству состояний X системы. В 
данном случае состоянием системы x является набор 
спектральных каналов, которые итеративно переби-
раются для поиска оптимальной конфигурации. За 
основу был взят подход, реализованный в статье [41 –
 43]. На каждой итерации алгоритма в наборе случай-
ным образом меняется один из спектральных каналов, 
после чего вычисляется целевая функция нового со-
стояния системы. В качестве целевой функции была 
рассмотрена F(x) = 1 – a(x), где a(x) – точность класси-
фикации данных методом k-ближайших соседей (kNN), 
в который передаются гиперспектральные данные x с 
выбранным набором спектральных каналов. 

3. Результаты и обсуждение 
3.1. Результаты классификации 

Численные результаты классификации вегетаци-
онными индексами и алгоритмами представлены в 
табл. 5, 6 соответственно. Визуальное представление 
результатов классификации показано на рис. 18, 19. 

Из табл. 5, 6 видна существенная разница в каче-
стве классификации для ГСИ «Горки и Причал» и 
«Маяк и Малое Томылово». Высокие результаты клас-
сификации всеми алгоритмами для локации «Горки и 
Причал» объясняются высокой степенью освещенно-
сти локации и разделимости наблюдаемого цветения 
водорослей. Падение результатов классификации для 
локации «Маяк и Малое Томылово» возникает по при-
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чине низкой освещенности локации и более неявной 
разделимости наблюдаемых объектов. 

Рис. 18 демонстрирует, что вегетационные индек-
сы совершают ошибки предсказаний для обоих клас-
сов примерно одинаково. Для локации «Маяк и Ма-
лое Томылово» OSAVI не справился с задачей разде-
ления классов. NDVI, ChlRI и TCARI не смогли обна-
ружить границу между двумя классами и, соответ-
ственно, между гиперспектральными кубами. NDWI 
справился с этой задачей, однако сами результаты 
классификации являются неудовлетворительными. Из 
табл. 5 видно, что вегетационные индексы плохо 

справляются с классификацией интенсивности цвете-
ния водорослей в случае низкой освещенности лока-
ции и разделимости объектов. Среди индексов 
наилучшие результаты классификации для локации 
«Горки и Причал» показывает OSAVI и NDWI, а для 
«Маяк и Малое Томылово» – ChlRI и TCARI. TCARI 
также показал относительно высокие результаты 
классификации для первого ГСИ, и данный вегетаци-
онный индекс можно рассматривать как более уни-
версальный индекс для классификации интенсивно-
сти цветения водорослей в разных условиях осве-
щенности. 

Табл. 5. Результаты классификации вегетационными индексами 

Местоположение Вегетационные индексы 
 NDVI [29-31] NDWI [31-33] OSAVI [30-32] TCARI [30-32] ChlRI [30-32] 
 Acc., % F-1, % Acc., % F-1, % Acc., % F-1, % Acc., % F-1, % Acc., % F-1, % 

Горки и Причал 97 97 98 98 98 98 83 83 68 67 
Маяк и Малое 
Томылово 

42 42 37 37 54 35 70 69 70 69 

Табл. 6. Результаты классификации алгоритмами 

Местоположение Алгоритмы классификации 
 kNN M1DCNN [34-36] NM3DCNN [35-37] SAM [36-38] SVM [37-39] 
 Acc., % F-1, % Acc., % F-1, % Acc., % F-1, % Acc., % F-1, % Acc., % F-1, % 

Горки и Причал 99 99 99 99 99 99 99 99 99 99 
Маяк и Малое Томылово 87 87 93 93 91 92 81 80 87 86 

а)  

б)  
Рис. 18. Визуальное представление результатов классификации вегетационными индексами. а) Горки и Причал, 

б) Маяк и Малое Томылово 
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а)  

б)  
Рис. 19. Визуальное представление результатов классификации алгоритмами. 

 а) Горки и Причал, б) Маяк и Малое Томылово 

Из рис. 19 видно, что чем ближе друг к другу 
находятся пиксели разных классов, тем лучше алго-
ритмы классификации справляются с их разделением. 
Модели лучше справляются с классификацией пиксе-
лей, которым соответствуют области с большей ин-
тенсивностью цветения водорослей (в обеих локаци-
ях это класс N.2). Табл. 6 демонстрирует большую 
устойчивость алгоритмов классификации, особенно 
на основе нейронных сетей, к изменениям параметров 
среды по сравнению с вегетационными индексами. 
Для локации «Горки и Причал» все алгоритмы про-
демонстрировали высокие результаты классифика-
ции. В случае ухудшения условий среды наилучшую 
точность классификации показали сверточные 
нейронные сети M1DCNN и NM3DCNN. 

3.2. Результаты селекции спектральных каналов 

Поиск наиболее оптимального набора спектраль-
ных каналов для описания имеющихся данных про-
исходил в несколько этапов. Сначала для каждого из 
спектральных кубов были получены наборы спек-
тральных каналов в результате работы алгоритмов на 
основе PCA, SNPA и SAA. Далее проводился поиск 
наилучшей спектральной конфигурации для каждого 
из методов спектральной селекции на основании ре-
зультатов работы моделей, показавших наилучший 

результат классификации на полных данных 
(M1DCNN и NM3DCNN) (рис. 20). Проведено срав-
нение результатов классификации до и после селек-
ции каналов (см. табл. 7). 

Из рис. 14 видно, что для локации «Горки и При-
чал» в связи с высокой точностью классификации мо-
делей понижение спектральной размерности не вносит 
существенных изменений в результаты классификации 
вне зависимости от рассмотренного количества спек-
тральных каналов. Исходя из результатов для локации 
«Маяк и Малое Томылово», наименее устойчивыми 
алгоритмами для спектральной селекции являются 
SNPA и SAA, показавшие худшие результаты для обе-
их нейронных сетей. Из табл. 7 видно, что для модели 
M1DCNN в локации «Маяк и Малое Томылово» все 
выбранные подходы селекции спектральных каналов 
привели либо к ухудшению результатов классифика-
ции, либо к их сохранению. Из чего можно сделать 
вывод, что выбранные методики для данной нейрон-
ной сети неэффективны. Это может быть связано с ар-
хитектурными особенностями модели. Так как 
нейронная сеть работает по отдельности с каждым 
спектральным каналом, не учитывая пространствен-
ную структуру данных, ее точность предсказаний 
ухудшается при уменьшении спектральной выборки. 
Возможно, необходимо рассмотреть нелинейные алго-
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ритмы селекции спектральных каналов. Для модели 
NM3DCNN удалось улучшить качество работы за счет 
понижения размерности данных алгоритмами на осно-
ве PCA и установить наилучший результат классифи-
кации среди всех моделей. Сравнивая между собой 
PCA v.1 и PCA v.2, можно прийти к выводу, что PCA 
v.1 более предпочтителен, так как показывает лучшие 
результаты в менее благоприятных условиях работы. 
Точность классификации в условиях низкой освещен-
ности и разделимости интенсивностей цветения водо-
рослей для связки PCA v.1 – NM3DCNN составила 
96,3 %, а F1-score – 96,6 %. Проведение прямого срав-

нения результатов решения поставленной задачи клас-
сификации интенсивности цветения водорослей с ана-
логичными исследованиями не представляется воз-
можным по причине отличающихся постановок задач 
и условий проведения экспериментов, таких как ис-
следуемая область, имеющийся объем данных и т. д. В 
работе [24] модель осуществляла идентификацию во-
дорослей в летне-осенний период с точностью 93,4 %. 
В работе [26] общая точность классификации домини-
рующих видов водорослей с помощью метода макси-
мального правдоподобия составила 95,1 %, а с помо-
щью SAM – 87,9 %. 

 
Рис. 20. Результаты работы моделей в зависимости от данных и выбранного набора спектральных каналов 

Табл. 7. Результаты работы моделей с пониженным количеством каналов для разных алгоритмов селекции 

Локация Модель Метод Accuracy F1-score Количество каналов 

Горки и Причал 

M1DCNN 

PCA v.1 
PCA v.2 
SNPA 
SAA 

0,9988 
0,9989 
0,9988 
0,9988 

0,9990 
0,9991 
0,9991 
0,9990 

45 
100 
100 
35 

Baseline 0,9988 0,9990 - 

NM3DCNN 

PCA v.1 
PCA v.2 
SNPA 
SAA 

0,9990 
0,9990 
0,9990 
0,9987 

0,9992 
0,9991 
0.9992 
0,9989 

50 
30 
100 
30 

Baseline 0,9987 0,9989 - 

Маяк и Малое Томылово 

M1DCNN 

PCA v.1 
PCA v.2 
SNPA 
SAA 

0,922 
0,923 
0,861 
0,862 

0,930 
0,931 
0,862 
0,870 

45 
40 
50 
15 

Baseline 0,929 0,930 - 

NM3DCNN 

PCA v.1 
PCA v.2 
SNPA 
SAA 

0,963 
0,957 
0,860 
0,885 

0,966 
0,961 
0,860 
0,889 

50 
25 
100 
30 

Baseline 0,913 0,916 - 

Заключение 

В ходе выполнения задачи анализа состояния реч-
ных вод был выработан подход к анализу гиперспек-

тральных изображений высокого пространственного 
разрешения. Анализ ГСИ воды показал разницу в 
средних спектрах участков реки с разной интенсив-
ностью цветения водорослей. Рассмотрены различ-
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ные подходы классификации интенсивности цветения 
водорослей в разных участках водоема: с помощью 
вегетационных индексов и алгоритмов. Сравнение 
подходов продемонстрировало эффективность при-
менения алгоритмов, особенно на основе глубокого 
обучения, по сравнению с вегетационными индекса-
ми. Нейронные сети M1DCNN и NM3DCNN проде-
монстрировали наилучшую точность классификации 
при разных условиях освещенности и разделимости 
водорослей. Эти методы могут быть использованы 
для регулярного мониторинга состояния воды. Были 
рассмотрены различные алгоритмы понижения спек-
тральной размерности данных для моделей M1DCNN 
и NM3DCNN. Для модели M1DCNN понижение 
спектральной размерности не принесло улучшения 
результатов работы. Для NM3DCNN понижение раз-
мерности повысило качество классификации при 
экономии использования оперативной памяти и уско-
рении вычислений. Наиболее эффективными показа-
ли себя алгоритмы на основе PCA. Связка PCA v.1 – 
NM3DCNN показала наилучшую точность классифи-
кации ГСИ среди рассмотренных подходов в услови-
ях низкой освещенности и разделимости объектов, в 
связи с чем эта связка может быть использована в 
дальнейших исследованиях обнаружения загрязнения 
водных ресурсов. 
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Algae bloom intensity classification using machine learning methods 
and UAV hyperspectral data 
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Abstract 

This paper presents an approach for high spatial resolution hyperspectral image analysis in an 
applied task of river water condition assessment. The method allows the detection of algal blooms 
or water pollution by foreign substances. High-resolution hyperspectral images were obtained us-
ing a hyperspectrometer mounted on a small unmanned aerial vehicle. A difference between the 
spectra of river parts with varying intensity of algal blooms was demonstrated. Water samples 
were taken, and chemical analysis confirmed the varying levels of magnesium and calcium across 
all samples, corresponding to the intensity of algal blooms in the water. Several machine learning-
based classification algorithms and vegetation indices were considered for classifying water areas 
with varying intensities of algal blooms. The effectiveness of machine learning algorithms com-
pared to vegetation indices was shown. In addition, to improve the performance of the most effec-
tive classification algorithms, a comparison of several dimensionality reduction approaches based 
on spectral channel selection was carried out. 

Keywords: hyperspectrometer, spectral analysis, hyperspectral images, index images, machine 
learning. 
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