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М.А. Филонова, С.Н. Широбокова 

СОВРЕМЕННЫЕ МЕТОДЫ ОБРАБОТКИ ГИПЕРСПЕКТРАЛЬНЫХ 

ИЗОБРАЖЕНИЙ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ, АЛГОРИТМЫ И ПЕРСПЕКТИВЫ 

ПРИМЕНЕНИЯ В СТРОИТЕЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКЕ 

Актуальность исследования обусловлена ростом интереса к гиперспектральным изображени-

ям как инструменту неразрушающего контроля строительных материалов и конструкций, а также 

недостаточной систематизацией современных методов их обработки. Цель работы состоит в 

системном анализе алгоритмов обработки HSI, выявлении их преимуществ, ограничений и перспек-

тив применения в задачах строительной диагностики. В исследовании рассмотрены особенности 

гиперспектральных данных, включая высокую размерность, шумы, калибровочные погрешности, 

атмосферные искажения и дефицит размеченных выборок. Показана эволюция подходов от класси-

ческих методов машинного обучения и ручного конструирования признаков к глубоким нейронным 

сетям. Проанализированы методы снижения размерности, классификаторы kNN, байесовские мо-

дели, логистическая регрессия, Random Forest, SVM и MLP, а также способы учета спектрально-

пространственного контекста. Особое внимание уделено современным архитектурам глубокого 

обучения: 1D-, 2D- и 3D-CNN, RNN, LSTM/GRU, гибридным CNN–RNN-моделям, трансформерам и 

CNN–Transformer-схемам. Отдельно рассмотрены transfer learning, semi-supervised learning, self-

supervised learning, few-shot learning, meta-learning и domain adaptation как способы преодоления огра-

ниченности разметки. Выполнено сопоставление подходов по требованиям к данным, вычислитель-

ной сложности, устойчивости к шумам, способности учитывать спектральные и пространствен-

ные зависимости. Показано, что наиболее перспективными для строительной диагностики являют-

ся гибридные модели, сочетающие локальные признаки сверток, глобальный контекст внимания и 
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возможность дообучения на малых специализированных выборках. Работа обобщает современное 

состояние области и формирует основу для выбора методов обнаружения дефектов, оценки влаж-

ности, коррозии и деградации строительных конструкций. Сформулированные выводы могут ис-

пользоваться при проектировании экспериментальных протоколов и выборе архитектур для после-

дующих прикладных исследований в области мониторинга зданий.  

Гиперспектральные изображения; обработка данных; машинное обучение; глубокое обуче-

ние; сверточные нейронные сети (CNN); трансформеры; классификация; снижение размерности; 

перенос обучения; самообучение. 

M.A. Filonova, S.N. Shirobokova 

MODERN METHODS OF HYPERSPECTRAL IMAGE PROCESSING:  

SYSTEM ANALYSIS, ALGORITHMS AND PROSPECTS FOR APPLICATION  

IN CONSTRUCTION DIAGNOSTICS 

The relevance of this study is determined by the growing interest in hyperspectral imaging as a tool 

for non-destructive testing of building materials and structures, as well as by the insufficient systematization of 

modern methods for processing such data. The aim of the work is to provide a systematic analysis of HSI pro-

cessing algorithms, identify their advantages and limitations, and determine the prospects for their application 

in construction diagnostics. The study examines the specific features of hyperspectral data, including high di-

mensionality, noise, calibration errors, atmospheric distortions, and the shortage of labeled datasets. The evolu-

tion of approaches is shown: from classical machine learning methods and manual feature engineering to deep 

neural networks. Dimensionality reduction methods, kNN classifiers, Bayesian models, logistic regression, Ran-

dom Forest, SVM, and MLP are analyzed, along with methods for incorporating spectral-spatial context. Spe-

cial attention is paid to modern deep learning architectures: 1D, 2D, and 3D CNNs, RNNs, LSTM/GRU models, 

hybrid CNN–RNN models, transformers, and CNN–Transformer schemes. Transfer learning, semi-supervised 

learning, self-supervised learning, few-shot learning, meta-learning, and domain adaptation are considered 

separately as ways to overcome the limited availability of labeled data. The approaches are compared in terms 

of data requirements, computational complexity, robustness to noise, and their ability to account for spectral 

and spatial dependencies. It is shown that the most promising models for construction diagnostics are hybrid 

models that combine local convolutional features, the global context of attention mechanisms, and the possibility 

of fine-tuning on small specialized datasets. The paper summarizes the current state of the field and forms a 

basis for selecting methods for defect detection, moisture assessment, corrosion analysis, and evaluation of deg-

radation in building structures. The conclusions formulated in the study can be used when designing experi-

mental protocols and selecting architectures for further applied research in the field of building monitoring. 

Hyperspectral images, data processing, machine learning, deep learning, convolutional neural networks 

(CNN), transformers, classification, dimensionality reduction, transfer learning, self-supervised learning. 

Введение. Гиперспектральные изображения (HSI) являются мощным инструментом 

компьютерного зрения, позволяющим получать подробную спектральную информацию о 

материалах сцены. В отличие от обычных RGB-изображений с тремя широкими каналами, 

гиперспектральная съемка предоставляет сотни узких, непрерывных спектральных полос, 

формируя спектральный отпечаток каждого пикселя [1]. Благодаря этому HSI позволяют 

выявлять тонкие различия в свойствах материалов, которые незаметны в видимом диапазо-

не, преодолевая ограничения мультиспектральных систем с дискретными диапазонами [2]. 

Например, объекты, выглядящие одинаково на RGB-снимке, могут быть различимы на ги-

перспектральном изображении по характерным особенностям отражения на определенных 

длинах волн [3]. Эти преимущества открывают большой потенциал применения HSI в вы-

сокоуровневых задачах – от точного картографирования земной поверхности и агромони-

торинга до детектирования минеральных пород и пород деревьев [3]. 

Особый интерес представляют гиперспектральные методы в сфере строительной 

диагностики и мониторинга материалов. Гиперспектральная съемка обеспечивает бес-

контактный и неразрушающий контроль состояния объектов, фиксируя спектральные 

признаки, связанные с физико-химическими параметрами материалов [4]. Например, в 

работах по мониторингу бетона показано, что HSI успешно выявляют различия в спек-

тральных характеристиках цементного камня при различном режиме твердения и гидра-

тации, что напрямую влияет на прочность конструкций [4]. Таким образом, гиперспек-
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тральные данные способны предоставить инженерам-строителям уникальную информа-

цию о внутреннем состоянии материалов – влажности, наличии трещин, химических 

изменениях – без необходимости разрушать образцы. 
Основная цель данного исследования заключается в проведении системного анализа 

и сравнительной оценки современных методов обработки HSI – от классических алго-
ритмов снижения размерности до моделей глубокого обучения и трансформерных архи-
тектур – с целью выявления их эффективности, применимости и ограничений в задачах 
компьютерного зрения и инженерной диагностики строительных конструкций. 

Рассматриваются как классические алгоритмы обработки HSI, так и новейшие под-
ходы на основе глубинного обучения. Отдельное внимание уделено сравнению эффек-
тивности разных методов и их перспективам применения для автоматизированного мо-
ниторинга строительных объектов. В статье обобщены результаты исследований за 2015–
2025 гг., проанализированы достоинства и недостатки методов, а также даны рекоменда-
ции по выбору оптимальных алгоритмов для практических задач. 

Методика обзора. Настоящее исследование представляет собой систематический 
обзор методов обработки гиперспектральных изображений для решения задач классифи-
кации и сегментации, сфокусированный на применении в диагностике строительных ма-
териалов, таких как бетон, сталь и защитные покрытия. Хронологический охват анализа 
ограничен периодом с 2015 по 2025 год; при этом для обеспечения исторического кон-
текста привлекались ключевые более ранние публикации. 

Поиск литературы осуществлялся в электронных базах данных IEEE Xplore, Scopus, 
Web of Science, MDPI, Elsevier ScienceDirect и Springer. Также учитывались соответст-
вующие препринты с платформы arXiv при условии наличия у них постоянного иденти-
фикатора DOI. Использовались следующие поисковые запросы: «классификация гипер-
спектральных изображений», «трехмерные сверточные и рекуррентные нейронные сети 
для гиперспектральных данных», «трансформеры для гиперспектральных данных», «са-
мообучение, обучение на малом количестве примеров (few-shot обучение)», «адаптация 
домена для гиперспектральных данных», «гиперспектральный анализ бетона и стали». 

К критериям включения публикаций относились: наличие рецензирования (или су-
щественного научного вклада для препринтов), работа с реальными гиперспектральными 
изображениями либо признанными открытыми наборами данных, наличие сопоставимых 
метрик оценки (общая точность, усредненная точность, F-мера, каппа Коэна). Для при-
кладных исследований обязательной была явная релевантность изучаемым строительным 
материалам и условиям их эксплуатации. Из рассмотрения исключались работы, посвя-
щенные узкоспециальной спектрометрии без формирования изображений, публикации 
без количественных результатов, а также нерецензируемая «серая» литература, за ис-
ключением технических описаний эталонных наборов данных. 

Процедура отбора включала последовательные этапы: удаление дубликатов, скри-
нинг по заголовкам и аннотациям, полный текстовый анализ и последующую тематиче-
скую категоризацию. Выделенные категории охватывали классические методы и сниже-
ние размерности, одномерные, двумерные и трехмерные сверточные нейронные сети, 
рекуррентные нейронные сети и сети типа ConvLSTM, архитектуры трансформеров и 
гибридные модели, а также режимы обучения, включая трансферное обучение, самообу-
чение, частичное и few-shot обучение, и адаптацию домена. Для каждой отобранной ра-
боты фиксировались архитектура модели, используемые данные, протокол валидации, 
метрики качества и, при наличии, вычислительные характеристики. Отдельно отмеча-
лись потенциальные риски, связанные с утечкой данных при разделении на обучающую 
и тестовую выборки в пределах одной сцены. 

Процесс отбора в соответствии с сокращенной методикой PRISMA был следую-
щим: на начальных этапах было идентифицировано 527 источников, после удаления дуб-
ликатов осталось 342 записи. После скрининга к полному текстовому анализу было до-
пущено 168 работ, из которых в окончательную выборку вошло 65 исследований. Из них 
44 работы были сведены в сводную таблицу. Межэкспертная согласованность на этапе от-
бора составила κ = 0,81. Синтез результатов проведен с учетом баланса между точностью 
методов, их вычислительной сложностью и объемом требуемых размеченных данных. 
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Особенности гиперспектральных данных. Структура и свойства HSI. Гиперспек-

тральное изображение обычно представляют в виде трехмерного куба данных: две оси со-

ответствуют пространственным координатам (строки и столбцы изображения), а третья ось 

– спектральному измерению, содержащему сотни полос в непрерывном диапазоне длин 

волн. Такое представление означает, что каждый пиксель HSI содержит спектр отражения 

объекта сцены, измеренный в узких спектральных каналах, часто от видимого до ближнего 

инфракрасного диапазонах [5]. В результате гиперспектральные данные крайне информа-

тивны – по сути, это набор совмещенных изображений на множестве длин волн, позво-

ляющий проводить детальную идентификацию материалов по их спектральным «подпи-

сям» [5]. Непрерывность спектральных полос отличает HSI от мультиспектральных сним-

ков, где обычно регистрируется лишь несколько разрозненных диапазонов; HSI предостав-

ляют практически непрерывный спектр, что дает возможность фиксировать тонкие харак-

теристики материалов (например, узкие линии поглощения), недоступные для мультиспек-

тральных сенсоров [2]. 

Основные проблемы HSI. Высокая информативность гиперспектральных данных 

сопряжена с целым рядом вычислительных и алгоритмических трудностей, общая схема 

представлена на рис. 1.  

 

Рис. 1. Основные проблемы HSI 

Во-первых, это проклятие размерности: каждое наблюдение (пиксель) задается сот-

нями признаков (спектральных каналов), тогда как число доступных размеченных образ-

цов обычно невелико [2]. Классические алгоритмы машинного обучения испытывают 

проблемы в таких условиях – например, методы k-ближайших соседей или логистиче-

ской регрессии, работая напрямую с высокоразмерными спектральными векторами, 

сталкиваются с деградацией качества из-за избыточности и мультиколлинеарности дан-

ных. Для успешной классификации требуется снизить размерность или иметь очень 

большие обучающие выборки, что в задачах HSI обычно недостижимо [6].  

Во-вторых, гиперспектральные изображения часто содержат значительный уровень 

шума и искажений. Узкие спектральные каналы могут иметь низкий сигнал/шум, стра-

дать от калибровочных погрешностей и атмосферных эффектов. Это требует специаль-

ных методов предобработки и повышения устойчивости алгоритмов к шумам [6].  

В-третьих, дефицит обучающих данных – типичная ситуация для HSI. Разметка 

пикселей гиперспектрального снимка – трудоемкий и затратный процесс, требующий 

либо полевых измерений, либо привлечения экспертов. Количество размеченных образ-

цов невелико, и зачастую они представлены всего на нескольких снимках, что затрудняет 

обобщение модели на новые сцены [6, 7]. В совокупности, высокая размерность призна-

кового пространства, ограниченность обучающей выборки и наличие шума формируют 

сложный сценарий для анализа HSI, требующий разработки особых подходов [2]. 
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Несмотря на сложности, за прошедшие годы было сформировано несколько откры-

тых гиперспектральных наборов данных, ставших де-факто стандартом для тестирова-

ния новых алгоритмов. Наиболее известны классические наборы: Indian Pines, Salinas 

Valley, Pavia University и Pavia Centre (город Павия), а также Cuprite (гиперспектральная 

сцена месторождения минералов) [7]. Например, датасет Indian Pines представляет сцену 

сельскохозяйственных угодий с размерами 145×145 пикселей при 220 спектральных ка-

налах (после отсеивания шумовых полос остается ~200 каналов), для части пикселей из-

вестна принадлежность к 16 наземным классам.  

Набор Pavia University (городская сцена) содержит изображение 610×340 пикселей, 

103 спектральных признака и 9 классов (городские материалы). Salinas Valley – сцена 

сельхозполей (512×217, 204 полосы, 16 классов сельскохозяйственных культур).  

Эти датасеты широко использовались в литературе, однако они относительно не-

большие по размеру и охватывают ограниченное число классов. Например, из ~21 тыс. 

пикселей Indian Pines только порядка 10 тыс. размечены, и то они распределены всего по 

16 классам; при разделении на обучение/тест в каждом классе остаются считанные сотни 

образцов. Такая ситуация, когда обучение и тестирование зачастую проводятся на одном 

и том же снимке (соседние пиксели могут попадать и в обучение, и в тест), отчасти объ-

ясняет высокие показатели качества, декларируемые многими методами – они могут час-

тично подстраиваться под конкретное изображение.  

Осознавая ограниченность этих наборов, международное сообщество инициировало 

создание новых бенчмарков. Один из них – HyRANK, представленный ISPRS в 2017 г. 

как ответ на дефицит разнообразных гиперспектральных данных [8]. В рамках HyRANK 

были собраны изображения гиперспектрометра Hyperion (спутник EO-1) с пространст-

венным охватом значительно больше, чем у Indian Pines, и 14 классами покрытий по-

верхности. Появление таких данных позволяет более объективно сравнивать алгоритмы и 

оценивать их применимость к крупномасштабным задачам. 

Классические методы анализа HSI. Под классическими методами здесь подразу-

меваются подходы, не основанные на глубоком обучении, которые доминировали в ана-

лизе гиперспектральных данных до середины 2010-х годов. Как правило, классический 

конвейер обработки HSI включает предварительное сокращение размерности, извлечение 

признаков и применение традиционных алгоритмов классификации или кластеризации. 

Снижение размерности. Чтобы преодолеть проблему высокоразмерности гипер-

спектральных признаков, повсеместно используются методы сокращения размерности и 

обобщенного отбора признаков. Цель – удалить избыточную и скоррелированную ин-

формацию, сохранив при этом основные различительные черты спектров. Наиболее из-

вестен метод главных компонент (PCA) – линейное ортогональное преобразование ис-

ходных спектральных признаков в новое пространство меньшей размерности, ранжиро-

ванное по доле дисперсии данных [9]. Даже выделив первые несколько главных компо-

нент, можно объяснить 85–95% вариации спектров, существенно сократив размерность 

без заметной потери информации. Другой распространенный линейный метод – линей-

ный дискриминантный анализ (LDA), в котором поиск проекций оптимизируется не по 

общей дисперсии, а по критерию разделения известных классов [9]. LDA находит под-

пространство, где межклассовая вариабельность максимальна, а внутриклассовая мини-

мальна, что повышает разделимость данных. В работе с гиперспектральными данными 

LDA применим, если априори известны классы материалов и необходимо сжать спектры 

до размерности, меньшей числа классов. 

Помимо линейных подходов, активно применяются нелинейные методы снижения 

размерности, основанные на принципах обучения многообразий (Manifold Learning): на-

пример, независимый компонентный анализ (ICA) – для выделения статистически неза-

висимых компонент спектров [9], анализ факторов (FA) и сингулярное разложение (SVD) 

– как обобщения PCA [9], а также современные методы выявления низкоразмерной мно-

гообразной структуры данных: локально-линейное вложение (LLE), t-распределенное 

стохастическое соседнее вложение (t-SNE) и унифицированное аппроксимирование и 

проекция на многообразие (UMAP) [10, 11]. LLE сохраняет локальные расстояния между 
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близкими спектрами, формируя представление, отражающее внутреннюю кривизну мно-

гообразия спектральных признаков. t-SNE стремится спроецировать спектральные точки 

в пространство низкой размерности так, чтобы близкие точки оставались близки, а дале-

кие – разнесены (для этого в высокомерном пространстве задается распределение Гаусса 

расстояний, а в низкоразмерном – распределение Стьюдента с "длинными хвостами"). 

UMAP – более новый алгоритм, сочетающий сохранение локальной и глобальной струк-

туры: он строит взвешенный k-ближайший граф в исходном пространстве и настраивает 

точки проекции, минимизируя расхождение расстояний с помощью стохастического гра-

диентного спуска. Преимущество UMAP – высокая скорость и способность удерживать 

глобальные отношения данных (например, кластеры) при больших объемах данных.  

На практике при анализе HSI часто применяют комбинацию методов: например, линей-

ный PCA для грубого сжатия до нескольких десятков компонент, а затем нелинейный  

t-SNE для визуализации или кластеризации сложной структуры данных. Все перечислен-

ные методики – PCA, ICA, LDA, LLE, t-SNE, UMAP и др. – прочно вошли в арсенал ана-

лиза гиперспектральных данных, позволяя эффективно бороться с проклятием размерно-

сти перед применением классификаторов. 

Классификация и сегментация. После этапа извлечения признаков или сокращения 

размерности применяется собственно метод классификации либо сегментации изображе-

ния на однородные области. К числу популярных алгоритмов относятся несколько мето-

дов. На рис. 2 показана дискретная теплокарта соответствия классических методов клас-

сификации HSI выбранным критериям: по строкам – методы (kNN, Наивный Байес, логи-

стическая регрессия, Random Forest, SVM, неглубокие MLP), по столбцам – критерии 

(малые выборки, нелинейные границы, интерпретируемость, устойчивость к шуму, ско-

рость применения, нужно снижение размерности, пространственный контекст через при-

знаки). Значения в ячейках кодируются числами −1 / 0 / 1 (соответственно: «обычно не 

подходит», «зависит от условий», «обычно подходит») и окрашены в тёмно-/средне-

/светло-серый для наглядности; числа продублированы внутри ячеек. 

 

Рис. 2. Дискретная теплокарта соответствия классических методов классификации 

HSI выбранным критериям 

Метод k-ближайших соседей (kNN). Один из простейших методов: класс пикселя 

определяется по большинству среди k ближайших обучающих примеров в пространстве 

признаков. Для гиперспектральных данных kNN использует полные спектральные векто-

ры (или их сжатые представления) и страдает от высокой размерности, но при должном 

сокращении признаков работает достаточно быстро и даёт приемлемые оценки, особенно 

при небольшом числе классов. Его преимущество – простота и отсутствие параметров, а 

также высокая скорость на этапах применения; недостаток – чувствительность к нерепре-

зентативности обучающей выборки и шумам [12]. 

Байесовские классификаторы (например, наивный байесовский) и логистическая 

регрессия. Эти методы предполагают определенную вероятностную модель данных.  

В гиперспектральной классификации они применимы, если спектральные признаки под-

даются нормализации и удовлетворяют предположениям модели (например, многомер-
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ное нормальное распределение классов). Байесовский подход и логистическая регрессия 

хорошо работают при линейно разделимых классах и часто используются в качестве бен-

чмарка. Их эффективность падает, если классы сложно разделить в исходном спектраль-

ном пространстве без учета нелинейных границ [13]. 

Деревья решений и ансамбли деревьев. Деревья решений рекурсивно расщепляют 

пространство признаков на основе пороговых правил, стремясь максимизировать чистоту 

классов в листьях. Для гиперспектральных данных деревья привлекательны способностью 

обрабатывать непрерывные признаки и совмещать спектральные и пространственные ат-

рибуты. Одно дерево, впрочем, нестабильно и склонно к переобучению; гораздо лучше 

показал себя ансамблевый метод [14]. Случайный лес (Random Forest) – это ансамблевый 

метод, объединяющий прогнозы множества решающих деревьев, обученных на различных 

подвыборках признаков. Данный алгоритм успешно применяется для классификации ги-

перспектральных изображений, демонстрируя высокую точность и устойчивость к шумам 

благодаря процедуре усреднения прогнозов отдельных деревьев. Его ключевыми преиму-

ществами являются способность эффективно работать с высокоразмерными данными, ав-

томатически выбирая информативные признаки на каждом узле разбиения, а также высо-

кая степень распараллеливания вычислительного процесса. Как отмечалось в классических 

обзорах, деревья и леса эффективно классифицируют гиперспектральные пиксели, учиты-

вая интенсивности множества спектральных каналов одновременно [15]. 

Метод опорных векторов (SVM). Это, пожалуй, самый популярный классификатор 

для гиперспектральных данных в 2000-х и начале 2010-х годов [16]. SVM ищет оптималь-

ную гиперплоскость, разделяющую классы с максимальным зазором, что обеспечивает 

хорошую способность к обобщению. Важное достоинство SVM – применение ядерных 

функций, позволяющих эффективно проводить нелинейную классификацию в исходном 

пространстве спектров. Алгоритм SVM для HSI оказался мало чувствителен к высокой 

размерности спектральных признаков и малому числу образцов, превосходя по точности 

ранее применявшиеся подходы [17]. Действительно, SVM способен работать в режиме ма-

лых выборок, поскольку опирается лишь на опорные вектора, и обладает сильной теорети-

ческой гарантией обобщающей способности. Даже по состоянию на конец 2010-х SVM 

часто выступает как базовый бенчмарк (широко используемый в сравнениях с нейросетя-

ми). К его недостаткам относят вычислительную сложность при очень больших объемах 

данных и необходимость подбора гиперпараметров (параметра регуляризации, типа ядра, 

ширины ядра и др.). Тем не менее в большинстве работ SVM фигурирует как надежный 

«классический» метод классификации гиперспектральных изображений. 

Нейронные сети прямого распространения. Еще до эры глубокого обучения пробо-

вали применять многослойные перцептроны (MLP) для классификации HSI, подавая на 

вход спектральные векторы пикселей. Небольшие сети с 1-2 скрытыми слоями могли ап-

проксимировать сложные границы раздела лучше, чем линейные методы [18, 19]. Однако 

из-за риска переобучения (большое число параметров при малом числе образцов) и отсут-

ствия механизмов извлечения пространственных признаков, классические MLP не получи-

ли широкого распространения в гиперспектральных задачах до появления более сложных 

архитектур и методов регуляризации. Тем не менее уже тогда отмечалось, что нейросети 

способны добиваться высокой точности, поскольку обучаются непосредственному распо-

знаванию образов спектров на основе многомерных нелинейных преобразований [20]. 

Спектрально-пространственные признаки. Классические алгоритмы изначально 
оперируют индивидуальными пикселями, учитывая только их спектры. Однако известно, 
что соседние пиксели на изображении, как правило, относятся к одному классу (напри-
мер, растительность, здание, водная поверхность образуют связанные области). Поэтому 
ещё подходы, предшествовавшие глубокому обучению, стали пытаться использовать 
пространственный контекст для улучшения классификации [21]. Один из распространён-
ных приёмов – рассчитывать на изображении фильтры или статистические признаки в 
локальных окнах и добавлять их к спектральному признаку пикселя. Например, можно 
посчитать среднее или дисперсию отражения в каждом канале по окрестности 3×3 вокруг 
пикселя и тем самым охарактеризовать локальную текстуру [21]. Более продвинутый 
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метод – морфологические профили: к гиперспектральному кубу применяются морфоло-
гические операции (расширение, сужение и др.) с различными структурными элемента-
ми, формируя для каждого пикселя вектор морфологических признаков, отражающих 
форму и размеры объектов в его окрестности; расширенные морфологические профили 
строятся на нескольких первых главных компонентах HSI [22]. Другой подход – марков-
ские случайные поля (MRF) как пост-обработка: сначала каждый пиксель классифициру-
ется по спектральному признаку (например, SVM/MLR), а затем результат сглаживается 
методом MRF, поощряющим однородность соседних пикселей [23]. Это значительно 
снижает «шум соли и перца» в карте классификации и даёт прирост точности на типич-
ных наборах данных порядка 5–10 пунктов относительно чисто спектральных схем [24]. 
В целом, комбинация спектральных и пространственных признаков доказала свою эф-
фективность, но требует ручного конструирования признаков или априорных предполо-
жений о пространственной структуре [21]; классические алгоритмы хуже извлекают 
сложные многоуровневые признаки, и их возможности по учёту контекста ограничены. 

Ограничения классических подходов. Несмотря на множество разработанных мето-
дов, у традиционного подхода к анализу HSI есть принципиальные недостатки.  

Во-первых, каждый его этап требует ручной настройки и экспертизы. Необходимо 
выбрать метод снижения размерности, определить число компонент или параметр сосед-
ства в нелинейном методе, затем подобрать оптимальный классификатор и его гиперпа-
раметры. От исследователя требуется глубокое понимание данных, чтобы решить, какие 
признаки оставлять, как устранить шум и т.д. [25]. 

Во-вторых, классические методы зачастую не в полной мере используют всю ин-
формацию гиперспектрального куба. Разделение на этапы (сначала спектральное сжатие, 
потом классификация) может приводить к потере важных деталей. Например, PCA ори-
ентируется на максимальную дисперсию, но не обязательно на лучшую разделимость 
классов; важные для классификации узкополосные спектральные особенности могут 
быть смазаны в первых главных компонентах [26]. 

В-третьих, при росте сложности задач (большее число классов, более разнообраз-
ные условия съемки) классические алгоритмы начинают упираться в потолок качества. 
Они имеют ограниченную модельную мощность (неглубокие модели), поэтому не всегда 
способны учесть тонкие нелинейные зависимости в гиперспектральных данных. Напри-
мер, SVM отлично работает при небольшом числе спектрально-различимых классов, но 
если классы имеют сложную внутреннюю структуру или сильно пересекаются в исход-
ном пространстве, требуются более сложные архитектуры [27]. 

В-четвертых, традиционные подходы чувствительны к шуму и артефактам: если 
данные содержат полосы с низким SNR или калибровочные погрешности, метод сниже-
ния размерности может их не отфильтровать полностью, и классификатор будет дезори-
ентирован [28]. 

Подводя итог, классические методы заложили основу для анализа HSI и до сих пор 
применяются (особенно когда объем данных и число классов невелики), однако в сложных 
сценариях они начинают испытывать трудности с точностью и устойчивостью. Это стиму-
лировало переход к более гибким и мощным методам – глубоким нейронным сетям. 

Современные методы на основе глубокого обучения. С середины 2010-х годов в 
анализе изображений произошел рывок, связанный с развитием глубокого обучения.  
В гиперспектральной тематике эта тенденция проявилась чуть позже, но сегодня нейро-
сетевые подходы уже стали основным фокусом исследований. Глубокие нейронные сети 
способны самостоятельно извлекать сложные признаки из данных, комбинируя спек-
тральную и пространственную информацию, и показывают рекордные результаты в 
классификации HSI [10]. Рассмотрим основные архитектуры, применяемые для гипер-
спектральных данных: сверточные сети (CNN), рекуррентные сети (RNN) и трансформе-
ры, а также новые парадигмы обучения моделей. 

1D-CNN для спектральных данных. Одним из первых направлений было примене-

ние одномерных сверточных сетей (1D-CNN) к анализу спектров отдельных пикселей. 

Идея состоит в том, чтобы рассматривать спектральный вектор (последовательность от-

ражений на разных длинах волн) как вход, аналогичный одномерному сигналу, и обучить 
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сеть выявлять в нем характерные шаблоны. 1D-CNN сканирует спектр сверточным ядром 

фиксированной ширины (например, охватывающим несколько соседних каналов) и вы-

учивает фильтры, реагирующие на определенные комбинации полос – например, на рез-

кие падения или пики, соответствующие линиям поглощения материалов. По сути,  

1D-CNN автоматически выделяет информативные спектральные признаки (наборы со-

седних длин волн), которые помогают различать классы. Практические реализации таких 

сетей появились примерно в 2016–2017 гг. и показали преимущество перед чисто пик-

сельными методами: за счет сглаживания шума и учета корреляций между соседними 

полосами 1D-CNN классифицировали пиксели точнее, чем, скажем, SVM на сырых спек-

трах. Однако исключительно спектрального анализа недостаточно – не учитывается ин-

формация о текстуре и форме объектов на изображении. Кроме того, оказалось, что мо-

дели, использующие только спектр каждого пикселя по отдельности, существенно усту-

пают тем, которые интегрируют пространственный контекст [29]. Исследования показы-

вают: сети, обучающиеся на единичных спектрах (включая 1D-CNN, а также простые 

полносвязные сети и RNN), значительно проигрывают методам, которые рассматривают 

сразу регион изображения вокруг пикселя [30]. Это объяснимо, ведь без учета соседей 

трудно разрешить спектральные неоднозначности (разные материалы могут иметь похо-

жие спектры, но обычно образуют различные по форме объекты). 

2D-CNN для пространственных признаков. Другой подход – использовать свёрточ-

ные сети по двумерному изображению, чтобы извлекать пространственные признаки ги-

перспектральной сцены, то есть использовать двумерные сверточные сети (2D-CNN). 

Поскольку HSI – это набор согласованных изображений в разных спектрах, можно агре-

гировать информацию из нескольких спектральных каналов и подать ее в стандартную 

2D-CNN, аналогично тому, как обрабатываются RGB-картинки. Один из первых вариан-

тов – взять лишь некоторые комбинированные спектральные каналы. Например, в работе 

[31] использовали первую главную компоненту гиперспектрального куба как монохром-

ное изображение и пропустили его через сверточную сеть для выделения текстурных 

признаков. Такая двухмерная CNN способна распознавать формы объектов, границы, 

паттерны на изображении – например, сеть может выучить фильтры, реагирующие на 

«края» полей или крыш зданий, видимые на снимке. В отличие от обычных цветных 

снимков, одноканальное (или трехканальное) изображение, сконструированное из HSI, 

теряет спектральную детализацию – фактически, 2D-CNN «видит» только обобщенную 

интенсивность. Поэтому чисто 2D-подход может упустить критически важные спек-

тральные различия (скажем, два объекта могут выглядеть одинаково на первой главной 

компоненте, но различаются в узком инфракрасном диапазоне). Тем не менее, добавле-

ние 2D-CNN для анализа локальной окрестности доказало свою пользу: даже если на 

вход подавались 3–7 отобранных каналов (или PCA-компонент), сети выявляли текстур-

ные особенности, которые улучшали классификацию по сравнению с одной спектраль-

ной информацией. Главное ограничение – правильный выбор спектральных каналов для 

такой сети; часто брали либо три канала (имитируя RGB), либо первые компоненты PCA. 

Но такой эвристический выбор не оптимален, и информация многих полос не использу-

ется полностью. 

3D-CNN для спектрально-пространственного анализа. Наиболее естественным ре-
шением стало объединить оба типа сведений – и спектральные, и пространственные – в 
рамках единой архитектуры. Так появились трехмерные сверточные сети (3D-CNN), ко-
торые воспринимают на вход фрагмент гиперспектрального куба размером W×H×B (не-
большое окно W×H пикселей и все B спектральных полос) и используют 3D-свертки, то 
есть фильтры, распространяющиеся по двум пространственным и одной спектральной 
размерности сразу. 3D-CNN извлекает совместные спектрально-пространственные при-
знаки – например, фильтр может откликаться на одновременное наличие определенного 
спектрального паттерна в пикселях, расположенных линейно (что может соответствовать 
краю определенного материала). Первые же работы с 3D-CNN на HSI показали прорыв в 
точности классификации. Так, была предложена модель, где входным «образцом» слу-
жит кубик 5×5 пикселей по 200 спектральным каналам (окно вокруг классифицируемого 



Раздел III. Машинное обучение и обработка данных 

 

197 

пикселя) [29]. Сеть выполняла последовательность 3D-сверток, постепенно агрегируя 
информацию: первые слои вычленяли локальные спектральные особенности в каждом 
пикселе, далее – более высокоуровневые признаки региона, учитывая спектральные за-
кономерности соседних пикселей, и т.д. В рассматриваемой архитектуре вместо класси-
ческого пулинга применялась сверточная операция по спектральной оси для уменьшения 
размерности, а финальным классификатором служила 1D-свертка по спектру [29]. Такой 
гибрид позволил избежать потерь информации, присущих жесткому пулингу, и задейст-
вовать максимум данных. Результаты превзошли все классические алгоритмы: 3D-CNN 
достигает точности 95.2-97.8% OA на Indian Pines для различных классов и 98.1-99.3% 
OA на Pavia University, что на 8-12% превышает показатели классических методов, осо-
бенно на классах с малым числом образцов, где традиционные методы сильно переобу-
чались или не справлялись [29]. 

Преимущество 3D-CNN – в их автоматическом обучении оптимальных признаков. 
В то время как раньше исследователи вручную придумывали, как сочетать спектры и 
фильтры, нейросеть сама находит нужные комбинации. Например, в первом сверточном 
слое 3D-CNN могут выучиваться фильтры, распознающие характерные спектральные 
кривые в каждом пикселе, во втором – фильтры, реагирующие на контраст этих кривых 
между центральным пикселем и окрестными, и т.д.  

На практике трёхмерные архитектуры демонстрируют рекордные показатели точно-
сти. Однако достижение таких результатов сопряжено с существенными вычислительными 
затратами: типичная 3D-CNN может содержать от 5 до 15 свёрточных уровней и насчиты-
вать несколько миллионов обучаемых параметров. Для обучения модели такого масштаба 
требуется значительный объём размеченных данных – как правило, не менее 15–20% от 
общего числа пикселей в сцене. В противном случае высока вероятность переобучения. 

Сегодня 3D-сверточные сети и их усовершенствования (например, спектрально-
пространственные сети с раздельными блоками 2D- и 1D-сверток, глубинные ансамбли 
3D-CNN и др.) являются одним из стандартов гиперспектральной классификации. Они 
эффективны в сценариях, где требуются высокоточные карты материалов и есть возмож-
ность обучения на представительной выборке. 

Рекуррентные нейронные сети (RNN). Спектральные последовательности и RNN. 
Рекуррентные нейронные сети (RNN) традиционно применяются для работы с последова-
тельными данными – текстом, аудио, временными рядами. Гиперспектральный спектр 
можно трактовать как последовательность значений отражательной способности, упорядо-
ченных по возрастанию длины волны, что позволяет привлекать RNN для моделирования 
спектральных зависимостей [32]. В отличие от свёрточных сетей, которые используют 
фиксированные фильтры и локальные рецептивные поля, рекуррентные нейронные сети 
обходятся последовательным просмотром входных данных, обновляя своё скрытое состоя-
ние. Классическая RNN на каждом шаге принимает значение очередного канала (полосы) и 
обновляет внутреннюю память; после просмотра всех каналов скрытое состояние содержит 
«свёрнутую» информацию обо всём спектре. Прямое применение базовой RNN сталкива-
ется с проблемами затухания/взрыва градиентов на длинных последовательностях, поэтому 
на практике используют сети с долгой краткосрочной памятью (LSTM) или управляемые 
рекуррентные блоки (GRU) [33]. LSTM включает специальные ячейки памяти и управ-
ляющие «входные/выходные/забывающие» ворота, позволяя сохранять информацию на 
долгих интервалах и избегать деградации обучения [33] Проще говоря, LSTM способна 
запоминать важные спектральные особенности, даже если они разделены десятками узких 
полос, и игнорировать менее значимые вариации спектра. 

Применение LSTM к спектрам пикселей было активно исследовано с 2017 г. и да-
лее: пиксель рассматривался как последовательность, и LSTM обучали предсказывать его 
класс по значениям отражения от первой до последней полосы [34], см. также улучшения 
с рекуррентно-свёрточными и двунаправленными вариантами [35, 36]. Выяснилось, что 
LSTM действительно моделирует дальние спектральные зависимости: для материалов с 
«разнесёнными» спектральными признаками это даёт выигрыш по сравнению с просты-
ми 1D-CNN и MLP [36], а включение пространственного контекста в спектрально-
пространственных LSTM дополнительно повышает точность [35]. 
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Гибриды CNN–RNN. Хотя RNN эффективно анализирует последовательности, ей не 
хватает учёта пространственного контекста. Логичным шагом стало комбинировать свёр-
точные и рекуррентные сети: CNN извлекает локальные пространственные признаки, а 
RNN – спектральные зависимости [37]. Существует несколько вариантов таких гибрид-
ных архитектур. В одном подходе сначала из окрестности пикселя извлекаются про-
странственные признаки (например, 3D-CNN по спектрально-пространственным патчам), 
после чего последовательность спектральных «срезов» обрабатывается моделью 
ConvLSTM/GRU, что позволяет учитывать долгие зависимости по спектру [38]. Другой 
подход – двухэтапный: отдельная CNN формирует компактные спектрально-
пространственные представления, а затем двунаправленная LSTM бежит по спектральной 
оси, уточняя классификацию [39]. Экспериментально показано, что такие CNN–RNN-
гибриды превосходят сопоставимые по глубине чисто CNN-модели при задачах, где важны 
дальние спектральные связи; при этом модель ConvLSTM/Bi-LSTM помогают удержи-
вать глобальные спектральные шаблоны без потери локальной структуры [39, 40]. 

Трансформеры. Трансформеры – модели на механизме самовнимания – изначаль-
но разрабатывались для последовательностей и затем были адаптированы для зрения.  
В Vision Transformer (ViT) изображение режется на патчи (например, 16×16), которые 
подаются в трансформер, где матрицы внимания связывают любые участки изображения, 
обеспечивая учет глобального контекста. ViT показал, что трансформеры соперничают с 
глубокими CNN при обучении на масштабных датасетах; при этом отсутствие индуктив-
ных ограничений (типа трансляционной инвариантности) ведет к переобучению на ма-
лых выборках. Успех ViT стимулировал исследования трансформеров для работы с ги-
перспектральными данными [41, 42]. 

В HSI патчи содержат десятки/сотни спектральных каналов, поэтому механизм self-
attention становится ресурсоёмким и обычно требует спектрального сжатия или группи-
ровки. Ранние специализированные варианты моделей включают подход HSI-BERT, пе-
реносящий идеи BERT на HSI-классификацию [43]; последующие работы отмечали ус-
тойчивый прирост точности относительно CNN-базовых базовых линий (на единицы 
процентов) у трансформерных архитектур, например у MSTNet [44]. SpectralFormer дос-
тигает 99.46% на отдельных классах на Pavia University, что на 2.3-3.7% выше  
CNN-аналогов [3]. Прямая адаптация ViT к HSI использует 2D-свёртки для уменьшения 
пространственного размера перед подачей патчей, но слабее учитывает спектральные 
корреляции [45]. Более прогрессивные спектрально-пространственные трансформеры, 
такие как S2Former, явно разделяют обработку по спектральной и по пространственной 
осям, что помогает одновременно ловить дальние зависимости в спектрах и глобальные 
связи между объектами [46]. 

Чистые трансформеры хорошо моделируют глобальные связи, но хуже извлекают 
мелкие локальные признаки, которые эффективно ловят свёртки; поэтому активно разви-
ваются гибриды CNN–Transformer [47, 48, 49]. Пример – DBCTNet с параллельными вет-
вями свёрток и трансформера [50]. Также предлагаются 3D-CNN–Transformer-модели, 
где 3D-свёртки извлекают локальные спектрально-пространственные признаки, а меха-
низм self-attention связывает удалённые регионы [51]. В целом гибридные архитектуры 
демонстрируют высокую точность (в задачах классификации и сверхразрешения), со-
вмещая устойчивость свёрток к шумам с глобальным контекстом трансформеров [52].  

Специализированные трансформеры для HSI. В гиперспектральных изображениях 

есть два естественных измерения, по которым можно применять механизмы внимания: 

спектральное и пространственное. Появился ряд работ, предлагающих адаптировать ар-

хитектуру трансформера под трехмерный характер HSI. Один из подходов – 

SpectralFormer [3]. В этой модели гиперспектральный пиксель трактуется как последова-

тельность спектральных признаков, и трансформер обучается извлекать из этой последо-

вательности информативное представление [3]. Авторы отметили, что классические 

трансформеры оперируют «плоскими» эмбеддингами для каждого канала, игнорируя 

локальную группировку спектральных полос [3]. Работа модели SpectralFormer основы-

вается на формировании групповых спектральных эмбеддингов: разбиении спектра на 

группы соседних полос и использовании их как единицы внимания, благодаря чему ста-

новится возможным сохранить локальный спектральный контекст. Кроме того, был вве-
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ден механизм кросс-слойного обучения (skip connections), переносящий «память» из 

нижних слоев трансформера в верхние, чтобы уменьшить потери информации при по-

следовательной многослойной обработке. Модель SpectralFormer сумела достичь замет-

ного прироста точности по сравнению с прежними трансформерными подходами и даже 

превзошел глубокие CNN на ряде наборов данных, показав примерно 2–5% улучшения 

по общей точности классификации [3]. Существенно, что SpectralFormer обучался без 

использования сверточных или рекуррентных блоков, то есть чисто attention-архитектура 

справилась с задачей классификации, что было первым подтверждением жизнеспособно-

сти трансформеров для HSI [3]. 

Другой пример – HyperSpectral Transformer и гибриды на его основе. Некоторые ра-

боты комбинируют идеи: например, используют 2D-свёртки для уменьшения размерно-

сти и получения патчей, а затем применяют трансформер по пространственным позици-

ям. Так, модель HSI-ViT (первая прямая адаптация Vision Transformer) работает с гипер-

спектральным снимком как с набором патчей, но каждый патч представлен не тремя ка-

налами, а полным спектром [45]. Такой трансформер мог глобально моделировать отно-

шения между разными областями изображения, но едва ли учитывал спектральные кор-

реляции. Поэтому более прогрессивные модели – спектрально-пространственные транс-

формеры – содержат два ветвления: одно ветвление применяет слои самовнимания по 

спектральной оси (для каждого пикселя, связывая разные длины волн), другое – по про-

странственной (между пикселями или патчами). Например, архитектура SST (Spectral-

Spatial Transformer) использует каскад: сначала спектральный трансформер обрабатывает 

каждый пиксель (его спектр) и выдает сжатое спектральное представление, затем про-

странственный трансформер обменивается информацией между этими представлениями 

соседних пикселей по изображению [53]. Такой двухуровневый трансформер способен 

одновременно улавливать длинноволновые зависимости в спектрах и дальнодействую-

щие пространственные взаимосвязи между объектами. Результаты демонстрируют высо-

кую точность классификации, особенно на сложных сценах, где присутствуют как спек-

трально близкие классы, так и классы, различимые только по текстуре [54]. 

Гибриды CNN–Transformer. Несмотря на потенциал трансформеров, исследования 

показывают, что полностью трансформерные сети могут упускать локальные детали, ко-

торые успешно ловят сверточные фильтры [3]. Трансформер хорошо моделирует гло-

бальные зависимости (например, учтет отдаленные связи спектральных полос или уда-

ленных регионов изображения), но у него нет «врожденного» механизма фокусироваться 

на маленьких локальных признаках (края, мелкие особенности спектра) [55]. Поэтому 

возник тренд на гибридные архитектуры, совмещающие сверточные и трансформерные 

слои. В таких моделях CNN отвечает за извлечение базовых локальных признаков (вре-

менами ее даже называют «локальным encoder»), а трансформер оперирует уже более 

абстрактными признаками, устанавливая между ними дальние связи. Пример – модель 

HyFormer для сверхразрешения HSI, но ее подход показателен и для классификации: 

HyFormer содержит две параллельные ветви – широкую CNN и трансформер, причем 

трансформер обеспечивает взаимодействие между спектральными каналами, улавливая 

тонкие детали в каждом спектре, а CNN обеспечивает непрерывность пространственных 

структур и сглаживает шум [55]. Авторы прямо отмечают, что HyFormer «объединяет 

сильные стороны CNN и трансформера»: ветвь трансформера осуществляет внутриспек-

тральное взаимодействие (capturing fine-grained spectral details), а ветвь CNN – извлечение 

признаков в широкой окрестности, сохраняя целостность форм [55]. 

Для задач классификации разрабатываются схожие гибриды: 3D-CNN – Transformer 

(3D-CmT), где 3D-свёртки сначала агрегируют локальные спектрально-пространственные 

признаки, а трансформер на их основе выясняет глобальные отношения между разными 

частями изображения [56]. Гибридный подход позволяет компенсировать взаимные не-

достатки: свёртки привносят инвариантность и устойчивость к мелким сдвигам/шумам, а 

самовнимание добавляет глобальный контекст и селективность по важности признаков. 

В итоге, наиболее перспективными сегодня считаются именно гибридные архитектуры 

для HSI, объединяющие глубокие сверточные и трансформерные блоки. 
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Современные парадигмы обучения. Помимо архитектурных новшеств, за послед-
ние годы появились методики, позволяющие эффективнее обучать модели на гиперспек-
тральных данных, особенно в условиях ограниченной разметки. 

Transfer learning (перенос обучения). Перенос обучения предполагает использование 
модели, предварительно обученной на крупном датасете (например, ImageNet), для ре-
шения задач анализа гиперспектральных изображений [57]. Общий принцип работы 
transfer learning представлен на рис. 3. Поскольку HSI содержат десятки и сотни спек-
тральных каналов, исходные архитектуры (например, ResNet) адаптируются к многока-
нальному входу (в т. ч. через модификацию первого свёрточного слоя); показано, что 
низкоуровневые признаки, полученные при предобучении на RGB-изображениях, обла-
дают достаточной универсальностью и ускоряют/улучшают обучение на HSI [58], а так-
же в специализированных HSI-схемах с переносом (включая лёгкие 3D-CNN) [59]. По-
мимо этого, применяется междоменный перенос: модель сначала обучают на данных од-
ной предметной области (например, агросцены), а затем дообучают на другой (городская 
среда); такие подходы реализуются как перенос глубинных спектрально-
пространственных признаков или как адаптация доменов (domain adaptation) с учётом 
сдвигов распределений [59, 60]. На практике даже базовая инициализация весов предо-
бученной моделью заметно улучшает сходимость и итоговую точность классификации 
HSI [57], а также даёт выигрыш при ограниченной разметке в сценариях переноса с 
RGB/HSI и между сенсорами [61]. Предложенный метод значительно превзошел ранее 
опубликованные лучшие результаты, улучшив общую точность классификации (Overall 
Accuracy) на бенчмарке UCML с 83,1% до 92,4%. Дополнительно подтверждается обоб-
щаемость «глубоких» признаков, извлечённых на естественных изображениях, к задачам 
дистанционного зондирования, что объясняет эффективность предобучения на ImageNet 
как стартовой точки для HSI-пайплайнов [57]. 

 

Рис. 3. Принцип работы трансферного обучения 

Самообучение (Self-Supervised Learning, SSL). Методы SSL нацелены на извлечение 
осмысленных признаков из неразмеченных данных путём решения так называемой претек-
стовой задачи. Для HSI классические подходы, такие как контрастивное обучение [62] или 
маскированное моделирование [63], требуют адаптации, поскольку их прямое применение 
не учитывает спектральную специфику и особенности дистанционного зондирования [64]. 
В качестве специализированной претекстовой задачи предлагается, например, предсказа-
ние порядка случайно перемешанных сегментов спектра (Spectral Band Permutation 
Prediction) [65]. Для решения этой задачи модель вынуждена изучать глобальную структу-
ру спектральной кривой и характерные спектральные признаки материалов. Модели, 
обученные таким образом, при последующей тонкой настройке на небольшом количест-
ве размеченных примеров демонстрируют высокое качество классификации: коэффици-
ент детерминации составил 94,56% [65]. Применение SSL актуально в строительном мо-
ниторинге, так как позволяет накапливать обширные массивы неразмеченных наблюде-
ний и в дальнейшем быстро адаптировать модель для выявления дефектов. 

Semi-supervised и few-shot методы. Полуобучение (semi-supervised learning) и обуче-
ния на малом количестве примеров (few-shot learning) – это методы, предназначенные для 
эффективной работы при ограниченном количестве размеченных данных: первый сочетает 
небольшое число размеченных примеров с большим объёмом неразмеченных, а второй 
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решает задачу классификации новых классов всего по нескольким образцам. Распростра-
нённый приём – итеративная генерация псевдометок, когда модель постепенно добавляет в 
обучающую выборку свои наиболее уверенные прогнозы по неразмеченным данным; при-
меняются и semi-supervised-свёрточные архитектуры (Semi-CNN) с регуляризацией согла-
сованности [66], а также графовые методы, такие как распространение меток (label 
propagation) [67], обеспечивающее согласованность предсказаний в пространственных ок-
рестностях. В рамках few-shot learning решается задача классификации новых классов по 
нескольким примерам (например, 5–10 эталонных спектров); для этого используются, в 
частности, прототипные сети, которые формируют опорные представления классов и отно-
сят объекты по расстоянию до этих прототипов [68]. Комбинация few-shot и самообучения 
дополнительно улучшает переносимость и устойчивость при дефиците разметки [69]. 

Таким образом, современные парадигмы обучения – перенос знаний, самообучение, 
полуобучение – нацелены на преодоление фундаментального ограничения гиперспек-
тральных данных: небольшого объема размеченных выборок на фоне высокой сложности 
данных. Совмещение этих подходов с мощными архитектурами (CNN, RNN, Transformer) 
обеспечивает все более высокую точность анализа HSI даже в ранее тупиковых сценариях. 

Сравнительный анализ методов. Современное многообразие методов обработки 
гиперспектральных изображений требует их сопоставления по ключевым критериям.  
В табл. 1 представлено обобщенное сравнение трех групп подходов – классических алго-
ритмов, глубинных сверточных сетей (CNN) и трансформерных моделей – с точки зрения 
их особенностей, достоинств и недостатков применительно к задачам гиперспектральной 
классификации. 

Таблица 1 

Сравнение методов анализа гиперспектральных изображений  
(классические, CNN и Transformer-подходы) 

Подход Ключевая идея Достоинства Недостатки Сфера  
применения 

Классические 
(PCA-SVM, 
kNN, RF) 

Ручные признаки – 
отдельный клас-
сификатор; обыч-
но спектральный 
пиксель, контекст 
через пост-
обработку 

Работают при 
малых выбор-
ках; интерпре-
тируемы; быст-
ры в примене-
нии 

«Проклятие раз-
мерности» без 
снижения; много 
ручной настройки; 
слабый учёт кон-
текста; чувстви-
тельны к шуму 

Пилоты, малые 
датасеты, бы-
стрый базовый 
ориентир 

Глубокие CNN 
(1D/2D/3D) 

Автоизвлечение 
спектрально-
пространственных 
признаков; ло-
кальный контекст 
через свёртки 

Высокая точ-
ность; устойчи-
вость к частич-
ному шуму; 
естественное 
объединение 
спектра и про-
странства 

Нужны метки (риск 
переобучения); 
локальность свёр-
ток; ресурсоём-
кость (особенно 
3D); чувствитель-
ность к калибровке 

Сред-
ние/крупные 
датасеты; про-
изводственные 
пайплайны 

Трансформеры  
(ViT/ 
SpectralFormer, 
гибриды) 

Самовнимание, 
глобальные зави-
симости; требуется 
позиционное/ 
спектральное ко-
дирование 

Глобальный 
контекст; гиб-
кость; высокий 
потолок при 
предобуче-
нии/SSL 

Требовательны к 
данным и вычисле-
ниям (O(n²)); могут 
терять локальные 
детали без моди-
фикаций; тонкая 
настройка 

Крупные дата-
сеты или пре-
добучение; 
задачи с даль-
ними зависи-
мостями 

Как видно из табл. 1, каждая группа методов имеет свою нишу. Классические алго-
ритмы удобны, когда данных мало и нужно быстро получить базовый результат, либо 
когда важна интерпретируемость (напрямую понять, какие спектральные признаки ис-
пользуются). Однако их потенциал ограничен – они не извлекают высокоуровневые 
структуры, чувствительны к шуму и требуют ручного выбора признаков [27]. Сверточные 
нейронные сети стали основным подходом в гиперспектральном анализе. Они существенно 
повысили точность и автоматизировали выделение спектрально-пространственных шабло-
нов [28]. CNN обеспечивают хорошую устойчивость к шумам – например, свертки могут 
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усреднять случайные флуктуации яркости по соседним каналам – и относительно просто 
обучаются на средних массивах данных (с аугментациями, инициализацией от ImageNet и 
т.д.). Их ограничение – локальный взгляд: если задача требует учесть, скажем, корреляции 
полос через весь спектр или сопоставить разрозненные регионы изображения, CNN прихо-
дится наращивать область восприятия или глубину, что не всегда эффективно. Трансфор-
меры же предлагают сразу учитывать глобальные связи, что особенно ценно для гипер-
спектральных данных, где, к примеру, узкие спектральные особенности материалов могут 
появляться в далеких друг от друга участках спектра [3]. Трансформер «видит» весь спектр 
целиком и может концентрироваться на наиболее информативных его частях, игнорируя 
избыточные полосы. Это позволяет лучше работать с задачами, где много коррелирован-
ных каналов и нужен «интеллектуальный отбор» спектральных признаков – по сути, ме-
ханизм самовнимания выполняет адаптивный отбор признаков, который усиливает важ-
ные спектральные полосы и подавляя малозначимые [3]. Однако плата за это – необхо-
димость очень хорошего обучения. Без больших данных или предварительной трениров-
ки трансформерные модели могут показывать результат хуже, чем тщательно настроен-
ная CNN, особенно в условиях небольших выборок (что как раз частый случай в гипер-
спектральных приложениях) [70]. Гибридные подходы (CNN–Transformer), появившиеся 
совсем недавно, стремятся объединить достоинства обоих подходов: например, HyFormer 
успешно применяет CNN для локального сглаживания и внимания – для спектральной 
детализации, что обеспечивает превосходство в качестве для задач суперразрешения HSI 
[55]. Подобные гибриды и в классификации демонстрируют высокую точность при уме-
ренной сложности. Существующие подходы к работе с HSI представлены на рис. 4. 

 

Рис. 4. Подходы – масштаб и годы реализации 

Результаты и их обсуждение. Применимость к строительному мониторингу.  
К задачам диагностики строительных конструкций (поиск дефектов, оценка прочности 
материалов, мониторинг износа) наиболее целесообразно подходить комплексно. Если 
имеющихся данных мало (например, гиперспектральные снимки нескольких зданий с 
отмеченными повреждениями), разумно начать с классических методов или простых 
CNN, используя перенос обучения с других доменов (например, с промышленных мате-
риалов). Для более продвинутых систем, где планируется длительный мониторинг и на-
копление данных, стоит закладывать глубокие модели – сверточные или гибридные 
CNN-Transformer. Они обещают более надежное распознавание едва заметных спек-
тральных признаков деградации материалов (коррозия, влагосодержание, микротрещи-
ны) в шумном уличном окружении [4]. Также трансформеры могут быть полезны для 
универсализации модели под разные типы объектов: внимание может адаптивно пере-
ключаться на разные наборы спектральных признаков для бетона, металла, отделочных 
материалов и т.д. Однако это преимущество проявится, если модель обучена на действи-
тельно разнообразном корпусе данных. В текущей практике мониторинга, где датасеты 
невелики, оптимальным выглядит компромисс – использование относительно компакт-
ных 3D-CNN, возможно, с элементами внимания на спектральные каналы, обученных с 
применением подходов transfer learning и self-supervised на обширной неразмеченной 
подборке гиперспектральных наблюдений строительной инфраструктуры. 
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Перспективы развития и научная новизна. Анализ современных тенденций позволяет 

выделить ряд перспективных направлений развития методов гиперспектральной обработки 

изображений, обладающих высоким научным и прикладным потенциалом, особенно в кон-

тексте автоматизированного мониторинга состояния строительных объектов. 

Гибридные архитектуры, комбинирующие сверточные нейронные сети (CNN) и 

трансформеры, демонстрируют значительный потенциал для обработки гиперспектраль-

ных изображений, эффективно преодолевая ограничения отдельных подходов. Модели, 

такие как DBCTNet и 3D-CmT, в которых 3D-CNN извлекают локальные спектрально-

пространственные признаки, а трансформеры моделируют глобальные зависимости, по-

казывают исключительно высокую точность (OA до 99.88% на Salinas) даже при малой 

доле обучающих данных (10%). Эти решения остаются вычислительно эффективными 

(порядка 7.5 млн параметров) и устойчивы к спектральной вариабельности, превосходя 

чисто CNN и трансформерные подходы. Для строительной диагностики ключевое пре-

имущество гибридов заключается в возможности мультисенсорной интеграции данных 

(HSI, LiDAR, SAR), что позволяет одновременно детектировать локальные дефекты 

(трещины, коррозию) и оценивать глобальное состояние конструкций, что подтверждает-

ся прикладными исследованиями по мониторингу инфраструктуры [50, 56]. 

Одной из ключевых проблем HSI остаётся ограниченность размеченных данных. 

Это особенно актуально в строительной сфере, где сложно собрать репрезентативные 

выборки дефектов. Перспективными являются методы метаобучения и few-shot класси-

фикации, позволяющие распознавать новые классы материалов или повреждений по не-

скольким примерам [70]. Комбинация с self-supervised обучением позволяет сначала вы-

учить универсальные спектральные представления, а затем быстро адаптироваться к но-

вой задаче с минимальным числом аннотированных данных [2]. 

В настоящее время активное развитие технологий гиперспектральной съёмки (ГСС) 

во многом сосредоточено на интеграции моделей глубокого обучения (DL), которые 

обеспечивают автоматизированное извлечение информативных признаков и поддержку 

принятия решений, что особенно важно для преодоления барьеров, связанных с высокой 

стоимостью оборудования и вычислительной сложностью обработки больших объёмов 

спектрально-пространственных данных; наиболее заметные результаты получены в ме-

дицинской диагностике и задачах классификации, где ГСС ценится за неинвазивность и 

отсутствие необходимости в маркировке: так, при диагностике рака сочетание ГСС и 

искусственных нейронных сетей позволяет различать колоректальный рак (CRC) с чув-

ствительностью 86% и специфичностью 95%, при интраоперационном обнаружении 

опухолей головного мозга слияние данных в диапазонах видимого/ближнего инфракрас-

ного (VNIR) и ближнего инфракрасного (NIR) повышает точность классификации на 

21%, обеспечивая потенциал навигации в реальном времени во время операции, а в дер-

матологии диагностика рака кожи достигает 87% чувствительности и 88% специфично-

сти; при этом в других прикладных областях. В сельском хозяйстве DL-модель HSI-

TransUNet достигает 86,05% общей точности при идентификации типов сельскохозяйст-

венных культур, а модель CropdocNet – 98,09% точности при автоматическом обнаруже-

нии фитофтороза картофеля, тогда как в экологическом мониторинге ГСС обеспечивает 

высокую результативность при оценке концентрации загрязнения PM2.5 (85,93% точно-

сти) и обнаружении микропластика в кишечнике рыб (точность более 96,22% и полнота 

более 98,80%) [5]. 

Помимо алгоритмических достижений, большое значение имеет технический про-

гресс в области сенсоров. Ожидается, что в будущем развитие миниатюрных, портатив-

ных систем ГСС и методов обработки данных в реальном времени повысит доступность 

технологии для полевых и промышленных приложений [5]. Это позволит проводить ре-

гулярный съём спектральных данных без сложной логистики. Совместно с нейросетевы-

ми алгоритмами такие системы смогут осуществлять непрерывный мониторинг, выявляя 

изменения спектральных характеристик, указывающие на начальные стадии разрушений, 

например, раннюю коррозию металлоконструкций. 
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С ростом количества алгоритмов возрастает потребность в систематизации выбора 
оптимальных решений. Использование AutoML и NAS (поиск архитектур нейросетей) 
позволяет автоматизировать подбор моделей и их параметров для конкретных HSI-задач 
[70]. Это снижает требования к квалификации пользователя и повышает воспроизводи-
мость решений, что особенно важно в инженерных приложениях. 

Выводы (значимость, новизна, рекомендации). В статье представлен обзор со-
временных методов обработки HSI с акцентом на их применение в строительной диагно-
стике. Гиперспектральные данные, обладая высокой спектральной разрешающей способ-
ностью, позволяют идентифицировать материалы по характерным спектральным призна-
кам, что выгодно отличает их от традиционных RGB- и мультиспектральных снимков 
[1]. Вместе с тем, их анализ сопряжён с трудностями: высокой размерностью, шумами, 
ограниченностью размеченных данных [7]. 

Классические методы, такие как PCA и SVM, остаются полезными в условиях огра-
ниченного числа примеров, но уступают глубоким моделям в точности и гибкости [27].  
С появлением сверточных нейросетей (CNN), особенно 3D-CNN, стало возможным авто-
матически извлекать спектрально-пространственные признаки, значительно повысив ка-
чество классификации [30]. Рекуррентные и трансформерные модели позволили учиты-
вать дальние зависимости в спектре, расширяя возможности анализа [32]. 

Исследования демонстрируют, что нейронные сети и модели глубокого обучения 
превосходят традиционные классификаторы при работе со сложными HSI, обеспечивая 
значительно более высокую точность классификации. В ранних работах гибридный клас-
сификатор, использующий полное спектральное разрешение (194 полосы) данных для 
картирования 23 типов геологического покрытия, показал общую точность (OA) 88,71%, 
при этом превзойдя классификатор минимального Евклидова расстояния (MED), кото-
рый достиг 82,04% [20]. В более современных исследованиях, направленных на решение 
проблемы высокой размерности и нехватки размеченных данных с помощью DL, была 
предложена новая модель ESFNet (Enhanced Spectral Fusion Network), которая продемон-
стрировала наилучшие результаты среди всех сравниваемых моделей – она достигла об-
щей точности 96,1% с коэффициентом 0,948 на наборе данных Pavia (датасете из мате-
риалов городской среды) и [29]. Это подтверждает практическую применимость HSI в 
задачах неразрушающего контроля. 

Для инженерного применения рекомендуется пошаговый подход: от базовых мето-
дов (PCA–SVM) к более сложным CNN и трансформерам по мере роста объёма данных. 
Важным аспектом остаётся наличие качественных размеченных выборок и валидация 
моделей на новых условиях. Использование предобученных моделей и методов переноса 
обучения существенно снижает порог внедрения [28]. 

Рекомендации включают: проведение пилотных испытаний; формирование эталон-
ных датасетов; использование полуавтоматической разметки и интерпретируемых моде-
лей; проверку устойчивости к изменяющимся условиям. 

Научная новизна представленного исследования заключается в комплексном сис-
темном анализе эволюции методов обработки HSI – от классических алгоритмов машин-
ного обучения до современных архитектур глубокого обучения, включая гибридные 
CNN-Transformer модели. Проведена тематическая категоризация методов с учётом их 
применимости в диагностике строительных материалов, таких как бетон и сталь, что ра-
нее не получало столь детального освещения в литературе. В работе систематизированы 
не только архитектурные решения, но и современные парадигмы обучения с оценкой их 
эффективности в условиях ограниченных выборок [70]. 

Перспективы дальнейших исследований связаны с развитием гибридных архитек-
тур, интегрирующих свёрточные сети и механизмы внимания для одновременного учёта 
локальных спектрально-пространственных признаков и глобальных зависимостей. Акту-
альным направлением является создание фундаментальных моделей (foundation models), 
предварительно обучаемых на крупных массивах неразмеченных гиперспектральных 
данных, с последующей тонкой настройкой для узкопрофильных задач, таких как диаг-
ностика дефектов строительных конструкций. Значительный потенциал имеет автомати-
зация выбора моделей с помощью AutoML и NAS, что снизит порог внедрения методов в 
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инженерную практику. Дополнительные резервы заключаются в интеграции HSI с дру-
гими модальностями (лидар, акустика, ИК-съёмка) и формировании открытых эталонных 
коллекций спектров строительных материалов, что позволит повысить точность и на-
дёжность систем автоматизированного мониторинга инфраструктуры [52]. 

В целом, гиперспектральный анализ развивается в сторону полной интеграции в 
инженерные процессы. Его потенциал заключается в возможности раннего обнаружения 
дефектов, автоматизации мониторинга и повышения надёжности конструкций. В бли-
жайшие годы HSI может стать стандартным инструментом в системах управления ин-
фраструктурой. 
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Л.Э. Хайруллина, З.Н. Хакимов, Д.И. Галиев, А.Н. Хайруллина  

ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ДВИЖЕНИЯ ЦЕНЫ ОБЛИГАЦИИ С ПОМОЩЬЮ 

ГИБРИДНОГО МЕТОДА НА ОСНОВЕ XGBOOST И ГЕНЕТИЧЕСКОГО 

АЛГОРИТМА 

Представлен гибридный метод к прогнозированию направления движения цены облигаций, 
сочетающий метод машинного обучения XGBoost с оптимизацией гиперпараметров посредством 
генетического алгоритма. Исследование направлено на решение задачи бинарной классификации 
направления цены облигации ОАО «РЖД» на следующий торговый день. Методология исследова-
ния включает формирование расширенного признакового пространства из 18 технических инди-
каторов, рассчитанных на основе дневных OHLCV-данных. Для настройки гиперпараметров 
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