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Аннотация—В представленной работе предложена 

модификация существующего метода классификации 

сортов кофе на основе гиперспектральных изображений в 

высоком разрешения. В качестве классификатора 

используется спектрально-пространственная сверточная 

нейронная сеть с нивелированием влияния условий 

освещённости сцены на результат классификации. Для 

компенсации эффекта бликов предложен подход со 

статистической оценкой формирования обучающей 

выборки. Показана эффективность предложенного подхода 

в задаче классификации изображений сортов кофе, 

полученных сканирующей гиперспектральной камерой. 
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1. ВВЕДЕНИЕ  

Сегодня невозможно отрицать повальную 

популярность кофе по всему миру. Его сорт является 

одним из ключевых факторов, влияющих на качество и 

цену кофе. Идентификация кофейных зерен 

производится традиционными лабораторными 

химическими методами на основе реагентов, методами 

спектроскопии и методами цифровой обработки 

изображений [1].  

Химические методы на основе реагентов требуют 

много времени и сложны в эксплуатации. Методы 

спектроскопии и визуализации получили широкое 

распространение как быстрые, неразрушающие и точные 

методы. Гиперспектральная визуализация, метод, 

объединяющий как спектроскопию, так и методы 

визуализации, привлек повышенное внимание 

исследователей из разных областей [1]. 

В отличии от классического RGB-представления 

изображения, гиперспектральные снимки состоят из 

гораздо большего числа спектральных компонент – от 

десятков до нескольких сотен. Как следствие, за счёт 

большего объёма данных, появляется возможность 

обнаружить новые признаки, не фиксируемые обычными 

камерами. Для работы с таким представлением 

изображений за последние годы разработано множество 

методов. На волне популярности применения методов 

глубокого обучения для работы с изображениями, 

появились методы сегментации и классификации 

гиперспектральных изображений (ГСИ) с помощью 

свёрточных нейронных сетей [2,3]. 

В данной работе представлен подход к решению 

задачи классификации ГСИ высокого разрешения для 

определения сортов кофе. В качестве основы для 

классификатора выступает архитектура [2] с 

модификациями, нацеленными на повышение 

устойчивости к изменению условий освещённости 

фотографируемых объектов. 

2. ГИПЕРСПЕКТРАЛЬНЫЕ ДАННЫЕ 

Гиперспектральные изображения получены при 

помощи гиперспектрометра с оптической схемой 

Оффнера [4, 5]. Отражающая дифракционная решетка с 

блеском [5] позволяет добиться на матричной сенсоре 

высокой освещённости, достаточной для получения 

качественных снимков.  

Из-за особенностей поверхности зерен кофе свет от 

источника может отражаться без каких-либо потерь, 

создавая блики и засветы на гиперспектральных 

изображениях. Это создает проблему при обучении 

сверточных нейронных сетей, внося во все классы 

искажения со схожими или идентичными спектрами 

принадлежащими засветам. Для ее решения предлагается 

использовать пороговую обработку как в работе [2], 

отталкиваясь от предположения, что спектр бликов 

близок к максимальной интенсивности по всем длинам 

волн к источнику освещения, тогда блики можно 

выделить в отдельный класс по следующему 

отношению: 

                          {

𝑋𝐿 = {𝐻𝑆𝐼𝑖,𝑗}∑ 𝐻𝑆𝐼𝑖,𝑗
𝑘  < 𝐿𝑇𝑁

𝑘=0

𝑋𝐶 = {𝐻𝑆𝐼𝑖,𝑗}∑ 𝐻𝑆𝐼𝑖,𝑗
𝑘  > 𝐿𝑇.𝑁

𝑘=0

                    (1) 

где 𝑋𝐿 и 𝑋𝐶  – множество гиперпикселов классов «блики» 

и «кофе» соответственно, LT – пороговое значение 

суммарной интенсивности пиксела. По данным наборам 

гиперпикселов производится вычисление t-статистики и 

соответствующему ему значению p-value: 

                                 𝑡 =

(
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где �̅�𝐿и�̅�𝐶 – средние значения гиперпикселов 

представленных классов; 𝑠𝐿
2 и 𝑠𝐶

2 – оценки дисперсии 

классов; 𝑛𝐿 и 𝑛𝐶 – объем выборок.  

Для выбора порогового значения интенсивности, на 

котором будет происходить отсечение бликов, 

используется наименьший уровень значимости нулевой 

гипотезы (p-value). График зависимости уровня 

значимости от выбранного порога приведён на рисунке 

1. 

 

Рис. 1. График уровня значимости нулевой гипотезы 

Полученные таким образом гиперпикселы 

помечались как класс «блики» и накладывались поверх 

размеченных классов сортов кофе. 

3. НЕЙРОСЕТЕВАЯ КЛАССИФИКАЦИЯ 

В данной работе используется модификация [2], 

являющаяся объединением слоёв свёртки для анализа 

как одномерных, так и двумерных срезов, что делает 

возможным анализ 3D изображения. Как следствие, 

архитектура позволяет находить зависимости не только в 

рамках каждого канала, но и между каналами для 

каждого гиперпиксела [2]. 

В качестве модификации архитектуры было 

предложено не использовать регуляризационный слой 

dropout. Снижение влияния условий освещённости 

сцены на снимке достигается за счёт добавления 3d-слоя 

батч-нормализации [6].  

4. РЕЗУЛЬТАТЫ КЛАССИФИКАЦИИ  

В данной работе были исследованы два набора 

гиперспектральных данных – с двумя и тремя сортами 

кофе на изображении. Показатели accuracy результатов 

классификации представлены в таблицах 1 и 2 

соответственно.  

Как видно из представленных данных полученная 

точность позволяет однозначно определять сорт кофе на 

гиперспектральном изображении. 

 

Таблица I.  РЕЗУЛЬТАТЫ КЛАССИФИКАЦИИ №1 (ACCURACY) 

Сорт 

кофе 
Коста-Рика 

“Тарразу” 

Кения 

“АА Маунт” 

Точность 

классификации 
0.829 0.928 

Таблица II.  РЕЗУЛЬТАТЫ КЛАССИФИКАЦИИ №2 (ACCURACY) 

Сорт 

кофе 

Кения 

“АА 

Маунт” 

Бразилия 

“Суль-де-

Минас” 

Коста-Рика 

“Тарразу” 

Точность 

классификации 
0.838 0.772 0.685 

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В настоящей работе предложена технология 

классификации сортов кофе на основе 

гиперспектральной съемки при различных условиях 

освещенности объектов на снимках. Технология 

основана на свёрточном классификаторе M3D-DCNN 

для ГСИ высокого разрешения. Предложенная 

модификация снижает влияние условий освещённости на 

качество классификации. 

Предложена процедура со статистической оценкой 

формирования обучающей выборки, позволяющая 

провести сегментацию бликов на гипеспектральном 

изображении. Такой подход позволяет увеличить 

точность распознавания сортов кофе. Результирующая 

точность классификации составила более 87.85% и 76,5% 

для двух и трех сортов кофе соответственно.  
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