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статистичного навчання та даних дистанцiйного зондування
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У роботi представлено пiдхiд до оцiнювання стану рослинностi шляхом визначення концентрацiї хлорофiлу в
листi рослин за спектральними даними iз застосуванням методу статистичного навчання. Проведено описан-
ня методу побудови моделi на основi рiшення двоїстої задачi оптимiзацiї. Представлено процедуру одержання
експериментальних даних i результати комп’ютерних розрахункiв та порiвняльного аналiзу.

ОЦЕНИВАНИЕ БИОХИМИЧЕСКИХ КОМПОНЕНТ В РАСТИТЕЛЬНОСТИ НА ОСНОВЕ МЕТОДОВ СТАТИСТИЧЕ-
СКОГО ОБУЧЕНИЯ И ДАННЫХ ДИСТАНЦИОННОГО ЗОНДИРОВАНИЯ, Семенив О.В. — В работе представлен
подход к оцениванию состояния растительности путем определения концентрации хлорофилла в листьях
растений по спектральным данным с применением метода статистического обучения. Проведено описание
метода построения модели на основе решения двойственной задачи оптимизации. Представлены процедура
получения экспериментальных данных и результаты компьютерных расчетов, и сравнительного анализа.

ESTIMATION BIOCHEMICAL COMPONENTS IN VEGETATION BASED ON STATISTICAL LEARNING METHODS
AND REMOTE SENSING DATA, by Semeniv O.V. — An approach for vegetation state estimation is presented in
the paper. It is based on the determination of the chlorophyll content in the plant leaves using spectral data and
statistical learning methods. The problem of model identification is presented as dual optimization problem. Also the
experimental data obtaining procedure, numerical results and comparative analysis are shown.
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1.ВСТУП

В даний час бiльшiсть територiї земної поверхнi зазнає екологiчних проблем, пов’язаних iз збiльшен-
ням транспортного потоку, iнтенсивною забудовою, пiдвищеним використанням водних ресурсiв в проми-
слових цiлях, спорудженням об’єктiв енергопостачання i т.п. [1, 2, 4, 6]. Виникає необхiднiсть створення
та вiдпрацювання експресних методiв оцiнювання екологiчного стану рiзних природно-територiальних
об’єктiв, особливо зон пiдвищеного антропогенного навантаження. Одними iз найбiльш чутливих iндика-
торiв забруднення навколишнього середовища є рослини, а саме, їх фотосинтетичний апарат. Наявнiсть
рiзного роду забруднень (важкi метали, нафтопродукти, нiтрати, пестициди та iн.) призводять до їх
накопичення в рослинах, що викликає стрес. Це проявляється у затримцi росту, зменшенi бiомаси, кон-
центрацiї пiгментiв та води в листках рослин, змiнi спектральних характеристик рослин, що дозволяє
використовувати стан рослини як оцiнку забруднення навколишнього середовища.

Для аналiзу стану рослин з метою визначення ступеню забруднення використовується цiлий ряд
засобiв та методiв екологiчного контролю. Такi засоби подiляються на контактнi, дистанцiйнi та бiологi-
чнi [6]. Контактнi методи представленi класичними методами хiмiчного аналiзу та сучасними методами
iнструментального аналiзу, що подiляються на фiзичнi та фiзико-хiмiчнi [6]. Останнiми десятилiття-
ми проводяться активнi дослiдження в напрямку розроблення унiверсальних методiв дiагностики стану
рослин в умовах стресу на основi застосування даних дистанцiйних спостережень. Так, отримано зале-
жностi спектральних показникiв на певних довжинах хвиль вiд концентрацiї елементiв важких металiв
у складi листкiв рослин [1, 2, 4, 10, 16]. Широке застосування знаходить дистанцiйна дiагностика i при
вирiшеннi завдань сiльського господарства, наприклад, визначення водного балансу рослин, визначення
концентрацiї хлорофiлу та азоту, виявлення зон ерозiї ґрунтiв, знаходження дiлянок зараження рослин
грибками, паразитами i т.п. [3, 7, 8, 11–14, 17, 19, 20].

Однак iз збiльшенням iнструментальних можливостей дистанцiйних спостережень (збiльшення про-
сторових та спектральних роздiльних здатностей) виникають потреби розвитку та iмплементацiї суча-
сних методiв аналiзу даних i оптимiзацiї для пiдвищення ефективностi обробки iнформацiї та якiсної її
iнтерпретацiї.
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2.МЕТОД ОЦIНЮВАННЯ ВМIСТУ ХЛОРОФIЛУ В ЛИСТКАХ РОСЛИН НА ОСНОВI
ОПОРНИХ ВЕКТОРIВ

Розглянемо загальний принцип побудови моделi оцiнювання вмiсту хлорофiлу, що базується на ви-
користаннi методу опорних векторiв [5, 9, 18]. Нехай вектор #„x = (x1, ..., xN ) є спектр вiдбиття листкiв
рослини, де x є значення коефiцiєнту вiдбиття на довжинi хвилi λ, а N — значення довжини хвилi.
Iдентифiкацiя моделi проводиться на основi мiнiмiзацiї функцiї втрат

f (y, ( #„x , #„w))=

{
0 при |y− f ( #„x , #„w)|6 ε,

|y− f ( #„x , #„w)|−ε,
(1)

де y — концентрацiя хлорофiлу, яка вiдповiдає рослиннi iз спектром вiдбиття #„x ; f — деяка функцiя;
#„w — вектор невiдомих параметрiв; ε — допустима похибка оцiнювання. Назвемо для зручностi модель
— регресiєю опорних векторiв, пошук якої полягає в одночаснiй мiнiмiзацiї функцiї втрат (1) та норми
параметрiв ‖ #„w‖2 [9, 18].

Припустимо, що проведено серiю експериментальних дослiджень (отримано спектри вiдбиття та кон-
центрацiї хлорофiлу), якi в повнiй мiрi характеризують ймовiрнi стани рослини в рiзнi фази її розвитку.
Iз отриманої множини даних вiдберемо деяку пiдмножину i назвемо її навчальним набором даних iз J
спектрiв вiдбиття. Припустимо, що результуючий набiр є репрезентативним. Тодi для розв’язання задачi
(1) введемо додатковi змiннi ξj, ξ∗j > 0, j = 1, ..., J , якi характеризують вiддаленiсть навчальної вибiрки
вiд ε-нечутливої зони (зони допустимої похибки). Графiчне вiдображення процедури пошуку регресiї
опорних векторiв на основi застосування обмежень на допустиму похибку оцiнювання концентрацiї
хлорофiлу представлено на рис. 1.

Рис. 1. Схематичне зображення ε-нечутливої смуги регресiї опорних векторiв

Розв’язок задачi (1) можна отримати, мiнiмiзуючи функцiонал

min
1

2
‖ #„w‖2 +C

J∑

j=1

(ξj +ξ∗j ), (2)





yj− #„w · #„xj−b6 ε+ξj

−yj +
#„w · #„xj +b6 ε+ξ∗j

ξj, ξ∗j > 0, j =1, ..., J

(3)

де C — константа, що характеризує взаємозв’язок мiж адекватнiстю моделi та рiвнем великих вiдхилень.
Для отримання бiльш точної та стiйкої до шумiв моделi оцiнювання концентрацiї хлорофiлу доцiльно

використовувати нелiнiйну регресiю опорних векторiв. Для її опису проведемо вiдображення простору
вхiдних даних розмiрнiстю d∗ в багатовимiрний простiр D. Iншими словами, задача побудови нелiнiйної
регресiї опорних векторiв можна привести до розв’язання лiнiйної форми

f ( #„x , #„w)=
〈

#„w, Φ̃( #„x)
〉
D
+b, #„w∈D#„w , b∈R, (4)

i вiдповiдно оптимiзацiйної задачi

min
1

2
‖ #„w‖2

D +C
J∑

j=1

(ξj +ξ∗j ), (5)

з обмеженнями 



yj−
〈

#„w, Φ̃( #„xj)
〉
D −b6 ε+ξj

−yj +
〈

#„w, Φ̃( #„xj)
〉
D +b6 ε+ξ∗j

ξj, ξ∗j > 0, j =1, ..., J .

(6)

Для досягнення умовного екстремуму в (5) iз урахуванням (6) використано множники Лагранжа aj,
ζj, a∗

j , ζ
∗
j . Таким чином розв’язок оптимiзацiйної задачi можна представити у виглядi функцiї Лагранжа
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LG =
1

2

〈
#„w, #„w

〉
D #„w

+C
J∑

j=1

(ξj +ξ∗j )+

J∑

j=1

αj
(
yj−

〈
#„w, Φ̃( #„xj)

〉
D −b−ε−ξj

)
+

+

J∑

j=1

α∗
j

(
−yj +

〈
#„w, Φ̃( #„xj)

〉
D +b−ε−ξ∗j

)
−

J∑

j=1

(
ζjξj +ζ∗j ξ

∗
j

)
,

(7)

де aj, ζj, a∗
j , ζ

∗
j > 0.

Оптимум (7) досягається в сiдловiй точцi при умовi рiвностi нулю часткових похiдних



∂bLG =

J∑

j=1

(α∗
j −αj)= 0,

∂ #„wLG = #„w−
J∑

j=1

(αj−α∗
j )Φ̃( #„xj)= 0,

∂ξjLG =C−αj −ζj =0,

∂ξ∗j LG =C−α∗
j −ζ∗j =0.

(8)

Пiдставивши (8) в (7), отримаємо

W (α,α∗)=−1

2

J∑

j,i=1

(αj −α∗
j )(αi−α∗

i )
〈
Φ̃( #„xj), Φ̃( #„xi)

〉
D
−ε

J∑

j=1

(αj +α∗
j )+

J∑

j=1

yj(αj −α∗
j ), (9)

з обмеженнями
J∑

j=1

(αi−α∗
i )= 0, i 6= j, αi,α∗

i ∈ [0;C]. (10)

Спираючись на [5, 9, 18], розв’язок оптимiзацiйної задачi (5) з урахуванням (9) та (10) приведемо до
розв’язку двоїстої задачi

f ( #„x )=

J∑

j,i=1

(αj −α∗
j )
〈
Φ̃( #„xj), Φ̃( #„xi)

〉
D
+b, (11)

де значення параметрiв змiнюються в дiапазонах 06 αj 6C, 06 α∗
j 6C. Iз виразу (11) слiдує, що iз

навчального набору даних залишається невелика кiлькiсть значень (опорних векторiв), якi використо-
вуються в подальшому для побудови моделi. Для розв’язку нелiнiйної задачi пошуку регресiї опорних
векторiв проведено процедуру переходу з вхiдного простору в простiр вищого порядку

f ( #„x )=

J∑

j,i=1

(αj−α∗
j )k(

#„xj,
#„xi)+b, (12)

де k( #„xj,
#„xi) — радiально базисна керн-функцiя вигляду

k( #„xj,
#„xi)= exp

(
−γ‖ #„xj− #„xi‖2) , (13)

де γ=
1

2ε2 .

3.ПОПЕРЕДНЯ ОБРОБКА СПЕКТРIВ ВIДБИТТЯ ЛИСТКIВ РОСЛИН ТА РЕЗУЛЬТАТИ
ЧИСЕЛЬНИХ РОЗРАХУНКIВ

Перед проведенням чисельних обрахункiв здiйснено вiдбiр спектральних даних озимої пшеницi. Ви-
бiр даної культури зумовлений особливостями рiзноманiтностi її архiтектонiки. Вимiрювання спектрiв
вiдбиття проводилися на шiстьох дiлянках, кожна iз яких розбивалася на три частини. Для кожної
дiлянки проведено 5 вимiрювань, якi вiдповiдали рiзним фазам вегетацiї рослини. Для отримання спе-
ктрiв вiдбиття використовувався спектрометр [7] iз роздiльною здатнiстю 2 нм в дiапазонi 400–750 нм.
Пiсля усереднення та попереднього опрацювання даних, загальна кiлькiсть отриманих спектрiв вiдбиття
склала 140. Пiсля вимiрювань iз кожної дослiдної дiлянки (дiлянка розмiру поля зору приладу) вiдiбра-
но листки iз рiзних ярусiв культури для аналiзу вмiсту хлорофiлу бiохiмiчним методом в лабораторних
умовах [7].

Отриманий в ходi вимiрювань набiр даних розбивався на двi пiдгрупи, перша — навчальна, друга
— тестова. Для проведення процедури навчання реалiзовано алгоритми центрування та нормування
вхiдних даних. Перш за все початок системи координат зсувається в “центр” за формулою

x =
1

J

J∑

j=1

(x1j + ...+xNj)/N . (14)
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Пiсля знаходження x розраховувалася нормуюча величина

x̂ =
1

J

J∑

j=1

√√√√ 1

N

N∑

n=1

(xnj −x)2 (15)

що дає змогу провести процедуру автомасштабування експериментальних даних

x̃jn =
xjn−x

x̂
. (16)

Отриманнi данi в подальшому використовувалися для розв’язку оптимiзацiйної задачi (12) iз застосува-
нням модифiкацiї алгоритму Sequential Minimal Optimization [15].

При навчаннi моделi використовувався набiр даних iз 80 спектрiв вiдбиття, решта застосовувалася
для тестування точностi оцiнювання. Для отримання оптимальних значень керуючих параметрiв γ та C,
i забезпечення стiйкостi моделi щодо варiативностi вхiдних даних, проведено процедуру крос-валiдацiї.
Також здiйснено порiвняння отриманих результатiв оцiнювання iз широко вживаним деривативним ме-
тодом визначення концентрацiї хлорофiлу [3, 17]. Результати порiвняння наведенi в табл. 1 та продемон-
стровано на рис. 2. Коефiцiєнт кореляцiї на навчальнiй вибiрцi даних становить 0,91 при середньому
квадратi похибки MSE=0,246, а для тестової — коефiцiєнт кореляцiї рiвний 0,84 при MSE=0,429.
Таблиця 1. Результати порiвняння розрахунку концентрацiї хлорофiлу для регресiї опорних векторiв та дереватив-
ного методу

Найм.
кривої

Регресiя
опорних
векторiв

Деривативний метод Бiохiмiчний метод

RP62.dat 2,53 2,84 2,33
RP13.dat 2,69 3,20 2,90
RP50.dat 4,28 4,30 3,75
RP4.dat 4,78 4,95 4,76
RP40.dat 5,64 5,67 6,29
RP20.dat 6,33 6,02 6,57
RP19.dat 6,6 6,67 6,82
RP58.dat 7,31 7,45 7,65
RP35.dat 7,7 7,53 8,08
SSE = 1,1539 1,7406

Рис. 2. Порiвняння результатiв отриманих на основi використання регресiї опорних векторiв та бiохiмiчного методу

4.ВИСНОВКИ

Продемонстровано пiдхiд оцiнювання стану рослинностi, а саме визначення концентрацiї хлорофi-
лу, як iндикатора забруднень навколишнього середовища. Запропоновано застосовувати метод опорних
векторiв для побудови регресiйної моделi оцiнювання концентрацiї бiохiмiчних компонент рослин. Вста-
новлено, що iснує нелiнiйна залежнiсть мiж спектром вiдбиття рослини та вмiстом хлорофiлу, яка з
високою точнiстю апроксимується регресiєю опорних векторiв. Проведено алгоритмiчну реалiзацiю мо-
делi та її тестування на еталонних спектральних вимiрюваннях озимої пшеницi. На основi отриманих
результатiв проведеного порiвняльний аналiз побудованої регресiйнi моделi iз ранiше запропонованими
пiдходами, який показав, що отримана модель має вищу точнiсть оцiнювання та забезпечує оцiнку
при рiзному рiвнi наявних шумiв в порiвняннi iз лабораторним бiохiмiчним методом. Така стiйкiсть
досягається за допомогою процедур крос-валiдацiї та системного вiдбору навчальних даних.
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