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Аннотация 

В статье предлагается новый метод определения параметров линейной спектральной смеси 
для гиперспектральных изображений, позволяющий полностью исключить предварительную 
процедуру коррекции атмосферных искажений зарегистрированного изображения. Идея метода 
заключается в объединении моделей атмосферных искажений и линейной спектральной смеси в 
единую модель. В этом случае оценка параметров линейной спектральной смеси отсчетов ги-
перспектральных изображений, так же как и параметров атмосферных искажений, оказывается 
формально разрешимой задачей. В статье приводятся и предлагаемые агрегированные (сквоз-
ные) модели, и использованные в постановке задачи оценивания критерии, и разработанные в 
конечном итоге различные алгоритмы получения искомых оценок. Демонстрируется принципи-
альная возможность получения такого решения; приводятся погрешности оценки коэффициен-
тов спектральной смеси, а также их зависимость от мощности шума на изображении, объёма 
исходной выборки и степени переопределенности набора сигнатур.  
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Введение 
Гиперспектральные изображения (ГСИ), получае-

мые космическими и авиационными средствами ди-
станционного зондирования Земли (ДЗЗ), несут в себе 
значительный объём информации о физико-химичес-
ких свойствах объектов подстилающей поверхности и 
могут найти широкое применение при решении раз-
личных тематических задач. 

При проведении спектрального анализа данных 
ДЗЗ для получения достоверного результата необхо-
димо учитывать, что в отличие от лабораторных и 
полевых измерений и из-за пространственного раз-
решения видеоспектрометров практически все отсче-
ты космических и авиационных снимков оказываются 
смешанными, т.е. содержат в себе компоненты не-
скольких смежных объектов. Поэтому для идентифи-
кации исходных компонент и определения процент-
ного состава смеси необходимо осуществлять моде-
лирование процесса смешивания.  

С другой стороны, атмосфера оказывает значитель-
ное влияние на регистрируемое отражённое излучение, 
что приводит к искажению регистрируемого сигнала. 
Обычно влияние атмосферы корректируется на этапе 
предобработки изображений с помощью процедуры ат-
мосферной коррекции. Атмосферная коррекция опира-
ется на априорную информацию о количественном и 
качественном составе атмосферы, включающем в себя 
распределение газов и аэрозолей в момент наблюдения. 
Поскольку непосредственное измерение параметров ат-
мосферы для каждого изображения практически осуще-
ствить крайне трудоёмко, были разработаны некоторые 
модели атмосферной коррекции для излучения в опти-

ческом диапазоне [1–3]. Эти модели были реализованы 
в ряде коммерческих пакетов, таких как MODTRAN, 
FLAASH, ATCOR и т.д. Однако на практике при об-
работке данных ДЗЗ часто возникает ситуация отсут-
ствия необходимых исходных данных, например, ме-
теорологических параметров и параметров съёмки 
(дальность видимости, азимут Солнца и т.п.). Такая 
ситуация существенно осложняет процесс анализа 
ГСИ ДЗЗ, в частности, для новых космических аппа-
ратов группировки Ресурс-П [4]. 

В настоящей работе предлагается новый метод 
оценки параметров линейной спектральной смеси для 
ГСИ, позволяющий полностью исключить предвари-
тельную процедуру коррекции атмосферных иска-
жений зарегистрированного изображения. Предлага-
емый метод не требует использования специальных 
пакетов атмосферной коррекции и может быть при-
менен непосредственно к искаженным гиперспек-
тральным и/или мультиспектральным изображениям. 

Статья организована следующим образом. В первом 
параграфе мы приводим обзор существующих методов 
решения задачи анализа линейной спектральной смеси 
для ГСИ. Во втором разделе мы даем описание предлага-
емой агрегированной модели, включающей как указан-
ную в первом параграфе модель линейной спектральной 
смеси, так и математическую модель атмосферных иска-
жений, широко используемую для построения процедур 
коррекции этих искажений. Дается неформальная (вер-
бальная) формулировка задачи оценки ее параметров. 
Дополнительно мы указываем частные случаи этой мо-
дели, связанные с ее возможными упрощениями. В тре-
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тьем параграфе мы предлагаем как формальные критерии 
оценки параметров модели, так и алгоритмы получения 
этих оценок (вообще говоря, различные). В четвёртом 
параграфе мы приводим результаты экспериментальных 
исследований по оценке эффективности предлагаемого 
решения. И в заключении содержатся полученные выво-
ды и перспективы дальнейшей работы. 

1. Обзор существующих методов  
анализа линейной спектральной смеси 

Существует два основных подхода к моделирова-
нию спектральных смесей. Первый подход – линейная 
модель спектральной смеси (Linear Spectral Mixture 
Model (LSMM)) [5]. Данная модель предполагает, что 
каждый пиксель ГСИ представляет собой линейную 
комбинацию спектральных сигнатур, соответствующих 
спектрам определённых материалов. Вторая скрытая 
спектральная модель (Intimate Spectral Model) предпола-
гает, что значение пикселя формируется как нелинейная 
комбинация спектральных сигнатур. Эта модель может 
быть линеаризована, и затем для ее оценки могут быть 
применены методы линейного спектрального анализа 
(Linear Spectral Analysis (LSMA)). 

Подробная классификация методов LSMA дана 
C.I. Chang в его монографии [5]. Согласно этой клас-
сификации все методы могут быть подразделены по 
характеру используемой априорной информации на 
две группы: управляемые (Supervised LSMA (SLSMA)) 
и неуправляемые (Unsupervised LSMA (ULSMA)). Для 
управляемых методов набор сигнатур, составляющих 
спектральную смесь, полагается известным, например, 
используются сигнатуры некоторой спектральной биб-
лиотеки. Для ULSMA характерно получение оценки 
неизвестного набора сигнатур спектральной смеси по 
изображению и затем применение к полученному 
набору управляемых методов разделения спектраль-
ных смесей. Другими важными параметрами алгорит-
мов LSMA являются используемый для разделения 
спектральной смеси оптимизационный критерий 
(квадратичный или иной) и вид ограничений, налагае-
мых на коэффициенты модели [6, 7]. 

Среди широко используемых подходов разделе-
ния линейной спектральной смеси следует особенно 
выделить нестатистические методы с квадратичным 
критерием оптимизации. Основное различие этих ме-
тодов заключается в постановке задачи LSMA, а 
именно в ограничениях, накладываемых на коэффи-
циенты линейной спектральной смеси. Полная систе-
ма ограничений на коэффициенты спектральной сме-
си включает в себя [7]: 

1) требование неотрицательности коэффициентов 
смеси; 

2) требование нормировки коэффициентов, т.е. 
сумма коэффициентов должна быть равна единице. 

Выделяют несколько групп методов LSMA. Пер-
вая группа методов решает задачу разделения спек-
тральной смеси без использования ограничений. 
Например, метод проекции на ортогональное подпро-
странство (Orthogonal Subspace Projection – OSP) и 

классификатор по методу наименьших квадратов 
(Least Square Projection Classifier – LSPC) [5]. Вторая 
группа включает в себя алгоритмы, использующие 
для коэффициентов одно из условий 1 или 2, и соот-
ветствует методам SCLS (Sum-To-One Constrained 
Linear Square) и NCLS (Nonnegativity Constrained Lin-
ear Square) [6]. Третья группа использует полную си-
стему ограничений и называется FCLS (Fully Con-
strained Linear Square) [7].  

Приведенные выше требования 1 и 2 дают воз-
можность интерпретировать коэффициенты смеси как 
относительные концентрации материалов, соответ-
ствующих сигнатурам, которые участвуют в форми-
ровании смеси. Однако совместное использование 
этих требований приводит к вычислительно более 
сложной задаче, чем в альтернативных ситуациях.  

Предлагаемый в данной работе подход использует 
указанную модель LSMM с полными ограничениями 
совместно с математической моделью атмосферных ис-
кажений MODTRAN, также хорошо известной и приня-
той в обработке данных ДЗЗ. В рамках такой агрегиро-
ванной нелинейной модели оценки коэффициентов 
спектральной смеси, как оказывается, также могут быть 
получены как решение соответствующей задачи. При 
этом одновременно с оценкой коэффициентов линейной 
спектральной смеси в случае необходимости могут быть 
получены и оценки атмосферных искажений.  

2. Агрегированная математическая модель  
и её частные случаи 

Модель линейной спектральной смеси с полными 
ограничениями описывает конкретный отсчет 
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где 0 1 ( 1)( , ,..., )T
l l l l Js s s s −=  – конкретная сигнатура, J – 

число спектральных компонент изображения, αl (n) – 
коэффициенты модели для n-го отсчета ГСИ (для 
упрощения изложения будем использовать одномер-
ную нотацию). 

Известная математическая модель MODTRAN ат-
мосферных искажений определяет спектральную 
плотность энергетической яркости (СПЭЯ) на реги-
стрирующем датчике (на верхней границе атмосферы) 
для ламбертовой поверхности следующим образом [8]:  

,
1 1
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где ρ – коэффициент отражения подстилающей по-
верхности в проекции данного отсчета изображения на 
Земле, ρɶ – усреднённый коэффициент отражения для 

окрестности этого отсчета, величина S – спектральное 
альбедо атмосферы, величина С − яркость дымки; А и 
В − коэффициенты, зависящие от состояния атмосфе-



Анализ линейной спектральной смеси, инвариантный к атмосферным искажениям… Денисова А.Ю., Журавель Ю.Н., Мясников В.В. 

382 Компьютерная оптика, 2016, том 40, №3 

ры и геометрических параметров съёмки и не завися-
щие от свойств подстилающей поверхности 

В использованных в (1) обозначениях выражение 
для СПЭЯ j-й компоненты n-го пикселя изображения  
будет иметь вид: 
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где ( )jv nɶ  – среднее значение неискажённых отсчетов 

ГСИ vj (n+m), ,m M M= − , попадающих в окрестность 
радиуса M отсчёта с номером n. 

Уравнение (3) формально позволяет выделить че-
тыре частных случая, соответствующих следующим 
упрощенным моделям (далее модели 1–4): 

- модель 1: Sj = Bj = Cj = 0; 
- модель 2: Sj = Bj = 0 и ( )jv n const≈ɶ ; 

- модель 3: Sj = 0; 
- модель 4: модель (3) в общем случае. 
Задача разделения линейной спектральной смеси 

при наличии атмосферных искажений заключается в 
восстановлении/оценке неизвестных коэффициентов 

спектральной смеси αl (n), 0, 1, 0, 1l L n N= − = −  и 

неизвестных коэффициентов атмосферной коррекции 
Aj, Bj, Cj, Sj в рамках выбранной модели (1– 4). Коэф-
фициенты смеси должны удовлетворять ограничени-
ям неотрицательности и нормировки (1), а исходный 
набор сигнатур полагается известным.  

Необходимые условия теоретической разрешимо-
сти данной задачи для каждой из указанных моделей 
могут быть легко получены путем прямого сравнения 
числа неизвестных и уравнений-равенств в выраже-
ниях (1) и (3). В результате имеем следующее усло-
вие разрешимости задачи:  

( )1N J KJ NL+ ≥ + , 

где слева от неравенства стоит число уравнений, а 
справа – число неизвестных параметров модели с но-
мером K.  

3. Формальная разрешимость: условия 

В данном параграфе мы приводим формальные 
постановки рассматриваемой задачи разделения ли-
нейной спектральной смеси и указываем алгоритмы 
получения решения для всех рассмотренных моделей. 
Отметим заранее, что в силу специфики формальной 
постановки для модели 1 формальная задача может 
быть сформулирована как стандартная задача квадра-
тичного программирования, что позволяет использо-
вать известные и, как следствие, вычислительно эф-
фективные методы ее решения. Остальные три моде-
ли такое упрощение не допускают, что в конечном 
итоге приводит к необходимости использования ите-
рационных методов нахождения решения, в частно-
сти градиентного метода оптимизации.  

Модель 1: критерий и решение 

Для получения формальной постановки задачи 
введем нормализованные значения отсчетов ГСИ 

( ) ( )j j jy n x n x= ɶ ,  

где jxɶ  – среднее значение j-й компоненты отсчета: 
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Тогда из выражений (1) и (3) получаем следую-
щую систему отношений: 
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где использовано обозначение 
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В силу наличия шумов, возникающих при реги-
страции ГСИ, а также из-за конечности представле-
ния вещественных чисел в ПЭВМ равенства в (4) на 
практике выполняются приближенно, что делает си-
стему (4) несовместной. Тогда оказывается целесооб-
разным заменить задачу (4) на оптимизационную за-
дачу следующего вида: 
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которая является стандартной задачей квадратичного 
программирования [9] и может быть решена эффек-
тивными узкоспециализированными алгоритмами. 

Модели 2-4: критерий и решение 

Решение задачи оценки коэффициентов спек-
тральной смеси для оставшихся моделей может быть 
найдено в результате минимизации квадратичного 
отклонения пикселей xj(n) наблюдаемого изображе-
ния и пикселей ˆ ( )jx n , реконструированных с помо-

щью уравнений (3) и (1): 
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Для решения этой задачи мы предлагаем исполь-
зовать градиентный метод [9], поскольку рассмот-
ренный для первой модели подход здесь оказывается 
неприменим. В общем случае предлагаемый гради-
ентный алгоритм имеет типовую структуру и может 
быть представлен следующим образом: 

1. Инициализировать значения неизвестных коэф-
фициентов αl (n), Aj, Bj, Cj, Sj. 

2. На каждой итерации: 
(a) вычислить значения производных критерия (6) 

по оцениваемым параметрам модели; 
(б) скорректировать оценки параметров, исполь-

зуя основное соотношение градиентного метода: 
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( ) ( ) ( )
2

, 0, 1, 0, 1l l
l

n n l L n N
n

∂εα ← α + ψ = − = −
∂α

, 

2

, ; 0, 1j j j j j j j
j

Q Q Q A B C S j J
Q

∂ε← + ψ = = −
∂

; 

(в) проверить выполнение условий неотрицатель-
ности и нормировки для коэффициентов αl (n) из (1) и 
при необходимости скорректировать значения этих 
коэффициентов, проецируя новое решение на область 
допустимых значений; 

(г) вычислить текущие оценки ˆ ( )jx n  и ˆ ( )jv n , ис-

пользуя выражение (1) и (3) соответственно; 
(д) вычислить текущее значение критерия (6); 
(е) проверить условие остановки алгоритма и при 

необходимости закончить итерации. 
Для каждого частного случая модели 2–4, описан-

ного выше, алгоритм имеет один и тот же вид. Ос-
новные различия заключаются только в виде произ-
водных критерия. Параметр Ψ > 0 определяет шаг на 
отдельной итерации (шаг алгоритма) и регулирует 
скорость сходимости и точность решения, его выбор 
определяется стандартными рекомендациями к тако-
го рода процедурам [9]. 

4. Экспериментальные исследования 

Входные данные, цель и задачи исследования,  
показатели эффективности решений 

Экспериментальные исследования были проведе-
ны в среде MATLAB для набора синтезированных 
ГСИ. Для решения задачи квадратичного программи-
рования использовался реализованный в среде 
MathLab алгоритм interior-point-convex (функция 
quadprog). Для создания набора из N пикселей с J 
спектральными компонентами были использованы 
случайные спектральные сигнатуры и коэффициенты 
с равномерным распределением компонент в интер-
вале (0,1). Все неискажённые влиянием атмосферы от-

счеты ( ) ( 0, 1)v n n N= −  были синтезированы в соот-

ветствии с моделью линейной спектральной смеси (1). 
Количество неизвестных коэффициентов линейной 
спектральной смеси, как очевидно, составляло N×L. 

Коэффициенты, описывающие параметры атмо-
сферных искажений в каждом канале изображения, 
также были заданы случайным образом с равномер-
ным законом распределения в интервале (0,1) для 
каждой из компонент, так что Aj, Bj, Sj ∈[0, 1], Cj >  0, 
j  = 0,…,J–1. Входные данные ( )x n  моделировались 

из величин ( )v n  в соответствии с одной из предло-

женных моделей 1–4, в  экспериментах с шумом к от-
счетам ГСИ ( )x n  добавлялся шум определенной 

мощности (см. ниже). В моделях 3 и 4 в качестве 
функции, отражающей пространственную взаимо-
связь искажённых отсчётов, было использовано 
взвешенное среднее значение пикселей: 

( ) ( )
M

n
j m j

m M

v n v n m
=−

= ρ +∑ɶ , (7) 

(1 3), , 1,0,1n
m n mρ = ∀ = − . 

Чтобы оценить точность получаемого решения, 
были рассчитаны среднеквадратичная ошибка оценок 
коэффициентов εα и среднеквадратичная ошибка εXi 
представления отсчетов наблюдаемого изображения с 
помощью полученных коэффициентов, а именно: 

( ) ( )( )
1 1 2

0 0

1
ˆ

N L

l l
n l

n n
NL

− −

α
= =

ε = α − α∑∑ ,

( ) ( )( )
1 1 2

0 0

1
ˆ , 1,2,3

N J

Xi j j
n j

x n x n i
NJ

− −

= =

ε = − =∑∑ ,  (8) 

где i – номер модели, α̂  – найденное решение задачи 
спектрального разделения, x(n) – наблюдаемый пик-
сель, и ˆ ( )x n  – пиксель, реконструированный с помо-

щью оцененных параметров модели. 
Количество отсчетов, использованных в экспери-

менте, выбиралось из соображений достаточной 
быстроты вычислений. Каждый эксперимент был 
произведен K раз, и все результаты иллюстрируют 
среднее значение выбранных мер качества работы ал-
горитмов (8). Для градиентных методов использова-
лось предопределенное число итераций – 100000, шаг 
алгоритма Ψ = 0,0001. 

Целью экспериментов было подтверждение рабо-
тоспособности предложенного метода и определение 
влияния на точность оценки коэффициентов спек-
тральной смеси и пикселей наблюдаемого изображе-
ния (8) следующих факторов:  

- аддитивного шума, искажающего наблюдаемые 
отсчеты; 

- размера ГСИ N (объема исходных данных);  
- степени переопределенности набора гиперспек-

тральных сигнатур.  
Ниже мы приводим полученные результаты экспе-

риментальных исследований для модели 1 как един-
ственной модели с отличным от остальных алгорит-
мом получения решения, а также для модели 2 как 
представителя, для которого используется градиент-
ный алгоритм. Заметим, для моделей 3 и 4 полученные 
результаты имеют похожий на результаты модели 2 
вид и для сокращения изложения далее опущены.  

Результаты экспериментов: влияние шума 

В экспериментах с шумом к наблюдаемым отсче-
там ГСИ ( )x n  был аддитивно (в каждом канале) до-

бавлен независимый белый Гауссов шум с заданным 
значением отношения сигнал/шум (Signal to Noise Ra-
tio – SNR). Результаты оценки показателей эффектив-
ности (8) в зависимости от SNR показаны на рис. 1.  

Из графиков видно, что предложенный метод обес-
печивает высокое качество решений при SNR больше 
15. Можно сказать, что описанные методы являются 
устойчивыми по отношению к шуму, при этом реше-
ние с использованием квадратичного программирова-
ния обеспечивает более высокую точность. Кроме то-
го, εX2 продолжает уменьшаться даже в том случае, ко-
гда ошибка представления коэффициентов εα достига-
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ет стабильного значения. Данный эффект означает, что 
происходит увеличение точности восстановления ко-
эффициентов модели атмосферы. 

a)  

б)  
Рис. 1. Результаты экспериментов с шумом:  

а) модель 1 (J=100, L=10, K=5), 
б) модель 2 (J=50, L=10, K=5) 

Результаты экспериментов: размеры ГСИ 

На рис. 2 представлены результаты экспериментов 
с различным количеством отсчетов ГСИ. Данный 
эксперимент проводился при отсутствии шума. Вид-
но, что в обоих случаях ошибка восстановления мо-
жет быть рассмотрена как постоянная величина, так 
как имеет один и тот же порядок точности для всех 
значений объёма исходной выборки: для модели 1 
обе ошибки имеют порядок 10-14, для модели 2 ошиб-
ка εα имеет порядок 10-2 и ошибка εX2 имеет порядок 
10-5. Слабое изменение ошибки при увеличении объ-
ёма исходных данных означает возможность разделе-
ния исходных данных на несколько сравнительно не-
больших блоков, которые могут быть оценены неза-
висимо друг от друга, т.е. предложенные алгоритмы 
могут быть легко распараллелены. 

Результаты экспериментов: влияние переопределён-
ности набора гиперспектральных сигнатур 

Для исследования влияния степени переопределён-
ности набора сигнатур мы исследовали изменение точ-
ностных показателей (8) получаемых оценок в зависи-
мости от числа «лишних» сигнатур, то есть сигнатур, 
которые фактически не участвовали в представлении (1) 
наблюдаемых отсчетов. Использованное число сигнатур 
в представлении (1), как и выше, далее обозначается 
символом L. Размер переопределённого списка сигнатур 
обозначается далее Lbig, причем Lbig≥L. В идеале, при 
решении коэффициенты «лишних» сигнатур должны 
оказаться равными нулю.  Данный эксперимент показы-
вает возможность использования полных или расши-
ренных библиотек спектральных сигнатур для решения 

задачи разделения спектральных смесей ГСИ, то есть 
показывает возможность решения такой задачи даже то-
гда, когда полная информация о качественном составе 
сцены недоступна.  

а)  

б)  
Рис. 2. Зависимость ошибки восстановления от объёма 

исходной выборки: а) модель 1 (J=100, L=10, K=5), 
б) модель 2 (J=50, L=10, K=5,  

по оси ординат используется логарифмическая шкала) 

Результаты исследований приведены на рис. 3.  

a)  

б)  
Рис. 3. Зависимость ошибки восстановления от степени 

переопределённости списка сигнатур:  
а) модель 1 (J=100, N=100, K=5), 
б) модель 2 (J=50, N=50, K=5) 

Во всех экспериментах размер базового набора 
сигнатур составлял L=10. Можно заметить, что точ-
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ность реконструкции отсчетов ГСИ с помощью пере-
определённого набора сигнатур является практически 
постоянной величиной (незначительный рост ошибки 
можно объяснить ростом размерности задачи). Этот 
факт означает, что мы можем использовать переопре-
делённый список сигнатур для решения задачи разде-
ления спектральной смеси. 

Заключение 
В статье рассмотрена задача анализа линейной 

спектральной смеси, решаемая для атмосферно не-
скорректированных ГСИ ДЗЗ. Данное исследование 
имело целью показать принципиальную возможность 
получения решения задачи оценки параметров линей-
ного спектрального разложения в ситуации, когда ана-
лизируемые ГСИ не подвергаются предварительным 
процедурам компенсации атмосферных искажений, 
использование которых на практике требует значи-
тельных априорных данных об условиях наблюдения 
(метереологических и др.).  

В работе были рассмотрены различные варианты 
конкретизации модели наблюдения для случаев опре-
деления коэффициентов атмосферных искажений. 
Для них предложены алгоритмы оценки параметров 
моделей (коэффициентов линейной спектральной 
смеси и модели атмосферных искажений), использу-
ющие метод квадратичного программирования и гра-
диентного спуска. 

Экспериментальные исследования предложенного 
решения показали, что  

- оно устойчиво к шумам на изображениях с отно-
шением сигнал/шум больше 15;  

- коэффициенты линейной спектральной смеси мо-
гут быть восстановлены по небольшим участкам ис-
ходных данных, независимо; 

- существенного роста ошибки в зависимости от 
степени переопределенности набора спектральных 
сигнатур не наблюдается.  

В целом предложенный метод и реализованные в 
его составе алгоритмы показывают как принципиаль-
ную возможность решения рассматриваемой задачи, 
так и высокие качественные показатели. 

Вопрос эффективной вычислительной реализации 
предложенных процедур является объектом дальней-
ших исследований. 
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ESTIMATION OF PARAMETERS OF A LINEAR SPECTRAL MIXTURE  
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Abstract  

In this paper, we propose a novel method for estimating parameters of a linear spectral mixture 
for hyperspectral images. This method allows omitting a preliminary atmospheric correction of the 
input image.  In order to derive a solution of the mixture problem different models of radiation 
transmission in atmosphere are considered. An evaluation of the effects of noise, the number of 
input pixels, and the number of signatures on the accuracy of the linear mixture coefficient restora-
tion and the input pixel representation error is made. 
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