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Аннотация 

В статье предлагаются два алгоритма анализа линейной спектральной смеси на гипер-
спектральных изображениях с использованием картографической основы. Картографиче-
ская основа используется для уточнения коэффициентов спектрального разложения на гра-
ницах объектов (для первого алгоритма) или формирования сигнатур малых объектов (для 
второго алгоритма), в составе которых нет ни одного целого спектрального отсчёта. Набор 
используемых спектральных сигнатур может быть как задан заранее (с неопределёнными 
коэффициентами), так и неизвестен и извлечён в процессе работы алгоритмов. 
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Введение 

В настоящее время широкое применение получили 
геоинформационные системы, позволяющие вести ак-
туальную картографическую основу местности с лю-
бым разрешением, используя данные различных ис-
точников. В результате базы данных геоинформацион-
ных систем содержат большие объёмы графической и 
семантической информации, которая может быть ис-
пользована в качестве данных для решения многих 
прикладных задач, в том числе задач анализа данных 
дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ). Настоя-
щая работа предлагает несколько способов использо-
вания картографической информации, содержащейся в 
геоинформационных системах, для выполнения задач 
анализа гиперспектральных изображений. 

Задача линейного спектрального разложения яв-
ляется одной из основных в круге задач анализа ги-
перспектральных данных ДЗЗ. Предполагается, что 
каждый пиксель изображения описывается линейной 
моделью спектральной смеси некоторых спектраль-
ных сигнатур [1–3] и задача линейного спектрального 
разложения состоит в отыскании коэффициентов этой 
линейной комбинации.  

Совокупность методов линейного спектрального 
анализа (Linear Spectral Analysis – LSMA) была разра-
ботана и систематизирована в работах профессора 
C.I. Chang, посвятившего вопросам обработки гипер-
спектральных изображений три монографии [1–3]. Не-
сколько отличающаяся классификация представлена в 
работе [4]. Следуя классификации, предложенной в 
работах [1–3], методы можно разделить по степени ис-
пользования априорной информации на управляемые 
(Supervised LSMA – SLSMA), когда известен список 
сигнатур разложения, и неуправляемые (Unsupervised 
LSMA – ULSMA), когда априорная информация о спи-
ске сигнатур отсутствует. Особенность ULSMA за-
ключается в наличии стратегии оценки набора сигна-
тур, составляющих изображение, некоторым опти-
мальным способом с последующим применением од-
ного из алгоритмов SLSMA. Алгоритмы SLSMA пред-
ставляют собой комбинацию методов модификации 

данных для учёта различной априорной информации о 
взаимозависимостях каналов и сигнатур и методов ли-
нейного спектрального разделения смесей. Последние 
подразделяются по наличию ограничений на коэффи-
циенты разложения и основываются на соответствую-
щих методах оптимизации. 

В настоящей работе рассматриваются те же задачи, 
но их формулировка пополняется дополнительной ин-
формацией, присутствующей на картографической ос-
нове в геоинформационных системах. Используя кар-
тографическую основу, несущую информацию о про-
странственном расположении реальных объектов (в 
том числе малых), можно наложить дополнительные 
ограничения в задаче линейного спектрального разло-
жения и получить существенное улучшение решения 
как на границах объектов, так и в случае наличия ма-
лых объектов (в составе которых нет ни одного целого 
отсчёта изображения). Предлагаемый подход позволя-
ет реализовать т. н. способ субпиксельной селекции, 
когда извлекаемые коэффициенты спектрального раз-
ложения, или спектральные сигнатуры, соответствуют 
областям, физический размер которых меньше линей-
ного разрешения гиперспектрального изображения.  

Работа построена следующим образом. В первом 
разделе представлена задача спектрального разложе-
ния линейной смеси сигнатур, дана информациях об 
ограничениях. Последующие разделы содержат но-
вые результаты: во втором разделе описан алгоритм 
линейного спектрального разложения, позволяющий 
выполнять спектральное разделение на границах об-
ластей с использованием картографической основы; в 
третьем разделе представлен алгоритм субпиксельной 
спектральной селекции, позволяющий получать спек-
тральные сигнатуры малых объектов, размеры кото-
рых могут быть меньше отсчёта изображения. Ре-
зультаты экспериментального исследования алгорит-
ма спектрального разложения представлены в четвёр-
том разделе, а метод субпиксельной спектральной се-
лекции – в пятом. 

В завершение работы приведены выводы, благо-
дарности и список использованной литературы.  
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1. Задачи спектрального разложения  
линейной смеси спектральных сигнатур 

Для описания пикселя v  изображения использу-
ется линейная модель спектральной смеси [1–3, 4], 
когда исходный пиксель представляется в виде ли-
нейной комбинации нескольких спектральных сигна-
тур ( )pmmM ,...,1= : 

nMv +α= ,  (1) 

где n  – ошибка модели и измерений, 

( )Tp
T αα=α ,...,1  – коэффициенты, которые удовле-

творяют одному или обоим ограничениям: 
1) нормировка  

1
1

=α∑
=

p

j
j ;  (2) 

2) неотрицательность 
pjj ≤≤≥α 0,0 .  (3) 

Поиск коэффициентов производится путём мини-
мизации величины среднеквадратического отклоне-
ния линейной смеси сигнатур от истинного значения 
гиперспектрального пикселя: 

( ) ( )
α

→α−α−=ε min2 MvMv T .  (4) 

Иногда для учёта дополнительных факторов зада-
ча ставится в следующем виде  

( ) ( )
α

→α−α−=ε min2 MvAMv T ,  (5) 

где A – весовая матрица, учитывающая ошибки в ка-
ждом канале и их взаимосвязь. Без нарушения общ-
ности будем полагать, что A – единичная матрица, во 
всех остальных случаях задача (5) путём линейных 
преобразований матрицы сигнатур и векторов-
пикселей может быть сведена к задаче (4). Методы и 
алгоритмы решения задачи (4) представлены как в 
указанных обзорных работах [1–4], так и в специали-
зированных работах [5–8]. 

2. Алгоритм спектрального разложения 
 с использованием картографической основы 

Априорная информация, учитываемая в задаче 
спектрального разложения с использованием карто-
графической основы, предполагается следующей:  

1) список известных спектральных сигнатур LS 

размера NS { } 1
0
−

=
NS
iis  (не обязательно полный),  

2) список известных типов областей/объектов на 
цифровой векторной карте LR размера NR,  

3) матрица соответствия δ сигнатур и областей с 
размером соответственно NS×NR. Значение каждого 
элемента матрицы (iLS,iLR) задаётся следующим образом:  

- ( ) 2, =δ LRLS ii , если сигнатура iLS может присут-

ствовать в спектральной смеси для области iLR; 
- ( ) 2, −=δ LRLS ii , если сигнатура iLS не присутству-

ет в спектральной смеси для области iLR; 
- ( ) ( ]1,0, ∈δ LRLS ii , если сигнатура iLS используется 

с определённым коэффициентом. 

Набор этих данных может храниться в виде базы 
данных и использоваться для множества задач. 
Входными данными конкретной задачи спектраль-

ного разложения являются: 
1) геопривязанное гиперспектральное изображение 

( )2,1 nnv  некоторого разрешения R размера N1×N2; 

2) «маски» областей/объектов, каждой из которых 
соответствует индекс из LR. «Маски» областей могут 
быть как векторными, так и растровыми, полученны-
ми с помощью средств ГИС. В последнем случае раз-
решение маски должно быть в несколько раз выше, 
чем R (разрешение входного изображения). Области 
не могут пересекаться, и размер каждой области дол-
жен быть больше, чем размер отсчёта изображения;  

3) параметр ExtendSpectrum. Если его значение 
«Истина», то список сигнатур при решении задачи 
может пополняться. Пополненный список будем на-
зывать LSE, размер списка NSE будет NSE≥NS. Если 
значение этого параметра «Ложь», то списки LSE и LS 
совпадают; 

4) необязательный параметр EPS, предназначен-
ный для остановки процедуры пополнения списка 
сигнатур. 

Считается, что геопривязка для входного изобра-
жения выполнена точно. Если данные о спектральных 
сигнатурах на изображении отсутствуют совсем, для 
инициализации списка сигнатур предлагается исполь-
зовать любой из известных методов поиска «чистых» 
пикселей, например алгоритм N-FINDR [9]. 

В качестве выходных данных предлагаемого алго-
ритма выступают: 

1) пополненный список сигнатур LSE; 
2) NSE – канальное изображение размера N1×N2, со-

держащее в каждом отсчёте коэффициенты представле-
ния соответствующего (по положению) гиперспек-
трального отсчёта исходного изображения в виде спек-
тральной смеси сигнатур LSE. Каждый канал выходного 
изображения λi(n1,n2) соответствует набору коэффици-
ентов для сигнатуры с номером i из списка LSE; 

3) изображение гиперспектральных остатков 
x(n1,n2) представления гиперспектрального отсчёта 
исходного изображения линейной смесью спектраль-
ных сигнатур. 

Ниже приводится пошаговое описание предлагае-
мого алгоритма спектрального разложения с исполь-
зованием картографической основы. 

1. Из множества V отсчётов всего изображения 
отбираются отсчёты, полностью лежащие в областях 
маски (не на границах). Обозначим эти множества от-

счётов { } 1
0
−

=
NR
jjV . 

2. Для каждого отсчёта множества Vj решается зада-
ча линейного спектрального разложения (4) при ограни-
чениях (2) и (3). В результате определяются доли каж-
дой конкретной спектральной компоненты из множест-
ва LS, для которой δ(iLR,iLS) допускает присутствие (если 
доля фиксирована – она в соответствующей системе 
также заранее фиксируется, а не является решением 
данной задачи). Результатом решения данной задачи яв-
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ляются значения λi(n1,n2) для соответствующих индек-
сов i из LS и отсчётов из Vj. 

3. Формируется множество j

NR

j

VX U
1

0

−

=
=  отсчётов, 

содержащих гиперспектральные остатки полученного 
на шаге 2 разложения: 

( ) ( ) ( ) ii

NS

i

snnnnvnnx 2,12,12,1
1

0

λ−≡ ∑
−

=
.  

4. Если ExtendSpectrum=«истина», выполняются 
шаги 4.1 – 4.3. Иначе выполняется переход на шаг 5. 

4.1. Для множества X гиперспектральных остат-
ков выполняется процедура поиска «чистых» пиксе-
лей с параметром EPS. Если исходный список сигна-
тур был неполным, то множество остатков будет со-
держать линейные комбинации недостающих сигна-
тур. Тогда «чистые» гиперспектральные остатки 
укажут на спектральные сигнатуры из множества V, 
которые необходимо внести в список LSE. 

4.2. Для множества { } 1
0
−

=
NR
jjV  решается задача 

(4) при ограничениях (2)-(3) для пополненного 
списка сигнатур. Полученные в результате коэф-
фициенты разложения обозначим ( )2,1 nniλ , i  – 

индекс из списка спектральных сигнатур. 

4.3. Для отсчётов из { } 1
0
−

=
NR
jjV  производится пе-

рерасчёт значений гиперспектральных остатков по 
пополненному списку сигнатур: 

( ) ( ) ( ) ii

NSE

i

snnnnvnnx 2,12,12,1
1

0

λ−≡ ∑
−

=
. 

5. Для каждой пары область–сигнатура определя-
ется закон распределения коэффициентов спектраль-
ного разложения ( ){ }( ) jVnni nn ∈λ 2,12,1 . Обозначим соот-

ветствующие законы распределения (плотности веро-
ятности): ( ){ }

1,0
,1,0

−=
−=λ

NRj
NSEiijp . В случае нормального рас-

пределения достаточно определить математическое 
ожидание коэффициентов и дисперсию. 

6. Формируется множество пикселей 

U
1

0

* \
−

=
=

NR

j
jVVV , попадающих на границы облас-

тей/объектов. 
7. Для каждого пикселя (n1, n1) из списка V* рассчи-

тываются доли площади, которую в нём занимает кон-

кретная область. Обозначаем площади: ( ){ } 1
0

2,1 −
=

NR
jj nnS . 

Очевидно, должно выполняться ограничение 

( )∑
−

=
=

1

0

12,1
NR

j
j nnS . 

8. Для каждого отсчёта (n1, n1) из списка V* (рас-
положенного на границе) с сигнатурой ( )2,1 nnv  оп-

ределяются значения  

( ) ( ) ( )∑
−

=
λ=λ

1

0

2,12,12,1
NR

j
ijji nnnnSnn   

как решения следующей задачи: 

( ) ( ) ( )

( ) ( )( )
( ){ }

( )

( )

















−==λ

−=−=≥λ

→λα−−

−













λ−α

∑

∑ ∑

∑ ∑

−

=

λ

−

=

−

=

−

=

−

=

−=
−=

.1..0,12,1

;1,0,1,0,02,1

min2,1ln1

2,12,12,1

1

0

2,1

1

0

1

0

2
1

0

1

0

1,0
,1,0

NRjnn

NRjNSEinn

nnp

snnSnnnnv

NSE

i
ij

ij

nn

NSE

i

NR

j
ijij

NSE

i

NR

j
ijij

NRj
NSEiij

KK

 

Здесь α∈[0,1] – некоторый параметр, характеризую-
щий относительный вес каждого из слагаемых в целе-
вой функции критерия. Для случая, когда распределе-
ния вероятностей ( ){ }

1,0
,1,0

−=
−=λ

NRj
NSEiijp  являются нормаль-

ными, приведённый выше критерий принимает вид: 

( ) ( ) ( )

( ) ( )( )
( ){ }
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


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
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→
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9. Для каждого отсчёта, расположенного на гра-
нице, производится пересчёт гиперспектральных зна-
чений остатков: 

( ) ( ) ( )
1

0

1, 2 1, 2 1, 2 .
NSE

i i
i

x n n v n n n n s
−

=

≡ − λ∑  

Примечание. В качестве процедуры пополнения 
списка на шаге 4.1 могут выступать любые методы из-
влечения спектрально чистых элементов, например ал-
горитм N-FINDR [9]. Величина и смысл параметра EPS 
определяются конкретным алгоритмом и связаны с ос-
тановкой процедуры пополнения списка. В случае ис-
пользования алгоритма N-FINDR величина EPS харак-
теризует порог, определяющий, в конечном итоге, число 
отбираемых сигнатур, в качестве которых выступают 
так называемые «чистые» пиксели. Связь между вели-
чиной порога EPS и числом отбираемых сигнатур уста-
навливается посредством ограничения суммы собствен-
ных значений корреляционной матрицы каналов изо-
бражения (используется разложение Карунена–Лоэва). 

3. Алгоритм спектральной селекции 
с использованием картографической основы 

Требования к априорной информации, необходи-
мой для спектральной селекции сигнатуры малого 
объекта, совпадают с описанными выше для алгорит-
ма спектрального разложения. 
Входными данными конкретной задачи спектраль-

ной селекции сигнатуры малого объекта являются: 
1–4) входные данные, совпадающие с соответст-

вующими позициями входных данных для алгоритма 
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спектрального разложения с использованием карто-
графической основы, изложенного в предшествую-
щем разделе; 

5) индекс t малой области/объекта (на изображе-
нии такая область не содержит ни одного целого от-
чёта), для которой требуется определить спектраль-
ную сигнатуру. 
Выходными данными алгоритма являются: 
1) пополненный список спектральных сигнатур LSE; 
2) спектральная сигнатура s  для области t. 
Ниже приводится пошаговое описание алгоритма 

спектральной селекции сигнатуры малой облас-
ти/объекта с использованием картографической основы. 

1–7. Выполняются соответствующие шаги алго-
ритма спектрального разложения с использованием 
картографической основы, описанного в предшест-
вующем разделе, для тех областей, которые имеют в 
своём составе хотя бы один целый отсчёт. 

8. Для заданного индекса t  «малой» области фор-

мируется подмножество **V  множества отсчётов *V  
(определение этого множества дано в предшествую-
щем алгоритме), которые эту область «содержат».  

9. Искомая спектральная сигнатура s  области t  
определяется как решение следующей оптимизаци-
онной задачи: 
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Здесь α∈[0,1] – параметр, характеризующий отно-
сительный вес каждого из слагаемых в целевой функ-
ции критерия. В случае 0→α , когда коэффициенты 
спектрального разложения определяются из условия 

( )λ≡λ=λ
λ

ijijij pmaxarg* , явное выражение для извле-

каемой спектральной сигнатуры искомой области 
имеет вид:  
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Для нормальной модели распределения величина 

( )λ≡λ
λ

ijij pmaxarg*  определяется как среднее значе-

ние коэффициента разложения области j-го типа по 
спектральной сигнатуре с индексом i. При этом мож-
но показать, что при таком определении этих величин 
ограничения на коэффициенты разложения, указан-
ные в оптимизационной задаче, будут выполняться.  

4. Результаты экспериментальных исследований 
алгоритма спектрального разложения 

Для исследования эффективности предложенного 
алгоритма спектрального разложения использовались 
синтезированные гиперспектральные изображения с 
340 каналами с диапазоном длин волн от 0,8 до 2,5 мкм 
с шагом 0,005 мкм. Размеры исследуемых изображе-
ний составляли 64×64 пикселя. 

В качестве данных картографической основы ис-
пользовалась растровая маска областей размером 
512×512.  

Для генерации тестовых изображений использова-
лись сигнатуры из спектральной библиотеки IGCP-264 
Library [10]. Коэффициенты спектральных сигнатур 
по областям задавались как стационарные случайные 
поля с биэкспоненциальной корреляционной функци-
ей. При формировании изображения производилась 
предварительная коррекция значений коэффициентов 
с учётом ограничения (3) и нормировка коэффициен-
тов в соответствии с ограничением (2). 

Для получения тестового (обрабатываемого) изо-
бражения сначала формировался его детальный про-
тотип, т.е. крупномасштабное изображение с масками 
областей, из которого тестовое изображение получа-
лось путём усреднения значений гиперспектральных 
отсчётов прототипа следующим образом: 
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где pv  – гиперспектральный отсчёт детального изо-

бражения-прототипа, v – отсчёт обрабатываемого 
изображения, T≥2 – отношение линейных размеров 
детального и обрабатываемого изображений. 

Для пополнения списка сигнатур использовался 
алгоритм N-FINDR [9] с параметром EPS=10-6. 

Пример тестового изображения и маски областей 
приведён на рис. 1. 

Будем обозначать светлую область маски как Об-
ласть-1, тёмную – как Область-2. Область-1 формиру-
ется из смеси сигнатур ALUNITE_AL705 и 
ILLITE_IL101, Область-2 – из смеси сигнатур 
SEPIOLITE_SEP3101, BUDDINGTONITE_NHB2301, 
HEMATITE_FE2602 из библиотеки сигнатур IGCP-
264 Library [10]. 

а) б)  
Рис.1. а) Тестовое изображение, б) маска областей 

Первая часть эксперимента заключалась в исследо-
вании ошибки в оценке коэффициентов спектрального 
разложения, когда набор сигнатур полностью задан. Для 
расчёта ошибки использовалось следующее выражение: 
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где M  – множество отсчётов анализируемой облас-

ти, M  – мощность множества M , ( )2,1nnb
iλ  – базо-

вые коэффициенты для сигнатуры с номером i  в 

списке LS , ( )2,1 nniλ  – оценка коэффициентов для 

сигнатуры с номером i  в списке LS . В качестве 
множества M  выступали множество целых пикселей 

V или множество граничных пикселей *V . 
График значений среднеквадратичной ошибки ко-

эффициентов приведён на рис. 2. Видно, что коэффици-
енты разложения восстанавливаются достаточно точно 
в широком диапазоне значений отношения сигнал/шум 
(во всех экспериментах используется аддитивный не-
коррелированных шум с нормальным законом распре-
деления с нулевым средним и заданной дисперсией). 
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Рис. 2. Среднеквадратичная ошибка восстановления 

коэффициентов 

Вторая часть эксперимента заключалась в исследо-
вании качества представления отсчётов исходного 
изображения при отсутствующей информации о сиг-
натурах. В качестве показателя качества обработки 
применялась средняя абсолютная ошибка представле-
ния гиперспектрального пикселя с помощью получен-
ных коэффициентов: 
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где N – число спектральных компонент (каналов), iε – 

средняя абсолютная ошибка представления отсчёта 
гиперспектрального изображения в -мi  канале, M – 
множество отсчётов анализируемой области, 

( )2,1nnvi  – i -ая спектральная компонента пикселя 

( )2,1nn , jis  – i -ая спектральная компонента j -й 

сигнатуры из списка LSE . 
На рис. 3 и рис. 4 приведены соответственно зна-

чения ε  для рассматриваемого тестового изображе-
ния в случаях известного списка сигнатур и при от-
сутствии информации о сигнатурах (используются 
сигнатуры, извлечённые N-FINDR). 
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Рис. 3. Средняя абсолютная ошибка представления 

пикселей при различных отношениях сигнал/шум для случая 
с известным списком сигнатур 
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Рис. 4. Средняя абсолютная ошибка представления пикселей 

при различных отношениях сигнал/шум  
для случая с неизвестным списком сигнатур  

(сигнатуры извлечены N-FINDR) 

В общем случае видно, что ошибка представления 
отсчётов при известном наборе сигнатур меньше, чем 
в случае оценки набора сигнатур по изображению ме-
тодом N-FINDR. Для случая с полным списком сиг-
натур характер ошибки для целых и граничных пик-
селей по спектральным каналам иллюстрируется на 
рис. 5. График получен при отношении сигнал/шум 
100. Очевидно, наименьшая ошибка представления 
относится к плавно изменяющимся участкам сигна-
тур. В целом следует отметить, что метод демонстри-
рует хорошие свойства помехоустойчивости.  
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Рис. 5. Средняя ошибка представления пикселей при 

отношении сигнал/шум 100 и известном списке сигнатур 

5. Результаты экспериментальных исследований 
алгоритма спектральной селекции 

Исследование эффективности алгоритма спек-
тральной селекции проводилось на тестовых изобра-
жениях, синтезированных с параметрами и по схеме, 
описанной в предшествующем разделе. На рис. 6 пред-
ставлены исходное изображение и маска.  
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а)  б)   
Рис. 6. Тестовое изображение и маска объектов 

 для метода спектральной селекции 

Объекту, сигнатура которого извлекается, соответст-
вует белая линия на рисунке. Толщина объекта на маске 
меняется от 0,375 до 0,125 линейного размера пикселя 
на тестовом изображении. Объекту соответствовала 
сигнатура, не присутствующая в фоновых областях.  

Извлекаемые сигнатуры сравнивались с эталонной 
для объекта сигнатурой KAOLINIT_KL502 из библио-
теки IGCP-264 Library по критерию среднеквадратич-
ного отклонения. Полученные результаты для двух 
случаев работы алгоритма – при известном списке сиг-
натур и при неизвестном списке сигнатур (извлечён-
ных с помощью N-FINDR) – показаны на рис. 7. 
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Рис. 7. График СКО извлечённой и эталонной сигнатур 

 при различных отношениях сигнал/шум 

Из графиков на рис. 7 видно, что сигнатура вос-
станавливается достаточно хорошо в широком диапа-
зоне сигнал/шум (ошибка в наихудшем случае имеет 
порядок 0,01), при этом на исследуемом диапазоне 
шумов величина ошибки меняется незначительно.  

Выводы 

В работе предложены два принципиально новых 
алгоритма анализа линейной спектральной смеси на 
гиперспектральных изображениях, специфика кото-
рых состоит в использовании при решении задач кар-
тографической основы зарегистрированных на изо-
бражениях территорий. Для первого алгоритма карто-
графическая основа используется для уточнения ко-
эффициентов спектрального разложения на границах 
объектов, вводя дополнительные ограничения в по-
становке задачи. Для второго алгоритма дополни-
тельная пространственная информация, предостав-
ляемая картографической основой, также конкрети-
зирует соответствующий формальный критерий зада-
чи и позволяет осуществлять спектральную селекцию 
малых объектов (т.е. объектов, в составе которых нет 

ни одного целого спектрального отсчёта изображе-
ния) – извлекать их спектральную сигнатуру. Для 
обоих алгоритмов набор используемых спектральных 
сигнатур может быть как задан заранее (с неопреде-
лёнными или предопределёнными коэффициентами), 
так и неизвестен и извлечён в процессе работы алго-
ритмов. Указанный факт позволяет относить разрабо-
танные алгоритмы одновременно к двум классам ме-
тодов гиперспектрального анализа – к методам 
управляемого (SLSMA) и неуправляемого (ULSMA) 
линейного спектрального анализа. 

Задача субпиксельной селекции (subpixel selection) 
спектральной сигнатуры в предложенной постановке 
(извлечение сигнатуры для малого объекта, размеры 
которого могут быть меньше размеров отсчёта изо-
бражения) является новой и, судя по полученным в 
работе результатам, успешно решается с использова-
нием картографической основы. Существующие ме-
тоды работы с гиперспектральными изображениями 
на «субпиксельном» уровне решают задачи субпик-
сельной классификации [1–3] и обнаружения целей 
[1–3], но не извлекают спектральные сигнатуры для 
малых объектов (термин «субпиксельный» в задачах 
спектрального анализа смеси понимается как получе-
ние части/коэффициента спектрального разложения 
целого гиперспектрального отсчёта изображения).  

Дальнейшие направления работ связаны с созда-
нием численно эффективных методов решения рас-
ширенных задач спектрального разложения, в кото-
рых традиционная задача линейного спектрального 
разложения (2)–(4) оказывается скорректирована до-
полнительными ограничениями и/или изменениями 
целевой функции (подобно задачам из второго и 
третьего разделов настоящей работы).  
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ALGORITHMS OF LINEAR SPECTRAL MIXTURE ANALYSIS  
FOR HYPERSPECTRAL IMAGES USING BASE MAP  

A.Yu. Denisova, V.V. Myasnikov 
Image Processing Systems Institute, Russian Academy of Sciences, 

Samara State Aerospace University 

Abstract  

The authors propose two algorithms of linear spectral mixture analysis for hyperspectral images 
using base map. Base map data are used to refine coefficients of spectral mixture on the edges of map 
objects (in first algorithm) and acquire spectral signatures of small objects (in second algorithm), that 
does not occupy any pixel on input image entirely. The set of mixed signatures may be already 
known with undefined coefficients or unknown with extraction on one of the stages of the algorithm.  

Key words: hyperspectral images, spectral unmixing, hyperspectral analysis, subpixel selec-
tion, least squares method, base map. 
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