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Аннотация 

В статье предлагается и исследуется алгоритм оценки коэффициентов линейной спек-
тральной смеси, определяющей модель формирования отсчётов гиперспектральных изо-
бражений с использованием набора спектральных сигнатур. Набор спектральных сигнатур 
предполагается заданным, а на коэффициенты смеси накладываются ограничения: сумма 
коэффициентов полагается равной единице, каждый из коэффициентов должен быть неот-
рицательным. Дан обзор существующих методов и подходов к решению рассматриваемой 
задачи. Представлены результаты исследований, характеризующие качество и скорость ра-
боты предлагаемого алгоритма. 
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Введение 

Анализ спектральной смеси – один из наиболее 
широко используемых подходов при обработке ги-
перспектральных изображений дистанционного зон-
дирования Земли (ДЗЗ). Цель такого анализа заклю-
чается в определении долей веществ, составляющих 
конкретный зарегистрированный отсчёт гиперспек-
трального изображения (ГСИ). Результат, характери-
зующий найденную долю вещества, может быть ис-
пользован для решения целого ряда прикладных за-
дач: обнаружения, классификации и др.  

В литературе описаны две модели, определяющие 
способ формирования спектральной смеси. Одна из 
них – макроскопическая – предполагает, что отсчёт 
ГСИ формируется как линейная комбинация спек-
тральных сигнатур [1], каждая из которых определяет 
спектральный состав зарегистрированного излучения 
для конкретного материала. Вторая модель – модель 
плотной спектральной смеси (англ. intimate spectral 
mixture) – предполагает нелинейную комбинацию 
спектральных сигнатур составляющих материалов 
[2]. В работе [3] показано, что вторая модель может 
быть линеаризована, что позволяет для идентифика-
ции параметров обеих моделей использовать методы 
анализа линейной спектральной смеси (англ. linear 
spectral mixture analysis – LSMA). 

Совокупность методов LSMA, используемых при 
обработке и анализе ГСИ ДЗЗ, была систематизиро-
вана в работах профессора C.I. Chang, посвятившего 
вопросам обработки гиперспектральных изображений 
три монографии [4–6] и целый ряд статей. Несколько 
отличающийся вариант классификации методов 
LSMA представлен в работе [7]. Следуя классифика-
ции, предложенной в работах [4–6], методы можно 
разделить по степени использования априорной ин-
формации на управляемые (англ. supervised LSMA – 
SLSMA), когда известен состав сигнатур разложения, 
и неуправляемые (англ. unsupervised LSMA – 
ULSMA), когда априорная информация о составе сиг-
натур отсутствует. Особенность ULSMA заключается 

в наличии стратегии оценки набора сигнатур, состав-
ляющих изображение, некоторым оптимальным спо-
собом с последующим применением одного из алго-
ритмов SLSMA.  

Основной целью методов SLSMA является опре-
деление (оценка, идентификация) для конкретного 
отсчёта ГСИ и предопределённого набора спектраль-
ных сигнатур коэффициентов линейной спектральной 
смеси. Учитывая основное назначение, эти методы 
называют методами линейного спектрального разло-
жения (англ. linear spectral unmixing) или инверсными 
алгоритмами (англ. inversion algorithms) [7]. Следуя 
принятой в работе [7] классификации, методы линей-
ного спектрального разложения могут различаться по 
выбранному подходу к построению (статистические и 
нестатистические), по критерию оптимизации (сред-
ний квадрат и отличные от него), по составу учиты-
ваемых ограничений (неотрицательность коэффици-
ентов и др.), по допустимости наличия в данных шу-
мовых искажений и т.п.  

Среди наиболее известных и практически наибо-
лее востребованных методов линейного спектрально-
го разложения отметим нестатистические методы, 
основанные на критерии минимума среднеквадрати-
ческого отклонения, которые в рамках модели фор-
мирования отсчёта ГСИ допускают наличие шумов. 
Эти методы отличаются возможными постановками 
задачи спектрального разложения [4–9] и, как следст-
вие, сложностью их решения.  

К первой группе методов относятся методы спек-
трального разложения без каких-либо ограничений 
(англ. unconstrained – vSLSMA). К ним относятся, в 
частности, метод проекции на подпространство (англ. 
orthogonal subspace projection – OSP) и метод спек-
трального разложения путем минимизации средне-
квадратического отклонения (англ. least square projec-
tion classifier) [4, 8, 9]. В последнем решение соответ-
ствующей задачи минимизации среднеквадратиче-
ского отклонения может быть получено в явном виде. 
Несмотря на физическую некорректность такого ре-
шения (коэффициенты разложения могут не соответ-
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ствовать понятию «доли», то есть быть отрицатель-
ными или превышать единицу), оно достаточно часто 
применяется при решении задач классификации от-
счётов ГСИ [7].  

Ко второй группе методов относятся методы 
LSMA минимизации среднеквадратического откло-
нения с частичными ограничениями (англ. partially 
unconstrained – SLSMA). Среди этих методов следует 
выделить [4, 8, 9]: методы минимизации среднеквад-
ратического отклонения с ограничением на сумму ко-
эффициентов разложения (англ. sum-to-one con-
strained linear square – SCLS) и методы минимизации 
среднеквадратического отклонения с ограничением 
на неотрицательность коэффициентов разложения 
(англ. nonnegativity constrained linear square – NCLS). 
Наиболее известным методом NCLS является алго-
ритм NNLS (non-negative least-square algorithm), опи-
санный в монографии [10], модифицированный авто-
рами указанной работы в статье [11] и допускающий 
быструю реализацию [12].  

В третьей группе методов учитываются оба огра-
ничения, независимо использованные во второй 
группе. Соответствующие методы получили название 
методов минимизации среднеквадратического откло-
нения с полными ограничениями (англ. Fully Con-
strained Linear Square FCLS). В области обработки и 
анализа ГСИ ДЗЗ известным алгоритмом является ал-
горитм, разработанный D.C. Heinz и C.I. Chang и опи-
санный в работе [9].  

Настоящая работа посвящена разработке и иссле-
дованию нового алгоритма из класса методов FCLS –
методов минимизации среднеквадратического откло-
нения с полными ограничениями. За основу предла-
гаемого алгоритма берётся метод проективного гра-
диента, предложенный J.B.Rosen ещё в 1960 году [13–
14] и описанный, в частности, в монографии [15]. В 
тексте работы также приводится соответствие между 
некоторыми известными алгоритмами LSMA, ука-
занными в тексте выше, и методами нелинейной оп-
тимизации с ограничениями, подробное описание ко-
торых дано в монографии [15].  

Работа построена следующим образом. В первом 
разделе представлена постановка задачи спектраль-
ного разложения линейной смеси спектральных сиг-
натур, дана информациях об ограничениях. Во вто-
ром разделе дан краткий обзор известных методов 
нелинейной оптимизации с ограничениями, более 
подробное изложение которых можно найти в моно-
графии [15]. Здесь же указаны соответствия между 
некоторыми известными алгоритмами LSMA (в част-
ности, алгоритмом NNLS и FCLS) и использованны-
ми в них методами оптимизации из [15]. В третьем 
разделе представлен предложенный авторами алго-
ритм минимизации среднеквадратического отклоне-
ния с полными ограничениями. Его исследование по 
качественным и скоростным показателям представ-
лено в четвёртом разделе. В завершение работы при-
ведены выводы, благодарности и список использо-
ванной литературы.  

1. Формальная постановка задачи LSMA 

В рамках линейной модели спектральной смеси 
исходный пиксель v  ГСИ ДЗЗ представляется в виде 
линейной комбинации p спектральных сигнатур 

{ }
1

p

i i
m

=
, формирующих матрицу ( )1,..., pM m m= : 

v M n= α + ,  (1) 

где n  – вектор ошибок модели и/или измерений, 

( )1,...,
T

pα = α α  – вектор коэффициентов линейного 

спектрального разложения, который следует опреде-
лить (оценить) по наблюдаемому пикселю v . В зави-
симости от конкретной постановки задачи LSMA, оп-
ределяемый вектор коэффициентов линейного спек-
трального разложения должен удовлетворять сле-
дующим ограничениям: 

1) нормировка  

1

1
p

j
j =

α =∑ ;  (2) 

2) неотрицательность 

0,0j j pα ≥ ≤ ≤ .  (3) 

В общем случае соотношения (2) и (3) не исчер-
пывают все условия и ограничения, возможные в за-
дачах LSMA. Примеры задач с дополнительными ог-
раничениями, характеризующими специфическую 
постановку задачи LSMA, приводятся, например, в 
работе авторов [16]. В рамках данной работы они не 
рассматриваются.  

Определение коэффициентов линейного спек-
трального разложения для многих практических за-
дач производится путём минимизации величины 
среднеквадратического отклонения линейной смеси 
сигнатур от истинного значения пикселя ГСИ: 

( ) ( )2 min
T

v M v M
α

ε = − α − α → . (4) 

Иногда для учёта относительной важности спек-
тральных каналов ГСИ задача ставится в следующем 
виде  

( ) ( )2 min
T

v M A v M
α

ε = − α − α → ,  (5) 

где A  – весовая матрица, учитывающая ошибки в 
каждом канале и их взаимосвязь. Без нарушения 
общности будем полагать, что A  – единичная матри-
ца, во всех остальных случаях задача (5) путём ли-
нейных преобразований матрицы сигнатур и векто-
ров-пикселей может быть сведена к задаче (4).  

Решение задачи (4) без ограничений является три-
виальным и имеет хорошо известный в теории оцени-
вания (и теории нормальной регрессии) вид:  

( ) 1T T
LS M M M v

−
α = . (6) 

Как было отмечено во введении, несмотря на фи-
зическую некорректность такого решения, на практи-
ке оно часто применяется при решении задач класси-
фикации отсчётов ГСИ. Примеры таких решений 
представлены в работах [7, 17,18].  
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Пополнение задачи (4) условиями (2) и/или (3) де-
лает её решение не таким тривиальным, а именно: 
метод SCLS решения задачи минимизации средне-
квадратического отклонения с ограничением на сум-
му коэффициентов разложения (ограничение норми-
ровки) заключается в сведении задачи (1)–(2) к задаче 
минимизации среднеквадратического отклонения с 
дополнительной аддитивной невязкой, равной квад-
рату отклонения правой части (2) от левой [4–9]. В 
такой постановке задача, как и задача (1), имеет явное 
решение в следующем виде [4-9]: 

( ) ( ) ( )
11 1

1 1 1 1 1 ,

SCLS

T T T T
LS LSM M M M

−− −

α =

 = α − α −
  

 (7) 

здесь ( )1 1,...,1
T=  – вектор из p единиц.  

Второе ограничение (3) для задачи LSMA, связан-
ное с неотрицательностью коэффициентов спек-
трального разложения, переводит нас в область задач 
квадратичного программирования с линейными нера-
венствами как ограничениями. Решение таких задач, 
в отличие от предшествующих двух случаев, не мо-
жет быть выражено в окончательном явном виде. В 
работах по анализу ГСИ ДЗЗ обычно используется 
два алгоритма решения этих задач: 

- алгоритм NNLS, описанный в работе [10], 
- алгоритм NCLS, предложенный в работах [8–9]. 
Принципиальным отличием этих двух алгоритмов 

является то, что алгоритм NNLS выполняет решение 
исходной задачи (1)+(3), в то время как алгоритм 
NCLS выполняет решение двойственной к ней задачи.  

Наконец, решение задачи LSMA с полным набо-
ром ограничений (1)–(3) осуществляется в работах 
одним из алгоритмов NNLS или NCLS, но с модифи-
кацией первоначальной задачи, как в методе SCLS, а 
именно: матрица M заменяется на матрицу  

1T

M
N

δ 
=  
 

. (8) 

а вектор v  – на вектор 

1

vδ 
ϑ =  

 
. (9) 

Здесь величина δ (δ > 0) характеризует относи-
тельную важность уклонений левых и правых частей 
в (1) и (2) соответственно. В результате имеем анало-
гичную (1) задачу минимизации среднеквадратиче-
ского отклонения 

( ) ( ) min
T

N N
α

ϑ − α ϑ − α → , (10) 

решаемую одним из указанных выше алгоритмов 
(NNLS или NCLS).  

Изложенный подход решения задачи LSMA с 
полными ограничениями, определяемый соотноше-
ниями (8)–(10), был первоначально предложен в ра-
боте [11], посвящённой разработке общего метода 
решения задачи минимизации среднеквадратического 
отклонения (3) с ограничениями в виде набора при-
близительных равенств типа (2) и неотрицательно-

стью коэффициентов (3). Затем он был формально 
повторён (использован) в работе [9], где получил на-
звание «алгоритм FCLS».  

2. Нелинейная оптимизация с ограничениями.  
Соответствие методов нелинейной оптимизации 

и алгоритмов LSMA для ГСИ ДЗЗ 

Задача (1)–(3) относится к классу задач нелиней-
ной оптимизации с ограничениями или нелинейного 
программирования, теория и методы которого разра-
ботаны достаточно давно и изложены в целом ряде 
монографий, в том числе в работе М. Мину [15]. Как 
указано в этой монографии: «Большинство сущест-
вующих методов в нелинейном программировании 
можно разделить на два больших семейства:  

- прямые методы (методы непосредственного ре-
шения исходной задачи);  

- методы, использующие понятие двойственности.  
Прямые методы характеризуются тем, что они 

имеют дело непосредственно с заданной задачей… Эти 
методы порождают последовательность решений (т.е. 
точек, удовлетворяющих ограничениям), обеспечивая 
монотонное убывание минимизируемой функции… В 
противоположность этому двойственные методы… 
представляют то неудобство, что они не дают решения 
исходной задачи в ходе решения – оно реализуемо лишь 
в конце сходимости (глава 5, часть1, п.3).  

К прямым методам решения задач нелинейного 
программирования относятся, в частности [15]: 

- метод замены переменной;  
- метод возможных направлений;  
- метод проекционного градиента, предложенный 

для задач нелинейного программирования общего 
вида J.B. Rosen ещё в 1960 году [13–14] и описанный 
для более частной задачи квадратичного программи-
рования в монографии [10] и названный её авторами 
алгоритмом NNLS;  

- метод обобщённого приведённого градиента, 
комбинирующий идеи метода проекционного гради-
ента и методов линеаризации, указанных ниже; 

- методы линеаризации, заменяющие решение не-
линейной задачи решением последовательности ли-
нейных задач, аппроксимирующих в некотором 
смысле исходную (метод Франка и Вольфе, метод 
Келли, алгоритм Данцига и др.). 

Альтернативой прямым методам являются методы 
нелинейного программирования, суть которых заключа-
ется в замене исходной задачи на решение последова-
тельности экстремальных задач без ограничений. К 
этим методам относятся, в частности, следующие [15]: 

- методы штрафов (внешних и внутренних); 
- методы классической лагранжевой двойственно-

сти, которые де-факто использованы в алгоритме 
NCLS, наряду с итеративным прямым методом реше-
ния задачи;  

- методы, использующие расширенные лагран-
жианы.  

Несмотря на широкий спектр существующих ре-
шений, в литературе периодически появляются реше-
ния задачи LSMA вида (1)–(3), которые полностью 
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или частично основаны на известных методах нели-
нейного программирования. Примерами являются ал-
горитмы NCLS и FCLS, предложенные в работах [8–
9], и алгоритм NNLS [9].  

В настоящей работе мы предлагаем новый алго-
ритм решения задачи LSMA с полными ограниче-
ниями, относящийся к классу прямых методов и ос-
нованный на методе приведённого градиента, приме-
няемом в редуцированном подпространстве исходно-
го пространства коэффициентов.  

3. Предлагаемый алгоритм решения задачи LSMA  
с полными ограничениями 

Идея предлагаемого алгоритма основана на сле-
дующих легко (последовательно) проверяемых ут-
верждениях: 

а) нелинейный критерий задачи (4) является уни-
модальным, 

б) ограничения (2)–(3) формируют в пространстве ко-
эффициентов выпуклое множество (выпуклую область); 

в) ограничение (2) формирует в исходном про-
странстве подпространство меньшей (на единицу) 
размерности;  

г) в указанном подпространстве ограничения (3) 
также формируют выпуклую область; 

д) в выпуклой области указанного подпространст-
ва решение, в силу унимодальности показателя кри-
терия (4), оказывается единственным и либо лежит 
внутри этой области, либо находится на его границе. 

Последнее утверждение позволяет указать доста-
точно простой алгоритм нахождения решения иско-
мой задачи LSMA, включающий в себя следующие 
три основных этапа: 

- этап перехода в подпространство меньшей (на 
единицу) размерности; 

- этап проверки нахождения решения во внутрен-
ности выпуклой области указанного подпространст-
ва; если решение находится во внутренности – то за-
вершение алгоритма; 

- в случае нахождения на границе – итеративное 
наращивание граничных условий (и понижение раз-
мерности пространства поиска), приводящих к сни-
жению значения критерия. 

Последний этап предлагаемого алгоритма похож 
на метод проекционного градиента, а также напоми-
нает по принципу поиска решения известный сим-
плекс-метод [15]. 

Ниже представлено формальное описание отдель-
ных этапов предлагаемого алгоритма.  

Переход в подпространство меньшей размерности 

1) Выразить из условия (2) один из коэффициентов: 
1

1

1
p

p j
j

−

=

α = − α∑ ; (11) 

2) полученное выражение подставить в функцио-
нал (4): 

( ) ( )
2

1
2

1

min
p

p j j p
j

v m m m
−

α=

 
ε = − − α − → 

 
∑ ; (12) 

Проверка нахождения решения во внутренности  
выпуклого множества подпространства 

3) из необходимого условия минимума функцио-
нала (12) получить решение системы линейных урав-
нений следующего вида: 

( ) ( )

( ) ( )

1

1

, 1, 1;

p
T

j k p j p
j

T

k p p

m m m m

m m v m k p

−

=

α − − =

= − − = −

∑
 (13) 

4) используя (11) и найденные в (13) значения ко-
эффициентов вектора 1 1, , p−α α… , найти pα  по (11); 

5) проверить неравенство (3). Если оно выполня-
ется, то завершить алгоритм, если оно не выполняет-
ся, то перейти к следующему этапу; 

Итеративное наращивание граничных условий 

6) обозначим ( )* 1 1 1, ,...,
T

p p pα =  – вектор коэффи-

циентов, удовлетворяющих ограничениям (2)–(3); 

пусть также вектор ( )1 2, ,...,
Ti

pα = α α α  обозначает 

решение, полученное на шаге 5 (текущий i-й шаг); 
7) на i-й итерации из уравнения прямой, соеди-

няющей точку *α , расположенную внутри допусти-
мого множества решений (выпуклая область), и точку 

iα , полученную вне этой области, найти проекцию на 
границу выпуклой области допустимого множества 

решений ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, ,...,
T

i
p

β β β βα = α α α  в виде: 

( ) ( ) ( )*1i iβα = βα + − β α . (14) 

Так как очевидно, что при любом [ ]0,1β ∈  для 

( )i βα  выполняется условие (2), то поиск проекции 

сводится к нахождению β такого, чтобы ( )i βα  удовле-
творяло ограничению (3). Очевидно, что на границе 
множества допустимых решений, определяемой не-
равенством (3), один или несколько коэффициентов 

( )i
k

βα  обращаются в ноль (практически всегда один);  

8) тогда в качестве β в выражении (14) следует 
взять: 

*

1,
arg min k

k p=
β = β , 

где  
( )

( )

( )

( )

( )

( ) [ ]
( )

( )

*

*

* *

* *

*

*

0, 0;

, 0,1 ;

1, 1;

k

i
k k

k k
k i i

k k k k

k

i
k k

 α <
α − α

 α αβ = ∈
α − α α − α

 α >
 α − α

 

9) вычислить ( )*
1 ii β+α = α ;  

10) если полученный вектор 1i +α  не удовлетворяет 
ограничению (3), то продолжить решение с первого 
шага алгоритма, полагая, что матрица M содержит 
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только столбцы, соответствующие ненулевым компо-
нентам вектора 1i +α , и положив соответствующие ко-
эффициенты в искомом векторе α равными нулю. 

4. Результаты экспериментальных исследований 
алгоритма спектрального разложения 

Для оценки эффективности предложенного алго-
ритма решения задачи LSMA с полными ограничения-
ми были проведены экспериментальные исследования. 
Решение задачи LSMA выполнялось на синтезирован-
ных отсчётах ГСИ с 340 каналами с диапазоном длин 
волн от 0,8 до 2,5 мкм с шагом 0,005 мкм. В качестве 
спектральных сигнатур использовались следующие 10 
из спектральной библиотеки IGCP-264 Library [19]: 
ALUNITE_AL705, ILLITE_IL101, SEPIOLITE_SEP3101, 
BUDDINGTONITE_NHB2301, HEMATITE_FE2602, 
GYPSUM_SU2202, CALCITE_CO2004, TALC_TL2702, 
GOETHITE_FE2600, TREMOLITE_AMT3001.  

Первая часть эксперимента заключалась в исследо-
вании ошибки оценки коэффициентов спектрального 
разложения, полученных предложенным алгоритмом, 
в зависимости от дисперсии аддитивного шума модели 
(1) (вектора n ), количества спектральных сигнатур и 
числа нулевых коэффициентов разложения. Ошибка 
для каждого конкретного синтезированного отсчёта 
ГСИ оценивалась следующим образом: 

( )22 *

1

1 p

i i
ipα
=

ε = α − α∑ , (15) 

где * ,i iα α  – истинные и оцененные коэффициенты 

разложения (1) соответственно. Для набора ошибок 
(11), полученных для различных синтезированных 
отсчётов ГСИ (количество синтезируемых отсчётов в 
каждом эксперименте N = 1000 штук), рассчитывалась 
величины среднего 2E αε  и дисперсии 2D αε . Результа-

ты, представленные в виде среднего 2E αε  и коридора 

2 23E Dα αε ± ε , показаны на рис. 1 и 2.  

Видно, что коэффициенты спектрального представ-
ления (1) восстанавливаются достаточно точно в широ-
ком диапазоне значений дисперсии шума (во всех экс-
периментах используется аддитивный некоррелирован-
ный шум с нормальным законом распределения с нуле-
вым средним и указанной дисперсией, значения компо-
нент сигнатур и коэффициенты при сигнатурах имеют 
значения в интервале от 0 до 1), а именно: 

– точность восстановления коэффициентов имеет 
тот же порядок, что и точность задания исходных 
данных; 

– присутствует слабая зависимость изменения по-
грешности идентификации от числа нулевых коэффи-
циентов LSMA; 

– присутствует монотонно возрастающая зависи-
мость изменения погрешности идентификации от чис-
ла спектральных сигнатур. Следует отметить, что для 
проведённых экспериментов увеличение погрешно-
сти идентификации не меняет порядок её величины. 

 
а) число нулевых коэффициентов – 0, 

 
б) число нулевых коэффициентов – 1, 

 
в) число нулевых коэффициентов – 2, 

 
г) число нулевых коэффициентов – 3 

Рис. 1. Результаты исследования качества алгоритма 
решения задачи LSMA с полными ограничениями 

Вторая часть эксперимента заключалась в иссле-
довании скорости получения предложенным алго-
ритмом результатов спектрального разложения в за-
висимости от дисперсии аддитивного шума модели 
(1), количества спектральных сигнатур и числа ну-
левых коэффициентов разложения. В качестве пока-
зателя скорости выступало время (в секундах), тре-
буемое для построения спектрального разложения 
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ГСИ с линейными размерами 1000×1000 отсчётов 
(1 млн отсчётов). Исследования проводились на 
ПЭВМ Intel Core i5-3470 3.20GHz, реализация вы-
полнена на языке C++.  

 
Рис. 2. Результаты исследования зависимости 
погрешности оценки коэффициентов от числа 

спектральных сигнатур в модели LSMA 

Результаты исследований представлены на рис. 3.  

 
а) число нулевых коэффициентов – 0, количество 

использованных для синтеза сигнатур представлено 
в легенде 

 
б) число нулевых коэффициентов – 1, 

 
в) число нулевых коэффициентов – 2 

Рис. 3. Результаты исследования скорости алгоритма 
решения задачи LSMA с полными ограничениями 

Видно, что время решения задачи LSMA с полны-
ми ограничениями предложенным алгоритмом почти 
линейно зависит от числа спектральных сигнатур, 
возрастает при росте дисперсии шума и монотонно 
(также почти линейно) растёт в зависимости от числа 
нулевых коэффициентов в модели LSMA.  

Выводы 

В работе предложен новый алгоритм линейного 
спектрального разложения с полными ограничения-
ми, используемый для решения задач LSMA приме-
нительно к ГСИ ДЗЗ. Алгоритм относится к классу 
прямых методов решения задач нелинейной оптими-
зации и сочетает идеи методов проективного гради-
ента и симплекс-метода в редуцированном подпро-
странстве исходного пространства коэффициентов. 
Проведены экспериментальные исследования пред-
ложенного алгоритма, продемонстрировавшие его 
работоспособность и эффективность. 

Дальнейшие направления работ связаны с разра-
боткой численно эффективных методов решения 
расширенных задач спектрального разложения, в ко-
торых традиционная задача линейного спектрального 
разложения (2)–(4) оказывается скорректирована до-
полнительными ограничениями и/или изменениями 
целевой функции (см. работу [16]). 
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Abstract  
In this article, a novel linear spectral unmixing algorithm is proposed and analyzed. The linear 

spectral mixture defines a model of pixels for hyperspectral images by means of spectral signa-
tures. A set of spectral signatures is assumed to be known. Constraints are imposed on the spectral 
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mixture coefficients: the sum of the coefficients is equal to unity and each coefficient is nonnega-
tive. The results of the algorithm quality and speed analysis are described in the paper. 

Key words: hyperspectral images, linear spectral mixing, constraints, hyperspectral analysis, 
least squares method. 
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