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Аннотация. В статье приведены алгоритмы получения данных о состоянии растительного покрова по гиперспек-
тральным данным аэрокосмической съемки. Рассматриваются два алгоритма субпиксельного анализа, построенных на 
линейной и нелинейной модели смешивания объектов в пикселе гиперспектрального изображения. В первом случае 
разработанный алгоритм основывался на методе симплекса минимального объема, во втором случае – на обучении 
искусственной нейронной сети. Сравнение точности результатов оценивания состоянии растительного покрова, полу-
ченных с помощью двух алгоритмов, проводилось по данным гиперспектральной камеры космического аппарата 
«Ресурс-П» на примере экспериментальных исследований виноградников Крымского полуострова. В качестве показателя 
оценивания состояния виноградников было выбрано их проективное покрытие, которое имеет важное практическое 
значение для определения продуктивности насаждений.
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Несомненным преимуществом гиперспектраль-
ных данных является возможность извлекать из 
них спектральные характеристики объектов мест-
ности в нескольких десятках узких спектральных 
каналов, позволяющих не только их идентифици-
ровать, но оценивать их свойства. Однако в боль-
шинстве случае эти данные обладают относительно 
низким пространственным разрешением по сравне-
нию с многоспектральными системами дистанци-
онного зондирования Земли. Например, используя 
гиперспектральные данные КА «Ресурс-П» с раз-
решением в  30  м нельзя однозначно определить 
объект, размер которого меньше размера пикселя 
на местности, стандартными методами сегмента-
ции изображения, основанными на предположении 
о присутствии чистых спектров, так как пиксель 
представляет собой уже смесь элементов местности. 
Особенно это актуально при анализе растительных 
сообществ, в  том числе с  целью определения их 
проективного покрытия. В этом случае используют 
алгоритмы субпиксельного анализа, предназначен-
ные для спектрального разделения (разложения) 
смеси и нахождения веса известной компоненты 
в смеси в виде изображений (коэффициентов раз-
ложения).

При этом в зависимости от типа исследуемого 
объекта рассматривается нелинейная и линейная 
модель смеси.

В большинстве случаев предполагается линейная 
модель смешивания:

	 R = Mα + n,	 (1)
где α – L×1 вектор из L конечных членов фракций 
для пикселя;

M – матрица характеристик (значений) конечных 
членов размерностью N×L, каждый столбец которой 
содержит спектральный вектор конечных членов 
(объектов);

R – N-мерный спектральный вектор пикселя;
n – доля аддитивного шума.
При этом на коэффициенты смеси накладывают-

ся следующие ограничения:, и =1.

	 αk ≥ 0, ∀ k ∈{1,…,L} и ∑N
(k=1)αk = 1	 (2)

Для решения уравнения (1) относительно коэф-
фициентов линейной спектральной смеси α с учетом 
ограничений (2) используют методы LSMA (англ. 
Linear Spectral Mixture Analysis), которые различают-
ся по критериям оптимизации и другим параметрам 
[1, 2].

Авторами предложено использовать другой 
алгоритм, основанный на методе последовательного 
квадратичного программирования (англ. sequential 
quadratic programming SQP) [3], для решения следую-
щей задачи нелинейной оптимизации с ограничения-
ми относительно коэффициентов разложения смеси:
	 α = arg min||R – Mα||2	 (3)

α 
Метод SQP является одним из самых современ-

ных методов в области нелинейного программиро-
вания, позволяющим учесть полные ограничения, 
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накладываемые на коэффициенты разложения сме-
си. Такой алгоритм также позволяет снять условие 
наличия чистых спектральных векторов на изо-
бражении.

Для растительных покровов, для которых свой-
ственно многократное отражение излучения между 
элементами в наибольшей степени подходит исполь-
зование нелинейной модели:

	 R = Mα + ∑N–1
i=1  ∑

N
j=i+1 γ(i,j)αiαjmimj

,	 (4)

где, 0 ≤ γi,j ≤ 1, αk ≥ 0, ∀ i ∈{1,…,N–1}, j ∈{i+1,…,N}, 
γ – коэффициент, контролирующий взаимодействие 
между членами i и j.

В этом случае задача субпиксельного анализа нели-
нейной смеси для определения доли объекта в пиксе-
ле представляется наиболее сложной. Данные модели 
относятся к классу многопараметрических и их прак-
тическое применение затруднено необходимостью 
знания большого количества влияющих внешних 
и внутренних параметров, сведения о которых могут 
отсутствовать. В связи с этим, решение такой обрат-
ной задачи в условиях указанной неопределенности, 
например, с целью восстановления проективного 
покрытия растительности, авторами предложено 

осуществлять с помощью многопараметрического 
метода оптимизации, применяемого при обучении 
искусственных нейронных сетей (ИНС). ИНС заре-
комендовали себя как хороший метод аппроксимации 
рассматриваемых моделей, в свою очередь много-
мерность гиперспектральных данных обеспечивает 
уменьшение ошибки сети на выходе [4]. Для оценки 
достоверности результатов расчетов проективного 
покрытия виноградников, полученных с помощью 
данного алгоритма, в качестве модели нелинейного 
смешивания (4) была применена модель Borel и Gerstl 
[5], которая представляет собой аналитическое реше-
ние бинаправленной функции спектрального отраже-
ния BRDF, рассчитываемой с учетом наличия теней 
в поле зрения аппаратуры и геометрии съемки.

Для реализации моделей линейного и нелиней-
ного смешивания было проведено наземное спек-
трометрирование виноградников разных сортов 
и возраста, а также подстилающей почвы (рис.1). 
Спектрометрирование проводилось с  помощью 
спектрорадиометра FieldSpec. В  результате была 
создана достаточно представительная база данных 
спектральных характеристик различных типов вино-
градников за 3 года.

Рис.1. Спектральные характеристики виноградников для разной величины индексов листовой поверх-
ности (lai)

В обоих алгоритмах на первом этапе осуществля-
лась идентификация полей виноградников с помо-
щью алгоритма Support Vector Machine, который 
показал наилучшие результаты по сравнению с дру-
гими методами классификации.

Анализ результатов обработки гиперспектраль-
ных данных КА «Ресурс-П» с помощью двух алгорит-
мов, показал, что они позволяют получать достаточ-
но точные оценки проективного покрытия.

Менее точные результаты показывает метод сим-
плекса минимального объема, в котором предпо-
лагается линейная модель смеси, но он может быть 

использован для оценки растительности на темных 
почвах, так как разность между двумя моделями 
(линейной и нелинейной) достигает максимума для 
проективного покрытия около 0,5 и увеличивается 
с повышением проективного покрытия и отражения 
почвы. При этом наибольшая разница наблюдает-
ся в  ближнем инфракрасном диапазоне (рис.2а). 
Соответственно, использование линейной модели 
смешивания может привести к ошибкам расчета 
широко распространенных вегетационных индек-
сов, таких как NDVI, который традиционно исполь-
зуется в регрессионных алгоритмах определения 
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свойств растительности. Действительно, если мы 
будем использовать стандартные зависимости про-
ективного покрытия (ПП) от NDVI, как это часто 

делают, то в  случае линейной модели мы также 
будем получать завышенные значения проективного 
покрытия.

	 	
	 а)	 б)

Рис. 2. Сравнение модельных спектров и спектров, полученных по данным ГСК «Ресурс-П»,  
для одного и того же участка виноградника: а) результат применения симплекс метода  

минимального объема для линейной модели (расчетное ПП=0.7); б) результаты применения ИНС  
для нелинейной модели (расчетное ПП=0.56)

Более достоверные результаты были получе-
ны при обучении ИНС с  помощью нелинейной 
модели. На рис.2б видно, что спектр, рассчи-
танный с  помощью нелинейной модели смеси, 
для направления, отличного от угла и  азиму-
та Солнца, находится в  пределах погрешности 
измерений, что позволяет сделать вывод о более 
высокой точности второго алгоритма. При этом, 
чем больше данных для обучения ИНС, тем лучше 
сеть обучается. Однако в  этом случае возмож-
но переобучение сети, поэтому моделирование 
ПП осуществлялось с шагом 0,1 при 4-х разных 

индексах листвой поверхности (lai) куста от 1,1–2 
(рис.1).

На рис.3 приведен результаты оценки проек-
тивного покрытия для гиперспектральных данных 
КА «Ресус-П» на территорию Крыма с  помощью 
алгоритма субпиксельного анализа, основанного на 
использования ИНС и нелинейной модели смеси 
объектов в пикселе изображения. Достоверность 
определения проективного покрытия оценивалась 
по данным сверхвысокой авиационной съемки 
с применением метода сегментации изображения. 
Погрешность определения ПП составила менее 5 %.

Рис.3. Результат оценки проективного покрытия виноградников
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Таким образом, разработаны и апробированы 
алгоритмы субпиксельного оценивания свойств объ-
ектов местности, основанных на преимуществах тех-
нологии ИНС и методов симплекса минимального 
объема. Разработанные алгоритмы дешифрирования 
в комплексе с базой данных спектральных характе-
ристик элементов ландшафта показали свою эффек-
тивность для получения информации о состоянии 
окружающей среды по данным гиперспектральной 
съемки. Так, обработка гиперспектральных данных 
КА “Ресурс-П” с использованием разработанных 
алгоритмов позволила создать карты-схемы рас-
пределения различных видов виноградников и их 
проективного покрытия. 

Наилучшая точность оценки проективно-
го покрытия виноградников, произрастающих 
на светлых почвах, была получена для алгоритма, 
построенного с помощью нелинейной модели смеси 
и преимуществах ИНС и многомерности гиперспек-
тральных данных. ИНС являются мощным инстру-
ментом моделирования, позволяющим выявлять 
сложные зависимости нелинейного характера между 
входными и  выходными данными с  получением 
достоверного результата даже при неполной исход-

ной информации. За счет способности аппрокси-
мировать данные ИНС позволяют решать обрат-
ные задачи оценки свойств объектов местности 
по данным дистанционного зондирования Земли 
с использованием радиационных моделей переноса 
излучения в природных средах. Преимуществом 
многомерности гиперспектральных данных, при-
нимая во внимание их избыточность, является обе-
спечение снижения вероятности появления ошибок 
при обучении ИНС. Особенностью этого алгоритма 
является также то, что точность оцениваемых пока-
зателей может быть повышена путем привлечения 
дополнительных данных, например, на вход сети 
могут также подаваться и известные данные, полу-
ченные в результате натурных измерений «in site», 
тем самым происходит дообучение сети и весовые 
коэффициенты корректируются в  направлении 
уменьшения ошибки на выходе.

Реализация субпиксельных алгоритмов ана-
лиза гиперспектральных данных осуществлялась 
с использованием специализированного программ-
ного обеспечения, которое позволяет создавать циф-
ровые тематические карты на основе геоинформаци-
онной системы QGIS.
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Abstract. In the article we show the algorithms of data retrieve on vegetation cover condition, using hyperspectral 
aerospace imaging. We review two algorithms of subpixels analysis, based on linear and nonlinear mixture model. In the first 
case the developed algorithm is based on minimum volume simplex analysis, in the second – on neural network learning. The 
comparison of estimation accuracy of vegetation condition of these two algorithms was obtained with the help of Resurs-P 
satellite hyperspectral camara. We researched Crimean vineyards. As a basic indicator of the vineyards condition we took their 
projective cover, which has practical importance for determination of plantings productivity.

Keywords: subpixels analysis, hyperspectral data, neural network, minimum volume simplex analysis, projective cover, 
vineyards, linear and nonlinear mixture model.
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