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Resumen

En este trabajo fin de grado se ha creado una aplicaciéon que permite estimar el nimero de ma-
teriales que hay en una imagen hiperspectral utilizando una serie de métodos muy conocidos. La
aplicacion, realizada con la herramienta App Designer de MATLAB, permite a un usuario elegir
la imagen hiperespectral y los valores de los parametros de los métodos de estima. La imagen hi-
perespectral de entrada puede ser sintética (en este caso el usuario elige los pardmetros de sintesis)
o puede seleccionarse de entre un conjunto de imagenes reales. Aparte del nimero de materiales
obtenido con cada método, la aplicacion también proporciona como resultado otra informacion de
interés. La memoria de este trabajo incluye una explicacion de los métodos utilizados, una breve
descripcion del software implementado y un manual de usuario de la aplicacion. También incluye
las estimaciones de los algoritmos frente a un conjunto de imagenes sintéticas, el nimero de mate-
riales que estima cada método en cada imagen real y una discusion sobres los resultados obtenidos.

Resum

En aquest treball fi de grau s’ha creat una aplicacié que permet estimar el nombre de materials
que hi ha en una imatge hiperespectral utilitzant una série de métodes molt coneguts. L’aplicacid,
realitzada amb ’eina App Designer de MATLAB, permet a un usuari escollir I’imatge hiperes-
pectral i els valors dels parametres dels métodes d’estima. L’imatge hiperespectral d’entrada pot
ser sintética (en aquest cas I’usuari escolleix els parametres de sintesi) o pot seleccionar d’entre un
conjunt d’imatges reials. A banda del nombre de materials obtés amb cada métode, I’aplicacié tam-
bé proporciona com a resultat altra informacié d’interés. La memoria d’aquest treball inclou una
explicacid dels métodes utilitzats, una breu descripci6 del software implantat i un manual d’usuari
de la aplicacid. També inclou les estimacions dels algoritmes respecte a un conjunt d’imatges sin-
tétiques, el nombre de materials que estima cada metode en cada imatge real 1 una discussio sobre
els resultats obtinguts.

Abstract

This bachelor’s thesis revolves around the design of an application that allows the user to estimate
the number of endmembers that appear on a particular hyperspectral image with the use of some
well known methods. The application, programmed on MATLAB’s App Designer tool, allows an
user to select a hyperspectral image from a library and the methods inputs or create a synthetic hy-
perspectral image (in this case the user picks the synthesis parameters). The application then shows
the user the number of endmembers predicted by each method alongside other relevant informa-
tion. This document includes an explanation on how the used methods work, a brief explanation of
the used software and a user’s manual. It also includes the methods estimations for a set of synthe-
tic images, the number of endmembers predicted by each method for every single real image and
a brief discussion on the obtained results.
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Capitulo 1

Introduccion

Las imagenes hiperespectrales son imagenes tomadas por sensores especiales. En estas ima-
genes, la longitud de los pixeles es mucho mayor a la de una imagen corriente, llegando a tener
cientos de valores. Estos valores representan la radiacién que capta el sensor en bandas del espectro
electromagnético muy estrechas. Por tanto, cada uno de los valores de un pixel es la radiacion que
capta el sensor en esa banda mencionada en el espacio geografico que representa dicho pixel.

La escena que representa la imagen hiperespectral tiene un nimero de materiales, a priori des-
conocidos, que es interesante conocer. Esto es debido a que, en muchas aplicaciones, es necesario
conocer el nimero de materiales en la escena en una imagen hiperespectral, como en la clasifica-
cion de imagenes por ejemplo.

Por esta razon en los ultimos afios se han propuesto una serie de algoritmos que tienen por
objetivo determinar el nimero de materiales de una escena a partir de su imagen hiperespectral.

1.1. Objetivos

La finalidad de este trabajo fin de grado es la comparacion y el andlisis de los resultados ob-
tenidos por los algoritmos mas importantes de estimacion del nimero de materiales en imagenes
hiperespectrales.

Para ello, se utiliza un amplio abanico de imagenes hiperespectrales reales en las que, a priori,
se conoce el numero de materiales que las forman; ademas de un generador de imagenes hiper-
espectrales sintéticas, en el que el usuario introduce los parametros de la imagen, y servira para
poder estudiar el comportamiento de los diferentes algoritmos frente a distintas condiciones como
el ruido, el nimero de endmembers o el color del ruido.

Para conseguir la finalidad perseguida se plantearon tres objetivos principales. El primer ob-
jetivo consiste en el estudio de los distintos algoritmos de estimacion de materiales de imagenes
hiperespectrales disponibles. En el caso de este trabajo de fin de grado, este estudio se centra en
los algoritmos PCA (Principal Component Analysis), HFC (Harsanyi-Farrand-Chang), HFC con
un algoritmo de blanqueo de ruido previo NWHFC (Noise Whitening Harsanyi-Farrand-Chang)
e HySime (Hyperspectral Signal Identification by Minimum Error). Estos algoritmos seran poste-
riormente explicados a lo largo de la siguiente memoria.
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El segundo objetivo consiste en la recopilacion de la implementacién de los mencionados algo-
ritmos en MATLAB, asi como un conjunto de imagenes hiperespectrales conocidas y un algoritmo
para generar una imagen hiperespectral sintética con unos valores introducidos por el usuario. Esto
permitira comparar los resultados de los algoritmos previamente mencionados con respecto a cada
una de las imagenes reales o artificiales al conocer de antemano su nimero de materiales.

El objetivo final es la realizacién de una aplicacion de MATLAB que permita seleccionar
una imagen hiperespectral, o en su defecto, crearla usando el algoritmo para generar una imagen
sintética (el cual permite que el usuario introduzca los pardmetros de sintesis) y analice la imagen
usando los algoritmos de estimacion de materiales para observar sus resultados y compararlos con
los datos reales de la imagen conocidos de anterioridad.

Estos objetivos generales se han plasmado en los siguientes objetivos especificos:

» Estudio de los principales métodos de estimacion de materiales en imagenes hiperespectra-
les.

= Recopilacion de los principales métodos de estimacion de materiales en imagenes hiperes-
pectrales implementados en MATLAB.

= Recopilacion de un conjunto de imagenes hiperespectrales de parametros conocidos en for-
mato MATLAB.

= Seleccion de un algoritmo generador de imagenes hiperespectrales sintéticas implementado
en MATLAB.

= Implementacion de una aplicacion en MATLAB que permita seleccionar una imagen hiper-
espectral y analizarla con los diferentes algoritmos.

= Analisis de los resultados y conclusiones.

1.2. Metodologia empleada

A grandes rasgos, la realizacion de este trabajo de fin de grado se ha dividido en tres grandes
tareas: estudio de los fundamentos de imagenes hiperespectrales y los algoritmos utilizados para
determinar el nimero de materiales en ellas; recopilacion de algoritmos en MATLAB para su
implementacion en una aplicacion; y la redaccion de la memoria.

Mas concretamente, se han realizado las siguientes actividades, cuya distribucion temporal se
puede ver en Diagrama temporal de actividades por semana. (Figura 1.1) (se enumeran en orden
cronolodgico y se indica el tiempo invertido en la realizacion de cada una de ellas):

1. Estudiar los fundamentos de las imagenes hiperespectrales. (8 horas)

2. Estudiar los diferentes algoritmos de estimacion de materiales en imagenes hiperespectrales.
(15 horas)

3. Elegir un conjunto de imagenes hiperespectrales a estudiar. (2 horas)

4. Elegir los algoritmos de estimacion de nimero de materiales a estudiar. (1 hora)
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5. Recopilar la implementacion de los algoritmos en el lenguaje de programacion M. (3 hora)

6. Elegir una aplicacion de generacion de imagenes hiperespectrales sintéticas en lenguaje de
programacion M. (1 hora)

7. Implementar la aplicacion en el App Designer de MATLAB. (60 horas)

8. Estudiar los resultados obtenidos y sacar conclusiones (10 horas)

9. Redactar la presente memoria (40 horas)

Como puede observarse, gran parte del tiempo se ha empleado en el estudio de los algoritmos,
en la creacion de la aplicacion y en la redaccion de la memoria. Ademas, algunas de las activida-
des han sido transversales a la realizacion del trabajo, como el aprendizaje de la aplicacion App

Designer de MATLAB, la profundizacion en el lenguaje de programacion M, la profundizacion y
repaso de algebra o el aprendizaje del lenguaje de programacion Latex.

19a26(27a31] 1a2 | 3a9 |10al17|18Ba25|26a30| 1a6

Estudio de fundamentos

CRONOGRAMA  f——r—20a s [t ]

Estudio de algoritmos estimacion materiales
Eleccién de imagenes hiperespectrales
Eleccién de algoritmos

Recopilacion de algoritmos

Programacion de aplicacion
Recopilacién generador imagenes sintéticas
Extraccion de resultados y conclusiones

Figura 1.1: Diagrama temporal de actividades por semana.
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Capitulo 2

Fundamentos teoricos

En este capitulo se exponen los conceptos basicos sobre imagenes hiperespectrales y se des-
criben brevemente algunos de los algoritmos mas utilizados para la determinacion del nimero de
materiales en este tipo de imagenes.

2.1. Imagenes hiperespectrales

Un sensor hiperespectral mide la energia recibida por cada una de sus celdas sensoras en un
gran numero de bandas espectrales. Esta caracteristica hace que el procesamiento de imagenes
hiperespectrales se utilice en un gran nimero de aplicaciones como la mineria, la geologia, la
ecologia o la vigilancia [1].

Podemos representar la informacion de una imagen hiperespectral de L bandas como un array
tridimensional, o cubo, en el que las dos primeros coordenadas, n; y ng, representan los indices
espaciales y la tercera coordenada, ng, representa el indice frecuencial o banda. Esta es la repre-
sentacion que se muestra en la figura 2.1(a) (en la practica, los valores de N, No y L suelen ser
mucho mayores a los mostrados en esta figura).

n2

(a) (b)

Figura 2.1: Representacion de una imagen hiperespectral: (a) cubo; (b) matriz.
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Alternativamente podemos representar la informacion de la imagen hiperespectral mediante
una matriz de L filasy N = N; x N; columnas:

X = [x1,X2,...,XN]

en la que cada columna, x;, representa un pixel/ de la imagen, esto es, un vector en el que la com-
ponente ¢-ésima es la energia de la banda i-ésima en ese pixel. Este tipo de representacion suele
usarse cuando el algoritmo utilizado para procesar la imagen no tiene en cuenta la posicion que
cada pixel ocupa en la imagen. Dado que ese suele ser el caso en los algoritmos considerados en
este trabajo, a partir de ahora se hara referencia a la matriz X cuando se haga alusion a la imagen
hiperespectral a procesar.

La escena que captura un sensor hiperespectral esta formada por un conjunto de sustancias
puras o materiales. El nimero de materiales que hay en la escena, K, suele ser mucho mas pequefio
que el nimero de bandas del sensor (K < L).

Cada material de la escena captada por una imagen tiene un espectro representativo de L ban-
das llamado endmember. En muchas aplicaciones es necesario saber cuantos materiales hay en la
escena representada por una imagen hiperespectral. Ejemplos de este tipo de aplicaciones son la
clasificacion de iméagenes o la determinacion de sus endmembers. Esta es la razon por la que en los
ultimos afios han aparecido una serie de algoritmos que tienen como objetivo determinar el nimero
de materiales que hay en una escena a partir de una imagen X de dicha escena [2, 3, 4, 5]. Algunos
de estos algoritmos estiman el valor de K unicamente a partir de X [3, 4, 5], mientras que en otros
es necesario alguna informacién adicional mas [2].

Notacion. En el resto de este trabajo utilizaremos la siguiente notacion. Los vectores se re-
presentaran con letras mintsculas en negrita (por ejemplo x) y las matrices con letras mayusculas
en negrita (por ejemplo A). Denotaremos el operador esperanza matematica con E{-}. La matriz
identidad de N x N se denota con I;. Denotamos con (A) el espacio vectorial expandido por las
columnas de la matriz A.
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2.2. El modelo de mezcla lineal

A la hora de determinar el nimero de endmembers es necesario asumir un cierto modelo para
la generacion de una imagen hiperespectral. El modelo de mezcla lineal (LMM) es el modelo mas
utilizado a tal efecto. Este modelo considera que cada pixel de una imagen hiperespectral se puede
expresar como

K
x:As—l—e:Zsiai—l—n 2.1

i=1
donde:

= K es el nimero de endmembers de la imagen (o equivalentemente, el nimero de materiales
que hay en la escena).

= A =[a,...,ax]esunamatriz L x K determinista en la que a; (vector L x 1) es el j-ésimo
endmember (1 < j < K).

» s = [s1,...,5K|" esun vector aleatorio cuyas componentes, llamadas fiacciones o abun-

dancias, cumplen

0<s; <1, i=1,....K (2.2)
K
D si=1 (2.3)
=1

Las restricciones (2.2) y (2.3) garantizan que las abundancias son fisicamente significativas,
esto es, que s; representa la fraccion del i-ésimo endmember en el pixel.

= n es un vector aleatorio o ruido. Este vector modela cualquier desajuste entre el vector ob-
servado en un pixel y la mezcla pura de los endmembers que lo constituyen.

Podemos escribir (2.1) de forma mas compacta como
X=y+n 2.4

donde y (y = A's) representa la componente de sefial de x, y n representa la componente de ruido.
En general se asume que n es ortogonal a s y, por tanto, también lo son n y x:

[E{an} = [E{snT} =0. (2.5)

Definimos la matriz de autocorrelacion de un vector aleatorio z como R, = E {zzT}. Teniendo en
cuenta (2.5), la matriz de autocorrelacion de x se puede expresar como

Ry = Ry +R, (26)

siendo Ry = ARg AT, La matriz Ry tiene K valores propios positivos y L — K valores propios
nulos.

Consideremos una imagen en concreto X. Sean S = [s1,...,sy] y N = [ny,...,ny] las
matrices cuyas columnas representan las realizaciones de s y n del modelo LMM para X, respec-
tivamente. De acuerdo con el modelo LMM, podemos escribir (figura 2.2)

X =AS+N. 2.7)
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Por tanto, s; contiene las abundancias del pixel x;, y n; es el ruido presente en dicho pixel.

X = A S N
X; S; n;
[ s
L = I + L
N
N K N

Figura 2.2: Descomposicion de una imagen bajo el modelo LMM.

De manera similar a (2.4), podemos descomponer la imagen X como
X=Y+N (2.8)

donde Y = A 'S es la componente se sefial de X, y N es la componente de ruido de X.

Supongamos que las columnas de X son realizaciones de un vector aleatorio x que sigue el modelo
LMM. Definimos la matriz de autocorrelacion muestral de X como

~)

1
J(N) = —xx7.
(N) N

La matriz ﬁX(N ) es una estima de Ry y se tiene que

lim Ry(N) = Ry. (2.9)

N—oo

De manera similar a como hemos definido las matrices Ry y Ry(V), podemos definir las corres-
pondientes matrices de covarianza. Asi, definimos la matriz de covarianza de x como

Ky = E{(x — px) (x — p1x) " } (2.10)

donde py = E{x}. Definimos la matriz de covarianza muestral de X como
LN
K (N) = NZ(XJ» —m)(x; —m)” (2.11)
j=1

donde x; es la j-ésima columna de Xy m = & Zjvzl x;. La matriz Ky (V) es una estima de Ky y
se cumple
lim Ky(N) = K.

N—oo

10
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2.3. PCA

En esta seccidon veremos que el analisis de los valores propios de Ry puede permitir determinar
K bajo ciertas condiciones. Sean [y, . . ., [, los valores propios de Ry ordenados de mayor a menor
(4, > Iy > -+ > 11,). Supongamos que el ruido n es blanco, esto es, n es de medianula (E{n} = 0)
y su matriz de autocorrelacion es de la forma

R, = o°1;,

para algin o2 > 0. En este caso, los L valores propios de Ry, son iguales a o y los valores propios
de Ry son

l 2 k=1,....K
Ak:{’“+0’ e 2.12)

o2, k=K+1,...,L

Por tanto, los K valores propios de mayor valor corresponden a sefial (y ruido), mientras que los
L — K valores propios de menor valor corresponden unicamente a ruido. Segun (2.12), podemos
determinar K calculando los valores propios de Ry, ordenandolos de mayor a menor, e identifi-
cando en la secuencia resultante un codo en k = K yunsueloenk = K +1,..., L (esto es, la
secuencia es decreciente hasta k = K y es constante para k > K).

Sin embargo, en imagenes hiperespectrales el ruido no es blanco, lo que hace que no exista un
codo facilmente identificable en la secuencia Ax. Una solucion a este problema consiste elegir K
como el menor entero que cumple

ZI]::l A
Z£:1 )\k

donde ¢ es un porcentaje umbral. Sin embargo, el valor de ¢ que permite identificar K es descono-
cido.

x 100 > t (2.13)

La seleccion de los valores propios anteriormente descrita es idéntica a la realizada en andlisis
de componentes principales (PCA), razon por la cual en este trabajo nos referiremos al método que
decide el valor K de acuerdo con (2.13) como PCA. PCA es la técnica mas utilizada en estadistica
para reducir la dimensionalidad de los datos. Un valor de ¢ usado frecuentemente en PCA es 95 %.
Sin embargo, no hay ninguna garantia de que dicho valor sea valido cuando PCA se utiliza para
determinar K en imagenes hiperespectrales. En la practica, PCA suele considerar la secuencia de
valores propios de la matriz de covarianzas Ky. Si usamos dicha secuencia para determinar el valor
de K, debemos sumar uno al valor obtenido con la regla (2.13).

Una dificultad afiadida de PCA es que no conocemos Ry 0 Ky por lo que en su lugar se utilizan
sus versiones muestrales (Ry 0 K).

Al igual que en PCA, muchos de los métodos para determinar K en imagenes hiperespectrales
estan basados en un analisis de los valores propios de Ry 0 Ky [2,3,4,5]. Utilizando distintas apro-
ximaciones, todos estos métodos intentan determinar el umbral que permita seleccionar aquellos
valores propios debidos exclusivamente al ruido, y asi obtener K.
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24. HFCyNWHFC

Hay varios algoritmos que determinan el valor de K utilizando una secuencia de test de hipo-
tesis. Un ejemplo es el algoritmo Harsanyi-Farrand-Chang (HFC) [2].

HFC asume que y es determinista y que n es blanco y Gaussiano. Bajo estas hipotesis, si
A1, ..., Ar es lasecuencia ordenada de valores propios de Xy A1, ..., Az, es la secuencia ordenada
de valores propios de K, cabe esperar que

Ak > A > 02 k=1,...,K
k Ak a-, para ) y . (214)
M=, =02, parak=K+1,...,L
Equivalentemente, si definimos dp = A\ — 5\k, cabe esperar que
0 > 0, k=1,....K
k para (2.15)
0, =0, parak=K+1,...,L

Por tanto, a partir de Ry y Ky es posible determinar /& buscando un codo en la secuencia dy. En la
practica, esta busqueda debe realizarse a partir de los valores propios de las matrices R, y K. En
este caso, la secuencia Jj, sera generalmente distinta de 0 en k£ > K (aunque generalmente seran
valores pequefios). Basandose en esto, HFC estima el valor de K realizando L tests de hipdtesis
binarios y en cada uno de estos tests se decide si un valor propio esta generado por sefial y ruido o
esta generado exclusivamente por ruido.

HFC asume que el ruido es blanco, pero estd hipdtesis dista de ser verdadera en iméagenes
hipersepectrales. Para solucionar este problema, hay una version de HFC, llamada Noise-Whitened
HFC (NWHFC), que incluye un paso en el que se blanquea el ruido de la imagen [2]. Para ello
el algoritmo debe primero estimar la matriz de aucotocorrelacion del ruido. En [2], el algoritmo
utilizado para estimar la matriz de autocorrelacion es el descrito en [6], aunque pueden usarse otros
algoritmos (cuanto mayor sea su precision, mejor sera la estima de K).

En HFC y NWHFC, el usuario debe proporcionar el valor de la probabilidad de falsa alarma,
Pra, que se usara en los tests de hipotesis. Dependiendo del valor Pra proporcionado, el valor
de K puede cambiar. En [2], Pra = 103 proporciona buenos resultados en las dos iméagenes
analizadas.
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2.5. HySime

Al igual que NWHFC, el algoritmo Hyperspectral Signal identification by minimum error
(HySime) estima el ruido que hay en la imagen, pero la determinacion de K se realiza de forma
completamente distinta [3].

HySime primero estima la componente de ruido N de X utilizando regresion multiple. Esta
técnica es eficaz puesto que en imagenes hiperespectrales hay un alto grado de correlacion entre
bandas espectrales adyacentes. En este algoritmo cada fila (o banda) de X se aproxima con la
combinacion lineal del resto de filas (o bandas) que proporciona una minima suma de errores (de
aproximacion) cuadraticos. Con la aproximacion obtenida en cada fila se forma una nueva matriz
Y que es la estima de Y. A partir de ellas, HySime estima el ruido como

N=X-Y. (2.16)
y su matriz de autocorrelacion R, como
~ 1 SoT
R, = = NN (2.17)

Los valores propios de la matriz de autocorrelacion de Y generalmente no permite identificar cla-
ramente K porque el algoritmo de estimacion de ruido no es perfecto y se ha obtenido a partir de
un niumero de muestras finito.

Para obtener K, HySime identifica el subespacio vectorial de RL Y, enel que esta Y ¢ iden-
tifica K como la dimensién de dicho subespacio. Concretamente, HySime considera que Y es el
subespacio expandido por el subconjunto de k£ vectores propios de ﬁy que minimiza el error cua-
dratico medio (MSE) entre y y la proyeccion de x sobre dicho subespacio. Veamos a continuacion
como obtener Y y su dimension K

La matriz Ry puede descomponerse como

B T

Ry=EE
donde E = [eq,...,er] es la matriz de vectores propios de ﬁy. Dada una permutacion 7 =
{i1,...,ir} delos enteros {1, ..., L}, tenemos la descomposicion ortogonal

R" = (E) & (Ep)

donde (Ej) es el subespacio expandido por Ex = [e;,,...,e; ]y (E) el subespacio expandido
porE; =[e;,,,,...,¢€;,]. Sea
U, = E,E]

la matriz proyeccion sobre (Ey) y sea
Ve = Ugy

la proyeccion de x sobre (Ej). Entonces el error cuadratico medio entre y e ¥

mse(k) == E{(y — gx)" (y — 91)} (2.18)
= tr(Uf Ry) + 2 tr(UpRy) + ¢ (2.19)

donde c es una constante.
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El criterio para estimar el subespacio de sefial, Y, es minimizar mse(k) con respecto a todas
las permutaciones 7 hasta k. Dado que Ry es desconocida, la sustituiremos por su version muestral
R, = (XX”)/N. Por tanto, HySime resuelve el problema

Y = (e, .. e ) (2.20)
(k,#) = argmin {tr(U,i R,) + 2 tr(Uy ﬁn)} . (2.21)
k,m

Dada una permutacion 7, el primer término de (2.21) refleja la potencia del error de proyeccion y
decrece con k, y el segundo término refleja la potencia de ruido y crece con k. Se puede reescribir
(2.21) como

k
(l%, 7) = argmin ¢ + Z —pi; + 20% (2.22)
k,m .
=T
J
donde c es una constante, y p;; y 01-2]_ son
pi; = ¢ Rye;, (2.23)

TS

(2.24)

Como (2.23) y (2.24) son formas cuadraticas, p;; y afj son cantidades no negativas. Teniendo
en cuenta esto y que queremos minimizar la suma de (2.22) debemos incluir en dicha suma los
términos negativos de §; (i = 1,..., L). Resumiendo todo lo anterior obtenemos el algoritmo 1.

Algoritmo 1: HySime.

A partir de la imagen X:

Obtén R, = (XXT)/N

Obtén N (utilizando regresion multiple) y R,
Obtén Y y Ry

Obtén los vectores propios de lA{y: el,...,er
Obtén 41, ..., dr. Ordénalos y guarda 7

Fija al K al nimero de d; negativos




Capitulo 3

Guia de usuario

En este capitulo se ofrece una guia detallada sobre la aplicacion, como usarla y como interpretar
lo que aparece en pantalla, proporcionando imagenes explicativas y una descripcion de cada una
de sus funciones y opciones.

3.1. Vista general
En esta seccion se describe el aspecto general de la aplicacion, tanto al iniciarla como al trabajar
con ella.

La figura Aplicacion al iniciar (Figura 3.1) es lo que se muestra al ejecutar la aplicacion. En
este momento lo tnico que se puede ver es una serie de pestafias en la parte superior izquierda,
que seran las entradas que permiten al usuario introducir valores de entrada o seleccionar diversas
opciones para el funcionamiento de la aplicacion. Debajo de las pestafias podemos encontrar dos
tablas, por ahora vacias, que, tras la ejecucion, mostraran los datos y resultados que necesitamos de
las imdgenes. Ademas, aparece una grafica vacia en la que visualizard una de las cuatro opciones
de las que dispone la aplicacion.

EN MATLAB App = m} X

Regquired inputs Synth image >

False alarm prob (HFC/NWHFC) 0

Cutoff threshold % (PCA) 0

Component Value

0.5

Algorithm Number of Endmembers

0 0.5 1

Figura 3.1: Aplicacién al iniciar
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La figura Aplicacion en funcionamiento (Figura 3.2) muestra una imagen de la aplicacion en
funcionamiento. Ahora las tablas muestran informacién. En la tabla de arriba se muestran los datos
reales de la imagen y en la tabla de abajo se muestran los resultados de cada uno de los algoritmos
que analizan dicha imagen hiperespectral. La parte derecha de la aplicacion muestra una repre-
sentacion de la imagen y un grafico con informacion que suplementa la obtenida por la tabla de
resultados.

MATLAB App

| Synthimage | Image | Graph > Band with the highest variance
. s ‘B |
image (indan P | .
) o
Mean (\ Variance
Image visualization
Component Value
Image Name Indian Pines
Files 145
Columns 145
Total Bands 224
Used bands 186
Endmembers 18 0}
=J
@ 10°
>
Algorithm Number of Endmembers
PCA 3
HFC 23
NW-HFC 23
HySime 15 1 0 20 30

Eigenvalue index

Figura 3.2: Aplicacion en funcionamiento

3.2. Pestaias de entradas y opciones

En primer lugar, lo que se observa en la aplicacion es la seccion de pestafias que permite elegir el
funcionamiento de la aplicacion y condiciona lo que vemos en pantalla. En esta seccion se describe
cada una de las distintas pestaias, sus entradas y opciones.

3.2.1. Pestana de entradas

La primera de las pestafias, Pestana Required inputs (Figura 3.3), permite seleccionar las va-
riables de entrada de los algoritmos que utiliza la aplicacion. Los argumentos de entrada de los
algoritmos de estimacion del numero de materiales son los siguientes:

» False alarm prob. (HFC/NWHFC). Valor de la probabilidad de falsa alarma que se utiliza
en los test de hipotesis realizados en los algoritmos HFC y NWHFC.

= Cutoff thershold % (PCA). Porcentaje de la varianza de la imagen que debe retenerse tras
eliminar algunos de sus valores propios en PCA.
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Required inputs Synth image Ir >
False alarm prob (HFC/INWHFC) 0.0001
Cutoff threshold % (PCA) 99

Figura 3.3: Pestafia Required inputs

3.2.2. Imagen sintética

En esta seccion se describe la pestafia de creacion de imagenes sintéticas, Pestafia Synth image
(Figura 3.4). La ventaja de las imagenes sintéticas es que el usuario tiene un control absoluto
sobre las caracteristicas de las imagenes generadas (por ejemplo, el nimero de endmembers de la
imagen).

La aplicacion crea una imagen hiperespectral sintética siguiendo el procedimiento descrito
en [3]. Para crear una imagen de este tipo, primero se elige al azar un conjunto de endmemembers
de una libreria; después se generan las abundancias y el vector ruido de cada pixel; finalmente, a
partir de los endmembers, las abundancias y los vectores ruido, se generan los pixeles de acuerdo
con el modelo LMM.

Las abundancias de cada pixel se obtienen muestreando una distribucion Dirichlet. Esta distri-
bucion es adecuada porque las abundancias generadas cumplen las restricciones (2.2) y (2.3). Los
parametros de la distribucion, aq, as, . .., ax, cumplen

1
1 2 K=
por lo que la funcién de densidad de probabilidad es simétrica. El vector ruido de cada pixel se
obtiene a partir de una distribucion Gaussiana multivariada L-dimensional de media nula y matriz
de covarianza diagonal. La varianza de la i-ésima componente del ruido es

_(i=L/2)?
(2/12)
2__ 2 € 1
o; =0 . ECEIEE 3.1
ijl e (2/7%)
donde o2 es la potencia media de ruido. La forma de la secuencia de varianzas 02, . . ., o2 depende
p 1 sy YL P

del valor del parametro 7. Asi, cuando 7 = 0 tenemos ruido blanco puesto que 03 = 03 = - -+ =

a%. Cuando i > 0, la secuencia de varianzas tiene forma de campana de Gauss (cuanto menor es
7, mas estrecha es la campana).
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La relacion senal a ruido es
1 ZN xIx.
NL £4j=1"5 7]

SNR = 101log ~
ﬁ Zj:l n?nj

(3.2)

donde x; y n; representan el j ésimo pixel y el j ésimo vector ruido, respectivamente.

Los argumentos de entrada del algoritmo de generacion de imagenes sintéticas son los siguien-
tes (Figura 3.4):

= Number of endmembers. Nimero de endmembers de la imagen (K en el modelo LMM). Los
endmembers se seleccionan al azar de la libreria U. S. Geological Survey (fichero USG 1995 Li-
brary.mat).

= Number of pixels. Numero de pixeles de la imagen generada (/N en el modelo LMM).
= Noise colour (eta). Valor del parametro 7 en (3.1).

= Signal to Noise Ratio (dB). Valor de la relacion sefial a ruido en definida como (3.2).

Required inputs Synth image Ir >

Synthetic image parameters if needed

Number of endmembers n
Number of pixels

Moise colour (eta)

Signal to Noise Ratio (dB)

Figura 3.4: Pestafia Synth image

Las imagenes sintéticas generadas con esta opcion contienen pixeles que no estan correlados es-
pacialmente. Esto se puede verificar en la figura 3.5 que muestra el promedio de las bandas de
una imagen sintética. Por tanto, las imagenes sintéticas generadas por la aplicacion no son adecua-
das para comprobar la eficiencia de aquellos algoritmos que, en parte, basan la estima de K en la
correlacion que hay entre pixeles adyacentes.

Figura 3.5: Ejemplo de imagen sintética
18
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3.2.3. Selector de imagen

En esta seccion se presenta el selector de imagen de la aplicacion que permite seleccionar la
imagen a analizar y como visualizarla. La Pestafia image (figura 3.6) permite elegir una imagen real
de la libreria o, en su defecto, generar una imagen sintética con los parametros escogidos. Ademas,
permite seleccionar entre una de las dos formas de representar la imagen escogida; bien mostrando
una imagen con la media de cada pixel (si se elige la opcion Mean) o, en su lugar, mostrando la
banda de mayor varianza (si se elige la opcion Variance). En ambos casos, la imagen se muestra
en escala de grises.

< | Synth image Image Graph >
Image |IndianPin... ¥

) .
Mean Variance

Image visualization

Figura 3.6: Pestafia image

3.2.4. Selector de grafica

La Pestafia Graph (Figura 3.7) permite seleccionar uno de los tres tipos de grafica que puede
mostrar la aplicacion. Las graficas complementan la informacion proporcionada por los algoritmos
(esto es, el nimero de endmembers).

<  Synth image Image Graph

Graph visualization

Explained Variance over EigenValues
MSE over number of endmembers

(@) EigenValues

Figura 3.7: Pestaiia Graph
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Las tres opciones de grafica a escoger son las siguientes:

= Explained Variance. Esta grafica representa el porcentaje de varianza sobre el total que se
obtiene al seleccionar los k valores propios de mayor valor. En concreto, si Ay, es la secuencia
ordenada de valores propios de la matriz de covarianza, la grafica muestra la cantidad

K
1A
L’z—l " %100
D=1 Ak
para K = 1,2,...,30. Esta grafica complementa de forma visual al algoritmo PCA, ya que
puede mostrar un codo que permita seleccionar el nimero de valores propios mas represen-

tativos.

= MSE over number of endmembers. Esta grafica complementa visualmente la informacion
que proporciona el algoritmo HySime. La grafica muestra los tres errores que aparecen
en (2.19) en funcion de k& (nimero de endmembers). En concreto se muestra el error cuadra-
tico medio (representado en negro) como la suma entre el error de proyeccion (representado
en rojo) y la potencia de ruido (representado en azul).

= FigenValues. Esta grafica muestra los valores de los treinta primeros valores propios de la
matriz de autocovarianza de la imagen, ordenados de mayor a menor.

3.3. Tablas de datos

En esta seccion se describe las dos tablas que aparecen en el lado izquierdo de la aplicacion,
debajo de Pestafias de entradas y opciones.

La tabla con datos de la imagen (Figura 3.8) es la tabla superior del programa y muestra las
caracteristicas de la imagen hiperespectral seleccionada. En concreto, esta tabla indica el nombre
de la imagen, su namero de filas y columnas, el nimero de bandas (captadas por el sensor), el
numero de bandas que se usan en el analisis y el nimero de endmembers (de acuerdo con estudios
publicados). Este ultimo dato es vital a la hora de valorar la eficacia de cada algoritmo. El ntimero
de bandas utilizado en el analisis suele ser inferior al nlimero de bandas de la imagen porque hay

bandas en las que la potencia de ruido es muy grande y su inclusion podria empeorar la estima de
K.

Component Value
Image Name Indian Pines
Files 145
Columns 145

Total Bands 224

Used bands 200
Endmembers 16

Figura 3.8: Tabla con datos de la imagen
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Cuando la imagen es sintética, la Tabla con datos de la imagen muestra: el nombre de la imagen
como Synthetic, el nimero de bandas, el nimero de endmembers, el nimero de pixeles, la relacion
sefal a ruido y el valor de 7.

La tabla de resultados (Figura 3.9) muestra el nimero de endmembers que obtiene cada algo-
ritmo (PCA, HFC, NW-HFC e HySime) en la imagen seleccionada a partir de los valores introdu-
cidos en Pestafia de entradas (seccion 3.2.1). Recordemos que el nimero real de materiales que se
ha identificado en la imagen analizada (de acuerdo con algunos estudios) se muestra en la Tabla
con datos de la imagen (Figura 3.8).

Algorithm Number of Endmembers

PCA 25
HFC 37
NW-HFC 37
HySime 19

Figura 3.9: Tabla con los resultados de los cuatro algoritmos

3.4. Imagen y grafica

La ultima parte que compone el programa, la parte derecha de la aplicacion, muestra la imagen
analizada y la grafica. Como se muestra la imagen y la funcidon que en concreto se representa en
la grafica dependen de la seleccion realizada en Pestafias de entradas y opciones (Seccion 3.2)
y cambian segun la opcidn elegida. El eje de ordenadas de la grafica EigenValues estd en escala
logaritmica debido a la gran diferencia que suele haber entre los primeros y tltimos valores propios
representados.

Band average

value

10 20 30
Eigenvalue index

Representacion de la imagen hiperespectral Ejemplo de grafica

Figura 3.10: Imagen y grafica en la seccion derecha de la aplicacion
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se exponen y comentan los resultados obtenidos al estimar el nimero de end-
members de un conjunto de imagenes, tanto sintéticas como reales, utilizando los algoritmos PCA,
HFC, NWHFC e HySime. Las implementaciones de los algoritmos HFC y NWHFC son las que
se incluyen en [1] mientras que la implementacion del algoritmo HySime es la proporcionada en
http://www.1x.it.pt/~bioucas/code.htm.

4.1. Resultados con imagenes sintéticas

En esta seccion se muestran y discuten los resultados obtenidos al estimar el nimero de end-
members en imagenes sintéticas. La ventaja de usar este tipo de imagenes es que siguen el modelo
LMM de forma exacta y podemos fijar en ellas el valor de K.

Al igual que en [3] y [5], se han generado imédgenes sintéticas con cuatro valores de K (3, 5,
10 y 15), cuatro valores de SNR (50, 35, 25 y 15 dB) y dos valores de n (0 y 1/18). Para cada
combinacion de K, SNR y 7, se han generado 51 imagenes de 10000 pixeles y se ha obtenido
K en cada una de ellas utilizando PCA, HFC, NWHFC e HySime. En PCA se han considerado
tres valores de t (95 %, 99 % y 99.9 %) mientras que en HFC y NWHFC se han considerado tres
posibles valores de Pra (1073, 10~* y 1075). Las tablas 4.1 y 4.2 muestran la mediana de los 51
valores de K y el porcentaje de veces que se ha obtenido dicho valor (mostrado entre paréntesis)
para cada combinacion de K, SNR, n y algoritmo. La tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos
cuando 1 = 0 (ruido blanco) y la tabla 4.2 muestra los resultados con = 1/18.

Analicemos primero los resultados de la tabla 4.1. En todos los algoritmos, al disminuir el SNR
o aumentar K, la estima K es generalmente menos precisa y tiene una mayor variabilidad (esto es,
hay una mayor dispersion entre los 51 valores de K obtenidos). HySime proporciona los resultados
mas precisos y menos variables (tnicamente con SNR = 15 dB y K = 15 hay grandes diferencias
entre K y K). La precision y variabilidad empeoran significativamente en HFC y NWHFC al
aumentar K o disminuir la SNR (por ejemplo, con SNR = 15 dB, la mediana de Kes3o 4,
independientemente del valor de K'). Para cada valor de SNR y K, los algoritmos HFC y NWHFC
proporcionan resultados similares y, ademas, dichos resultados no cambian apreciablemente con
Pra. Con PCA, el umbral ¢t = 99 % da buenos resultados cuando SNR = 50 dB; con el el resto
de valores de SNR, K esta muy alejado de K y es enorme cuando ¢ es alto o el SNR es bajo (en
estos casos, PCA decide que la mayor parte de los valores propios son debidos a componentes de
senal).
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K
SNR | Método K=3 K=5 K=10 | K=15
PCA (95 %) 3(55%) | 3(69%) | 3(61%) | 4(55%)
PCA (99 %) 3(92%) | 4(71%) | 6(45%) | 6(37%)
PCA (99.9 %) 3(88%) | 5(88%) | 8(37%) | 11(23%)
HFC (Ppa = 1073) 3(80%) | 4(43%) | 7(31%) | 9(18%)
sodp | HFC (Pra = 1079 3(82%) | 4(45%) | 7(25%) | 7(31%)
HFC (Prp = 1079) 3(73%) | 4Q27%) | 6Q27%) | 7(20%)
NWHFC (Pra = 1073) | 3(80%) | 4(43%) | 7(33%) | 8(14%)
NWHFC (Pea = 107%) | 3(82%) | 4(45%) | 7Q7%) | 8(20%)
NWHFC (Pra = 1075) | 3(73%) | 4(27%) | 6(31%) | 7(20%)
HySime 3(100%) | 5(100%) | 10(98%) | 15(92%)
PCA (95 %) 3(80%) | 3(67%) | 4(59%) | 4(67%)
PCA (99 %) 3(80%) | 4(53%) | 6(37%) | 7(33%)
PCA (99.9 %) 159 (2%) | 144(2%) | 128(4%) | 133 (6%)
HFC (Prp = 1079) 3(80%) | 4(43%) | 7(22%) | 8(18%)
35qp | HFC (Pra = 1079 3(78%) | 4(49%) | 7(24%) | 7(14%)
HFC (Prp = 1079) 3(80%) | 4(37%) | 6(24%) | 7(12%)
NWHFC (Pra = 1073) | 3(80%) | 4(41%) | 7(22%) | 7(14%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(78%) | 4(49%) | 6(20%) | 7(12%)
NWHFC (Pra = 1075) | 3(82%) | 4(37%) | 6(25%) | 7(16%)
HySime 3(100%) | 5(100%) | 10(80%) | 14 (45%)
PCA (95 %) 3(49%) | 4(35%) | 5(33%) | 5(39%)
PCA (99 %) 170 2%) | 138(2%) | 136(6%) | 129 (2%)
PCA (99.9 %) 218 (16%) | 217 (6%) | 215 (14%) | 214 (18 %)
HFC (Pra = 1079) 3(80%) | 4(47%) | 6(24%) | 6(25%)
55 g | HFC (Pea = 1079 3(84%) | 4(39%) | 6(18%) | 5(25%)
HFC (Pep = 1079) 3(90%) | 5(51%) | 6(20%) | 5(14%)
NWHFC (Pra = 1073) | 3(80%) | 4(45%) | 6(25%) | 6(25%)
NWHFC (Pea = 107%) | 3(86%) | 4(39%) | 6(18%) | 5(22%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(90%) | 5(51%) | 6(22%) | 5(16%)
HySime 3(98%) | 5(84%) | 9(51%) | 12(45%)
PCA (95 %) 1822%) | 167(2%) | 166 (4%) | 166 (4%)
PCA (99 %) 216 (6%) | 215 (12%) | 214 (10%) | 222 (16%)
PCA (99.9 %) 224 (39%) | 224 (60%) | 224 (76 %) | 224 (77 %)
HFC (Prp = 1079) 3(80%) | 4(31%) | 4(27%) | 4(33%)
15qp | HFC (Pra = 1074 3(90%) | 4(33%) | 4(29%) | 3(29%)
HFC (Pep = 1079) 3(84%) | 4(31%) | 4(22%) | 3(37%)
NWHFC (Pea = 1073) | 3(80%) | 4(33%) | 4(25%) | 4(35%)
NWHFC (Pra = 1074) | 3(90%) | 4(35%) | 4(25%) | 3(27%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(84%) | 4(31%) | 4(25%) | 3(35%)
HySime 3(96%) | 4(49%) | 7(59%) | 8(47%)

Tabla 4.1: Resultados con imagenes sintéticas y n = 0.

A continuacion se comentan los resultados obtenidos con ) = 1/18 (tabla 4.2). La tabla 4.2 no
incluye los resultados obtenidos con HFC porque el valor de K que proporciona dicho algoritmo,
independientemente de los valores de K y SNR usados al generar la imagen, siempre estan muy
alejados del valor real. Ademas, existe una gran variabilidad entre los 51 resultados obtenidos para
cada valor de SNR y K. Por ejemplo, con K = 10, SNR = 35 dB se obtuvieron valores de K
entre 45 y 83 (sin que ninguno de ellos apareciera mas de cinco veces). La razon de estos malos
resultados es que HFC asume que el ruido es blanco.
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Gran parte de los comentarios sobre la tabla 4.1 son aplicables a la tabla 4.2. Asi, HySime
proporciona resultados generalmente mejores y mas estables que NWHFC y PCA. Curiosamente,
NWHEFC proporciona mejores resultados con 7 = 1 /18 que con 7 = 0. Como ocurria con n = 0,
PCA también proporciona valores enormes de K cuando ¢ es grande o la SNR es bajo (aunque

dichos valores no son tan grandes como los obtenidos con i = 0).

K
SNR | Método K=3 K=5 K=10 | K=15
PCA (95 %) 3(65%) | 3(69%) | 3(49%) | 4(73%)
PCA (99 %) 3(92%) | 4(67%) | 6(41%) | 7(37%)
PCA (99.9 %) 3(96%) | 5(86%) | 8(45%) | 11(37%)
50 dB | NWHFC (Pea = 1073) | 3(86%) | 4(47%) | 8(33%) | 9(25%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(88%) | 4(47%) | 7(35%) | 9(25%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(88%) | 4(39%) | 6(29%) | 9(20%)
HySime 3(100%) | 5(100%) | 10 (100%) | 15 (90 %)
PCA (95 %) 3(75%) | 3(57%) | 4(53%) | 4(53%)
PCA (99 %) 3(67%) | 5(47%) | 6(49%) | 7(35%)
PCA (99.9 %) 47(6%) | 402%) | 402%) | 45(12%)
35dB | NWHFC (Pra = 1073) | 3(92%) | 5(55%) | 7(25%) | 10 (27%)
NWHFC (Pra = 1074) | 3(88%) | 5(55%) | 7(31%) | 9(20%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(86%) | 4(43%) | 7(16%) | 8(16%)
HySime 3(100%) | 5(100%) | 10(78%) | 14 (37%)
PCA (95 %) 3(57%) | 4(43%) | 5G1%) | 5(33%)
PCA (99 %) 40 (8%) | 43(6%) | 41(8%) | 44(10%)
PCA (99.9 %) 83(6%) | 82(6%) | 85(16%) | 89 (12%)
25dB | NWHFC (Pra = 1073) | 3(84%) | 5@7%) | 7(29%) | 9(16%)
NWHFC (Pra = 1074) | 3(90%) | 437%) | 7(4%) | 9(24%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(92%) | 4(51%) | 7(24%) | 9(18%)
HySime 3(100%) | 5(89%) | 9(51%) | 12(40%)
PCA (95 %) 52(8%) | 48(6%) | 51(14%) | 52 (16%)
PCA (99 %) 81(8%) | 80(8%) | 80(8%) | 82(14%)
PCA (99.9 %) 110 (4%) | 109 (10%) | 111 (12%) | 114 (8%)
15dB | NWHFC (Pra = 1073) | 3(84%) | 4(35%) | 8(25%) | 9(22%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(88%) | 5(49%) | 7(Q7%) | 9(18%)
NWHFC (Pra = 107%) | 3(88%) | 4(29%) | 7(25%) | 8(20%)
HySime 3(92%) | 5(55%) | 6(45%) | 8(41%)

Tabla 4.2: Resultados con imagenes sintéticas y n = 1/18.

4.2. Resultados con imagenes reales

A continuacion se presentan los resultados obtenidos con la aplicacion para un conjunto de
imagenes hiperespectrales reales de parametros conocidos. Estas imagenes son publicas y estan
disponibles para descarga en Internet. En concreto, en este proyecto se han obtenido las imagenes
de [3, 7] y se han seleccionado dos subimagenes de la imagen Washington DC Mall de acuerdo al
recorte utilizado en [8].
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4.2.1. Indian Pines

La imagen Indian Pines es una imagen captada por el sensor AVIRIS al noroeste de Indiana.
Se trata de una imagen 145 x 145 pixeles y 224 bandas en el rango de entre 0,4 umy 2,5 um. En
esta imagen se han identificado 16 materiales. Los materiales identificados son: alfalfa, maiz sin
labrar, maiz poco labrado, maiz, pastos de hierba, hierba-arboles, pastos de hierba cortada, paja
secando, avena, soja sin labrar, soja poco labrada, soja, trigo, arboles, una mezcla de edificios-
hierba-arboles-vehiculos y una mezcla de piedra-acero-torres. La figura 4.1 muestra en escala de
grises la imagen generada al promediar todas las bandas de Indian Pines.

Se han analizado dos versiones de Indian Pines:

= Indian Pines 1. En esta version se han eliminado las bandas [104-108], [150-163] y 220 de la
imagen original debido a que son bandas muy ruidosas por hallarse en la regién de absorcion
del agua.

= Indian Pines 2. Ademas de las bandas eliminadas en Indian Pines 1, en Indian Pines 2 también
se han eliminado otras 14 bandas ruidosas.

Figura 4.1: Promedio de las bandas de Indian Pines.

Las tablas 4.3 y 4.4 muestran los resultados en Indian Pines 1 e Indian Pines 2, respectivamente.

PCA 95% 99 % 99.9 %
6 26 70
HFC Pea =103 | Pea =107% | Pea = 1075
48 43 37
NWHEC Pea =103 | Pea =107% | Pea = 1075
26 19 16
HySime 18

Tabla 4.3: Numero de endmembers en la imagen Indian Pines 1.
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PCA 95% 99 % 99.9 %
3 4 28
HFC Pea =103 | Pea =107% | Pea = 1075
26 23 22
NWHEC Pea =103 | Pea = 1074 | Pea = 1075
18 18 18
HySime 14

Tabla 4.4: Nimero de endmembers en la imagen Indian Pines 2.

Los resultados obtenidos en las dos imagenes son muy diferentes y generalmente son mejores
en Indian Pines 2 que en Indian Pines 1. De hecho, como muestra la figura 4.2, la secuencia orde-
nada de valores propios es muy distinta en las dos imagenes. Esto es debido a que la imagen Indian
Pines 2 se ha obtenido eliminando 14 bandas muy ruidosas de Indian Pines 1.

S10° 5 .
o g10
10 20 30 10 20 30
Eigenvalue i Eigenvalue i
Indian Pines 1 Indian Pines 2

Figura 4.2: Graficas de valores propios de Indian Pines
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4.2.2. Salinas

La imagen Salinas es una imagen tomada por el sensor AVIRIS en el Valle Salinas, en Cali-
fornia. Originalmente de 224 bandas, se han eliminado las bandas que coinciden con el ancho de
banda de la absorcion del agua, siendo las siguientes las bandas [108-112], [154-167] y 224. La
imagen posee 16 materiales, incluyendo campos de vegetales, campos vacios y viiiedos.

Figura 4.3: Salinas

Analizando la imagen con la aplicacion obtenemos los siguientes resultados:

PCA 95 % 99 % 99.9 %
3 4 7
HFC Pea =103 | Pea =104 | Ppa = 107°
24 23 22
NWHEC Prp = 1073 Prp = 1074 Prp = 107°
24 24 22
HySime 20

Tabla 4.5: Numero de endmembers en la imagen Salinas.
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El resultado que arroja el algoritmo PCA es un resultado tan reducido debido a que la inmensa
mayoria de su varianza es explicada con los primeros 4 valores propios, como se puede apreciar
en la grafica Varianza explicada en Salinas
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Figura 4.4: Varianza explicada en Salinas
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Figura 4.5: Grafica de valores propios de la imagen Salinas
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4.2.3. Salinas-A
La imagen Salinas-A es una subimagen de la imagen Salinas. Originalmente de 224 bandas,

se han eliminado las bandas que coinciden con el ancho de banda de la absorcion del agua, siendo
las siguientes las bandas [108-112], [154-167] y 224. La siguiente imagen posee 6 materiales.

Figura 4.6: Salinas-A

Analizando la imagen con la aplicacion obtenemos los siguientes resultados:

PCA 95% 99 % 99.9 %
3 4 7
HFC Pea =103 | Pea =107% | Pepa = 1075
12 10 8
NWHEC Pea =103 | Pea =107% | Pea = 1075
11 11 10
HySime 12

Tabla 4.6: Numero de endmembers en la imagen Salinas-A.
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Figura 4.7: Grafica de valores propios de la imagen Salinas-A
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4.2.4. Pavia University

La imagen Pavia University es una imagen tomada por el sensor ROSIS en la region de Pavia,
en el Norte de Italia. La imagen posee 103 bandas, de las cuales ninguna ha sido eliminada y en la
que se distinguen 9 materiales diferentes.

Figura 4.8: Pavia University

Analizando la imagen con la aplicacion obtenemos los siguientes resultados:

PCA 95% 99 % 99.9 %
4 5 17
HFC Pea =103 | Pea =107% | Pea = 1075
16 14 13
NWHEC Pea =103 | Pea = 1074 | Ppa = 1075
17 14 12
HySime 60

Tabla 4.7: Numero de endmembers en la imagen Pavia University.
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Como se observa en los resultados, hay diferencias muy dispares entre los endmembers que
detecta PCA e HySime. Por el lado de PCA, el resultado se debe al codo que se observa en la
grafica Varianza explicada Pavia University (Figura 4.9). Por el lado de HySime, el resultado tan
elevado se debe a que detecta muchos espectros diferentes que, aunque algunos se asemejen, siguen
siendo lo suficientemente diferenciables como para que los clasifique como diferentes. Un ejemplo
pueden ser los diferentes tejados de la imagen.
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Figura 4.9: Varianza explicada Pavia University
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Figura 4.10: Grafica de valores propios de la imagen Pavia University
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4.2.5. Urban

La imagen Urban es una de las imagenes hiperespectrales mas utilizadas. La siguiente imagen
posee 210 bandas entre las amplitudes 0,4 umy 2,5 um. Las bandas [1-4], 76, 87, [101-111], [136-
153] y [198-210] han sido eliminadas debido a las interferencias de los efectos atmosféricos y el
vapor de agua. El nimero de materiales encontrados en la imagen se halla en el rango de 4 a 6,
siendo éstos asfalto, hierba, arboles, tejado en todas las versiones e incluyendo, en algunas, tierra
como quinto material y, en otras, metal como sexto.

Figura 4.11: Urban

Analizando la imagen con la aplicacion obtenemos los siguientes resultados:

PCA 95 % 99 % 99.9%
4 5 16
HEC Prp = 1073 Prp = 10~* Prp = 107°
50 37 29
NWHFC P = 1073 | Pea = 1074 | Ppa = 1077
37 35 32
HySime 27

Tabla 4.8: Numero de endmembers en la imagen Urban.

Destacan el nimero de endmembers que reconocen los algoritmos HFC, NWHFC y HySime.
Todos ellos muy superiores al rango de 4 a 6 materiales que en un principio posee la imagen.
El motivo es que hay materiales con diferencias entre sus espectros. Por ejemplo, es posible que
el material «tejado» este formado por diferentes tipos de tejados, con espectros que, aunque sean
similares, son suficientemente distintos como para que los reconozcan por separado los algoritmos.
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Por otro lado, el algoritmo PCA si que muestra unos resultados que coinciden con el nimero
de materiales previamente comentados. Este resultado se puede observar en la grafica Varianza
explicada Urban (Figura 4.12) al observarse el codo en la region de 5 endmembers previamente
mencionada.
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Figura 4.12: Varianza explicada Urban
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Figura 4.13: Grafica de valores propios de la imagen Urban
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4.2.6. Cuprite

La imagen Cuprite es una imagen captada por el sensor AVIRIS de las Cuprite Hills en Nevada,
Estados Unidos. Inicialmente de 224 bandas en el rango 0,37 um a 2,48 pm, se eliminan las bandas
[1-2] y [221-224] por ser muy ruidosas y las bandas [104-113] y [148-167] por ser las bandas de
absorcion del agua. La imagen posee 14 materiales distintos pero debido a las pequefias diferencias
entre variantes del mismo material ese niimero se reduce a 12.

En el caso de nuestro estudio, tenemos Cuprite 1 y Cuprite 2. La diferencia entre las imagenes
es el recorte utilizado, siendo ligeramente diferente entre ambos, como se puede apreciar en las
imagenes Cuprite (Figura 4.14).

Cuprite 1 Cuprite 2

Figura 4.14: Cuprite

Analizando las imagenes con la aplicacion obtenemos los siguientes resultados:

PCA 95 % 99 % 99.9%
3 4 6
HFC Pea =103 | Pea =107% | Pea = 1075
22 17 17
NWHEC Pea =103 | Pea =107% | Pea = 1075
17 16 15
HySime 13

Tabla 4.9: Numero de endmembers en la imagen Cuprite 1.
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PCA 95 % 99 % 99.9%
3 5 18
HEC Pra = 1073 Prp = 1074 Prpa = 107°
20 17 16
NWHEC Pra = 1073 Prpa = 10~4 Prpa = 107°
17 15 14
HySime 18

Tabla 4.10: Niimero de endmembers en la imagen Cuprite 2.

La diferencia entre los resultados es, como se puede observar en la imagen Cuprite, debido a
que no estamos analizando la misma imagen, con lo que es posible que aparezcan nuevos materiales
en la segunda imagen; ademas de un cambio en los valores propios entre ambas imagenes como se

observa en Valores propios de Cuprite (Figura 4.15).
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Figura 4.15: Valores propios de Cuprite
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4.2.7. Jasper Ridge

Esta imagen es una pequefa porcion de la imagen original de Jasper Ridge, una reserva natural
en las montafias de Santa Cruz, en Estados Unidos, de 512x 614 pixeles de la que se ha seleccionado
una seccion de 100 x 100 pixeles debido a que la imagen completa es demasiado compleja como
para obtener el numero correcto de materiales. Originalmente de 224 bandas entre los 0,38 pum
y 2,5 pm, se han eliminado las bandas [1-3], [108-112], [154-166] y [220-224] por ser bandas
ruidosas debido al vapor de agua y los efectos atmosféricos. En la imagen existen cuatro materiales:
carretera, tierra, agua y arbol.

Figura 4.16: Jasper Ridge

Analizando la imagen con la aplicacion obtenemos los siguientes resultados:

PCA 95% 99 % 99.9 %
3 4 9
HEC Pra = 1073 Prpa = 10~4 Prpa = 107°
9 9 7
NWHFC Prp = 1073 Prp = 104 Prp = 107°
12 10 9
HySime 18

Tabla 4.11: Numero de endmembers en la imagen Jasper Ridge.

Los resultados muestran que PCA hace una buena labor prediciendo el niimero de materiales.
Se puede comprobar con la grafica Varianza explicada Jasper Ridge (Figura 4.17), ya que aparece
un codo alrededor del valor 4. Por otro lado los resultados tan altos de HySime se pueden deber a
la diferencia entre espectros de diferentes variedades de un mismo material que, aunque reducidas,
siguen siendo suficientes como para que el algoritmo los detecte como endmembers diferentes.
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Figura 4.17: Varianza explicada Jasper Ridge
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Figura 4.18: Grafica de valores propios de la imagen Jasper Ridge
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4.2.8. Samson

La imagen Samson es una region de 95 x 95 pixeles de la imagen hiperespectral original que
es demasiado grande como para poder extraer el nimero exacto de materiales. La imagen posee
156 bandas, las cuales se han utilizado todas. En la imagen se aprecian tres materiales: tierra, arbol

y agua.

o

_E.F'

i

Figura 4.19: Samson

Analizando la imagen con la aplicacion obtenemos los siguientes resultados:

PCA 95 % 99 % 99.9%
3 3 5
HEC Prpa = 1073 Prp = 1074 Prpa = 107°
9 8 8
NWHEC Pra = 1073 Prpa = 104 Prpa = 107°
8 8 6
HySime 43

Tabla 4.12: Numero de endmembers en la imagen Samson.

En los resultados obtenidos destaca el nimero de endmembers que detecta HySime. Esto puede
ser debido a la diferencia entre espectros de diferentes variedades de un mismo material que, aunque
reducidas, siguen siendo suficientes como para que el algoritmo los detecte como endmembers
diferentes.
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4.2.9. Washington DC Mall

La imagen Washington DC Mall es una imagen del national mall de Washington DC. Capital
de los Estados Unidos. Se analizan dos secciones de la imagen original llamados WDM1 (de di-
mensiones 150 x 150) y WDM2 (de dimensiones 180 x 160). La imagen original posee 210 bandas,
de las cuales se eliminan 19 bandas ruidosas para un total de 191 bandas diferentes a analizar. En
ambas imagenes se detectan 6 materiales diferentes.

WDM1I WDM?2

Figura 4.20: Los recortes de Washington DC Mall utilizados

Analizando la imagen con la aplicacion obtenemos los siguientes resultados:

PCA 95 % 99 % 99.9%
3 4 7
HEC Prp = 1073 Prp = 10~4 Prp = 107°
13 10 9
NWHFC P = 1073 | Pea = 1074 | Pppa = 1077
21 18 18
HySime 21

Tabla 4.13: Niimero de endmembers en la imagen WDMI.

PCA 95 % 99 % 99.9%
3 4 8
HEC Prp = 1073 Pra = 10~4 Prp = 107°
17 15 15
NWHFEC Pra = 1073 Prpa = 10_4 Prpa = 107°
29 26 25
HySime 21

Tabla 4.14: Numero de endmembers en la imagen WDM2.
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4.2.10. Conclusiones

En las secciones anteriores se han mostrado los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos a
cada una de las imagenes reales consideradas en este trabajo. En esta seccion, se comentan dichos
resultados y se sacan conclusiones sobre la eficacia de los algoritmos en cada imagen.

Cabe destacar que, aunque en las imagenes sintéticas el algoritmo que mejores resultados daba
era HySime, en las imagenes reales se observa que NWHFC consigue resultados mejores o muy
parecidos a esta ultima. Por tanto, en la practica no hay un algoritmo superior al otro a la hora de
analizar las imagenes.

También es necesario comentar que, aunque la probabilidad de falsa alarma Pr 4 es introducida
por el usuario, un valor de Pr4 = 107 es el valor que mejores resultados aporta tanto en HFC
como en NWHFC cuando se analizan imagenes reales.

Relacionado con el anterior punto, es destacable que, mientras que HySime, HFC y NWHFC
proporcionan valores mas bajos en el nimero de materiales detectados a los reales en imagenes
sintéticas, ocurre lo contrario con iméagenes reales, mostrando valores superiores a los propuestos.

Ademas, comentar que una explicacion posible al nimero de endmembers detectados por los
algoritmos puede deberse a la existencia de distintas variedades en un mismo material. Estas varia-
ciones tendrian espectros similares pero lo suficientemente distintos como para que los algoritmos
los detectaran como endmembers diferentes.

En la imagen Indian Pines (Seccion 4.2.1) se observa que los algoritmos que mejor se apro-
ximan a los materiales propuestos son HySime y NWHFC. Mientras que HFC y PCA obtienen
resultados bastante alejados a los propuestos. El problema de PCA a la hora de determinar el ni-
mero de endmembers se observa en las Graficas de valores propios de Indian Pines (Figura 4.2) ya
que no aparece un codo facilmente distinguible, con lo que no podemos seleccionar un buen corte.
Por parte de HFC, al observar que NWHFC si que consigue resultados cercanos a los materiales
determinados, podemos suponer que se debe a que el ruido que aparece en la imagen no es cercano
a un ruido blanco.

En la imagen Salinas (Seccion 4.2.2) observamos resultados aceptables con HFC, NWHFC e
HySime. El ruido de la imagen, por tanto, se presupone cercano a blanco. Por el lado de PCA,
como se ha explicado en la propia subseccion, se debe a que casi toda la varianza de la imagen es
explicada con los primeros valores propios.

En la imagen Salinas-A (Seccion 4.2.3) se observa que los resultados de todos los algoritmos,
especialmente PCA y HFC. Las diferencias de NWHFC e HySime con los materiales propuestos
pueden ser debidas a sus mecanismos de blanqueo de ruido.

En la imagen Pavia University (Seccion 4.2.4) se observa que PCA, HFC y NWHFC propor-
cionan resultados similares mientras que HySime proporciona un nimero de endmembers mucho
mayor. Comparando estos resultados con los obtenidos en la seccion Resultados con imagenes
sintéticas (Seccion 4.1), puede deberse a un numero de endmembers elevado junto a un SNR mo-
derado. Los valores superiores a los propuestos se pueden explicar por las distintas variaciones de
un mismo material.
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En la imagen Urban (Seccién 4.2.5) se observa que HFC, NWHFC e HySime obtienen resul-
tados similares y todos lo hacen por encima del margen de materiales propuestos para la imagen.
Como se ha comentado en la propia seccion, dichos valores elevados pueden ser debidos a las varie-
dades del mismo material. Aun asi, PCA si que hace un buen trabajo a la hora de detectar el nimero
de materiales, lo cual se observa en la grafica Varianza explicada Pavia University (Figura 4.9) por
la aparicion de un codo distinguible en esa region.

En la imagen Cuprite (Seccion 4.2.6) se observa que todos los algoritmos dan un resultado
similar y aproximado a los materiales propuestos en la subimagen Cuprite 2. Por otro lado, pasa
algo similar en la subimagen Cuprite 1 con la excepcion de PCA con un margen de 99.9 %. Aun
asi, observando en Valores propios de Cuprite (Figura 4.15) que ambas graficas tienen una forma
muy parecida, es posible que el resultado obtenido sea debido al margen escogido.

En la imagen Jasper Ridge (Seccion 4.2.7) se observa que el algoritmo que mejor se aproxima
al nimero de materiales propuestos es PCA con un margen del 99 %. este valor se observa con
claridad en la grafica Varianza explicada Jasper Ridge (Figura 4.17) con el codo que aparece en
el valor 4. Los otros resultados, por tanto, pueden ser explicados por las distintas variedades de un
mismo material.

En la imagen Samson (Seccion 4.2.8) se observa que PCA es el algoritmo que mejor se apro-
xima al nimero de materiales propuestos. Por otro lado, NWHFC y HFC consiguen resultados
algo elevados pero cercanos a los materiales propuestos. La diferencia significativa se observa en
HySime, que detecta 43 endmembers, nimero muy superior a los 3 materiales propuestos.

En las imagenes de Washington DC Mall (Seccién 4.2.9) se observa que el algoritmo que mejor
se aproxima a los materiales propuestos se trata de PCA. La gran diferencia entre los resultados de
HFC y NWHFC puede indicar que el ruido de la imagen no es aproximadamente ruido blanco y, por
tanto, es posible que el resultado de HFC no muestre bien el nimero verdadero de endmembers
que componen la imagen. HySime por otro lado muestra que hay 21 endmembers diferentes en
ambas imagenes, las cuales comparten materiales como agua, suelo, arboles, asfalto y tejados. Los
valores similares proporcionados por tanto HySime como NWHFC puede indicar que el verdadero
numero de endmembers en la imagen sea cercano a esos valores y que se deba a las variaciones
existentes en un mismo material.
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Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se resume de forma breve el contenido de la presente memoria y se proporcio-
nan unas conclusiones generales sobre el proyecto. Ademas, se comentaran posibles lineas futuras
a realizar.

5.1. Conclusiones

A través de los distintos capitulos de este documento se ha proporcionado una pequefia inicia-
cion al tema de las imagenes hiperespectrales en Fundamentos teoricos (Capitulo 2). A demas, se
introduce al lector al modelo LMM, que es la base de los algoritmos utilizados en el proyecto.

A continuacién, esta memoria describe de forma breve cada uno de los algoritmos utilizados
durante este proyecto, siendo estos PCA (Seccion 2.3), HFC y NWHFC (Seccion 2.4), e HySime
(Seccioén 2.5).

A partir de estos algoritmos se ha programado una aplicacion en lenguaje M utilizando la
aplicacion de App Designer de MATLAB, cuya guia de usuario se encuentra en Guia de usuario
(Capitulo 3).

Con el uso de esa aplicacion se ha analizado el funcionamiento de cada uno de los algoritmos
frente a determinadas imagenes hiperespectrales sintéticas en Resultados con imagenes sintéticas
(Seccion 4.1), para comprobar como afecta cada parametro de la imagen a los resultados predichos
por cada algoritmo. Después de analizar como se comporta cada uno de los distintos algoritmos
frente a los cambios de los parametros se ha analizado una libreria de imagenes hiperespectrales
reales cuyos resultados se encuentran en Resultados con imagenes reales (Seccion 4.2), asi como
una pequena introduccion a cada una de las imagenes y, si cabe, algunos comentarios de interés.
Finalmente se han analizado los resultados obtenidos por los algoritmos en las iméagenes reales y
se ha intentado explicar los paralelismos con los resultados de las imagenes sintéticas y una posible
explicacion a las discrepancias entre resultados, ya sea entre los propios algoritmos o con el nimero
de materiales propuestos en la imagen.
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5.2. LINEAS FUTURAS CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.2. Lineas futuras

Otras mejoras que se podrian haber realizado en este proyecto son:

= Buscar y comparar mas métodos de blanqueo de ruido para el algoritmo NWHFC y escoger
el que mejor resultados proporcione.

= Incrementar la libreria de imagenes reales disponibles.

» Dar al usuario la posibilidad de introducir sus propias imagenes hiperespectrales para anali-
zarlas con la aplicacion.

= Optimizar la aplicacion para que se actualice automaticamente el resultado al introducir nue-
vos valores de Pra y margen de corte.

= Mejorar el algoritmo que permite mostrar las imagenes hiperespectrales sintéticas.

= [ntentar conocer por qué en ciertas imagenes los resultados de los algoritmos son muy supe-
riores a los propuestos.
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