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Capitulo 1. Introduccion y justificacion.

En esta capitulo se hace una primera introduccion al concepto de imagen
hiperespectral, y se explica las caracteristicas basicas de las mismas. Se explica también, de
forma simplificada, el proceso de analisis hiperespectral, y el concepto de referencia espectral
pura o endmember. Ademds se da una idea de las posibles aplicaciones que el andlisis
hiperespectral puede tener. Por ultimo se exponen los objetivos de este trabajo de fin de
master y se justifica la realizacidn del mismo.







1.1.- Qué es una imagen hiperespectral.

En la actualidad, existe un amplio conjunto de instrumentos o sensores capaces de
medir singularidades espectrales en diferentes longitudes de onda a lo largo de dreas
espaciales extensas. La disponibilidad de estos instrumentos ha motivado una redefinicién del
concepto de imagen digital a través de la extensidn de la idea de pixel. Asi, en una imagen en
escala de grises, podemos decir que un pixel esta constituido por un Unico valor discreto,
mientras que, en una imagen hiperespectral, un pixel consta de un conjunto de valores. Estos
valores pueden ser entendidos como N,-dimensionales, siendo N, el nimero de bandas
espectrales en las que el sensor mide la informacién.

La ampliacién del concepto de pixel da lugar a una representacion en forma de cubo
de datos, tal y como aparece en la figura 1.1. En este caso el orden de magnitud de N, permite
realizar una distincidon a la hora de hablar de imagenes multidimensionales. Asi, cuando el
valor de N, es reducido, tipicamente unas cuantas bandas espectrales, se habla de imagenes
multi-espectrales, mientras que, cuando el orden de magnitud de N, es de cientos de bandas,
se habla de imagenes hiperespectrales.

,‘ |:| ——— NI en banda 4
-_.— ND en banda 3
- R
A0 ND ey banda 2
g g D il s
E -;_ E I ND en banda 1
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Figura 1.1 Ejemplo de imagen multi-dimensional de 4 bandas

En este sentido, el analisis hiperespectral se basa en la capacidad de los sensores
hiperespectrales para adquirir imagenes digitales en una gran cantidad de canales espectrales
muy cercanos entre si, obteniendo, para cada pixel, una firma espectral caracteristica de cada
material. Este proceso facilita la identificacidon y cuantificacion de los materiales presentes en
la escena.
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Figura 1.2 Procedimiento de andlisis hiperespectral

Tal y como se ha comentado anteriormente, el resultado de la toma de datos por parte
de un sensor hiperespectral sobre una determinada escena puede ser representado en forma
de cubo de datos, con dos dimensiones para representar la ubicacion espacial de un pixel, y
una tercera dimensidn que representa la singularidad espectral de cada pixel en diferentes
longitudes de onda. La figura 1.2 ilustra el procedimiento de obtencién de la firma espectral de
un pixel de una imagen hiperespectral mediante un sencillo diagrama.

1.2.- Caracteristicas basicas de una imagen hiperespectral.

Una imagen hiperespectral contiene informacion espectral de cada uno de sus pixeles.
A su vez, cada pixel se encuentra posicionado en un lugar concreto de esta imagen, de acuerdo
con la escena fotografiada. Por tanto, en el analisis hiperespectral, los sensores empleados
obtienen tanto informacidn espectral como espacial. De acuerdo con esto y para determinar la
dimension y resolucidn de la imagen hay que diferenciar entre estos dos campos.

e Resolucién espacial. Los sensores empleados para obtener una imagen hiperespectral
fraccionan la superficie de la escena fotografiada en N partes iguales, donde N es el
numero de pixeles que tendra la imagen hiperespectral. La resolucién espacial de la
imagen es la relacion entre superficie real fotografiada y el nimero de pixeles de la




imagen (m?/pixel). La resolucién espacial varia dependiendo del sensor empleado para
obtener la imagen hirespectral.

e Resolucidon espectral. Los sensores empleados para obtener una imagen hiperespectral son
capaces de obtener informacién dentro de un rango de frecuencias o longitudes de onda
determinados. Estos sensores subdividen ese rango de longitudes de onda en N, bandas,
obteniendo de esta manera N, valores para cada pixel de la imagen. La resolucion
espectral de la imagen es la relacién entre el nUmero de bandas y el rango de longitudes
de onda fotografiado.

e Dimensién de la imagen hiperespectral. Al hablar sobre la dimensién de una imagen
hiperespectral se puede hacer referencia a la dimensién espacial de la imagen o a su
dimensiéon computacional. La dimension espacial de la imagen determina el tamanio de la
superficie fotografiada (m?), y viene determinada por el niimero de pixeles de la imagen y
por la resolucién espacial de la misma. La dimensién computacional de la imagen hace
referencia a la cantidad de valores escalares que componen la imagen digital, siendo igual
al niumero de pixeles por el nUmero de bandas de la imagen.

1.3.- Estudio de una imagen hiperespectral. Obtencion de endmembers y
abundancias. Proceso de “unmixing”.

El andlisis hiperespectral facilita la identificacion y cuantificacién de los materiales
presentes en la escena fotografiada. Esto puede tener multiples aplicaciones de acuerdo con
la naturaleza de la imagen hiperespectral analizada. Para imagenes tomadas por sensores
colocados en satélites o aerotransportados una de las principales aplicaciones es la
clasificacidn de suelos, entre otras. Por otro lado, las imagenes hiperespectrales tomadas con
sensores de laboratorio tienen distintas aplicaciones como pueden ser el analisis de alimentos
o la realizacidn de estudios médicos.

Atendiendo a las caracteristicas basicas de las imagenes hiperespectrales, mostradas
previamente en los apartados 1.1y 1.2 de esta memoria, se tiene para cada pixel de la imagen
la firma espectral del mismo. La complejidad del estudio de una imagen hiperespectral, recae
principalmente en el hecho de que los materiales puros presentes en la imagen se encuentran
mezclados a nivel subpixel. De este modo, la firma espectral obtenida para cada pixel de la
imagen no es mas que el resultado de la combinacidon de las firmas espectrales de los
materiales puros presentes en dicho pixel.

El estudio de una imagen hiperespectral, de forma general, se puede dividir en tres
fases. En primer lugar se determina el nimero de materiales puros distintos presentes en la
imagen. A estos materiales puros se les denomina endmembers, pixeles puros o firmas
espectrales puras. En segundo lugar, y conociendo cudl es el nimero de endmembers, se
determina cudles son éstos. Por Ultimo se determina la abundancia de cada uno de los
materiales puros en la escena fotografiada, es decir, la abundancia de cada uno de los




endmembers en cada pixel de la imagen. Este proceso se conoce como “unmixing” y existen en
la actualidad distintos algoritmos para realizar cada una de sus tres fases. Sin embargo, la
calidad de los resultados de estos algoritmos funcionando por separado es limitada, y ademas,
en la mayoria de los casos estos resultados dependen de algunos pardmetros de entrada.
Debidos a que muchos de estos parametros de entrada son el resultado de los algoritmos
empleados para resolver la etapa anterior del proceso de unmixing, y que otros de estos
pardmetros deben ser determinados por el usuario, el error en el resultado final del proceso
de unminxing es mucho mayor que el resultado de cada uno de los algoritmos funcionando por
separado. Cabe destacar, a modo de ejemplo, el algoritmo Virtual Dimensionality, VD,
empleado para determinar el nimero de endmembers. Este algoritmo requiere para su
funcionamiento la determinacién de un pardmetro, denominado probabilidad de falsa alarma,
por parte del usuario. Este parametro suele tomar valores como 10°, 10, 10, 1020 107, y los
resultados obtenidos varian considerablemente en funcion del valor tomado.

Otro de los inconvenientes fundamentales de estos tipos de algoritmos es la
complejidad de las operaciones que realizan, muchas de las cuales son dificilmente
paralelizables, por lo que su implementacidon en hardware para aplicaciones que requieran
tiempo real es complicada. Cabe destacar, a modo de ejemplo, el algoritmo HySIME, cuyo
objetivo es la determinacion del numero de endmembers presentes en la imagen
hiperespectral. Este algoritmo realiza operaciones complicadas a nivel computacional como la
inversa de una matriz de una matriz de grandes dimensiones, y requiere ademas de la
estimacion previa del ruido existente en la imagen hiperespectral.

1.4.- Objetivo del trabajo fin de master.

El objetivo principal de este trabajo fin de master es el desarrollo de algoritmos para el
proceso de linear unmixing en imagenes hiperespectrales que solventen los problemas
existentes en los algoritmos que conforman el estado del arte. En particular, los objetivos
concretos de este trabajo fin de master son los siguientes:

1.- Desarrollo de un nuevo método de determinacion del numero de endmembers que
no dependa de pardmetros a ser estimados por el usuario, y no requiera una previa estimacién
del ruido de la imagen hiperespectral. Este método ha de ser capaz de ofrecer buenos
resultados para todo tipo de imagenes, con diferentes niveles de ruido, diferentes
dimensiones y diferentes nimeros de endmembers.

2.- Desarrollo de un algoritmo altamente paralelizable para la obtencién de los
endmembers y sus abundancias de forma conjunta. Este algoritmo ha de ser capaz de ofrecer
buenos resultados para todo tipo de imagenes, con diferentes niveles de ruido, diferentes
dimensiones y diferentes nimeros de endmembers.




Capitulo 2. Antecedentes y punto de partida.

En este capitulo se explica de forma detallada el concepto de imagen hiperespectral y
las caracteristicas de la misma, asi como el concepto de referencia espectral pura o
endmember. Se profundiza en el andlisis hiperespectral de forma general, y en concreto en la
obtencion de referencias espectrales puras o endmembers, a partir del proceso de lineal
unmixing, explicando el problema de la mezcla y los algoritmos mas empleados para ello.
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2.1 Imagenes hiperespectrales
2.1.1 Concepto de imagen hiperespectral

Las imagenes hiperespectrales son imagenes semejantes a las fotograficas, que
pueden ser mostradas en pantalla como si lo fueran, aunque presentan diferencias
fundamentales. Para poder entender de qué se trata hay que asimilar, primero, cierta
informacidn sobre la luz y los sistemas de imagenes [1, 2].

2.1.1.2 Laluz y el campo electromagnético

La luz, haciendo referencia al sentido fisico de ella, es radiacién electromagnética. Se
dice que un objeto emite luz cuando causa una perturbacion caracteristica en el campo
electromagnético que lo rodea, transmitiéndose esta perturbacién por el espacio. El campo
electromagnético no es una propiedad de la materia sino del espacio, por eso la luz, al igual
gue las ondas de radio y en definitiva las ondas electromagnéticas, se transmite por el vacio. El
campo electromagnético describe cdmo se comportaria una carga eléctrica que pasase por un
punto en cuestién. Manipulando cargas eléctricas en una region en el espacio, es posible
generar una perturbacién del campo electromagnético que se propague en forma de onda.
Esta perturbacion se caracteriza, entre otras cosas, por su frecuencia de oscilacién [3]. Esta
caracteristica es de suma importancia ya que, ondas de frecuencias distintas tendran
comportamientos totalmente distintos, tan dispares que ondas en el rango de la frecuencia
que llamamos “de radio” se pueden detectar con una antena pero no con los ojos, y las ondas
en el rango de frecuencia llamado “luz visible” se puede detectar con los ojos pero no con las
antenas. A mayor frecuencia se encuentran las “radiaciones ionizantes” que no son posibles
detectar con el ojo humano ni con las antenas, y que son capaces de causar un gran dafio en
tejidos vivos. Las ondas electromagnéticas interaccionan de distinta manera con la materia
dependiendo de su frecuencia, y asi, mientras que las ondas de radio generan corrientes
eléctricas y calor, la luz sélo es capaz de penetrar materiales transparentes y translucidos. Las
radiaciones ionizantes, como los rayos X o los rayos gamma, son capaces de arrancar particulas
de los atomos que constituyen la materia, alterando su naturaleza y modificando procesos
guimicos tan importantes como la replicacién del ADN. Debido a esta disparidad de
manifestaciones, a veces resulta dificil hacerse a la idea de que ondas de radio, luz y
radiaciones ionizantes no son mas que las consecuencias de un mismo fenémeno que es la
perturbacién del campo electromagnético que se propaga a través del espacio.

Queda reflejado que la frecuencia es una caracteristica fundamental de las ondas
electromagnéticas que determina notablemente su comportamiento y su influencia sobre el
medio. Al rango de frecuencias posibles se le llama “espectro electromagnético”, mostrado en
la figura 2.1. En dicho espectro hay zonas definidas tales como “radio”, “microondas”,
“infrarrojo térmico” (diferenciado en infrarrojo cercano, medio y lejano), “luz visible”,
“ultravioleta” (también diferenciada en cercano, medio y lejano), “rayos X” o “rayos gamma”,
que permiten distinguir los diferentes rangos de frecuencia en funciéon de su distinto
comportamiento. Asi, las microondas son capaces de calentar tejidos que contienen agua y se
propagan en linea recta, a diferencia de las ondas de radio que se propagan de forma esférica,
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mientras el infrarrojo térmico son las ondas caracteristicas debidas a las vibraciones térmicas
de la materia, y el ultravioleta es un tipo de onda capaz de causar fluorescencia y problemas en
los tejidos vivos. La zona del espectro que llamamos luz visible es muy pequeia en
comparacion con todo el rango de ondas, apenas 300nm, pero de vital importancia, pues es la
zona del espectro electromagnético que, a través de la evolucidn, ha ido configurandose como
la mas idonea para la supervivencia de nuestra especie, y la Unica para la que tenemos drganos
detectores, los ojos.

El espectro de frecuencias.

Ao
N\ A
N\ /1 =
5 4+ {
n\,‘ ',"A |
[ S0 |
4R 4
7y N\ B %
Tarre eléctrica Anfena Teléfono mévil Horno microondas Luz solar Central nuclear
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q
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+ B

Figura 2.1 Espectro electromagnético

De todo el espectro electromagnético, la Unica zona que podemos ver con nuestros
ojos es la zona del espectro visible. Seguramente, esto es debido al medio en el que hemos
evolucionado a lo largo de nuestra historia natural, y con el tipo de predadores y alimentos con
los que hemos tenido que lidiar, y con la capacidad de las ondas en esa parte del espectro para
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atravesar la atmodsfera con pocas alteraciones. Hay que tener especial atencidon a lo
anteriormente mencionado sobre la atmdsfera ya que, en ella hay materia (vapor de agua,
polvo en suspensién, diferentes moléculas que constituyen el aire que respiramos como son
oxigeno, nitrogeno, didxido de carbono y otras muchas, fruto de distintos procesos quimicos) y
las ondas interaccionan con ellas en sus desplazamientos. Ondas a ciertas frecuencias son
absorbidas con mucha facilidad por ciertas moléculas, o se reflejan en otras y cambian de
direccion, de forma que tienen muchas dificultades para atravesar la atmdsfera. Sin embargo,
hay ciertos rangos de frecuencia en los que no existe ninguna interaccidon especifica con
moléculas o particulas abundantes en nuestra atmdsfera en condiciones normales, a los que se
llaman “ventanas de propagacidon”, como se muestra en la figura 2.2. Las ondas a esas
frecuencias atraviesan con facilidad el aire. Ese es el caso de la luz visible, que sélo se
encuentra con problemas cuando hay grandes concentraciones de vapor de agua o, en casos
mas excepcionales, por grandes concentraciones de polvo en suspensidon en nuestra
atmoésfera.
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Figura 2.2 Penetracion de la onda en la atmdsfera

En la retina de nuestros ojos tenemos unas células que contienen sustancias que
responden con estimulos eléctricos a la luz visible. Estos estimulos se propagan por el nervio
Optico hasta el cerebro y alli, diversos grupos de neuronas son capaces de analizar esa
informacidon a la que llamamos “imagen”. Gracias a esas imagenes estamos obteniendo
informacidn de nuestro entorno, basada en la reflexién parcial de la luz, proveniente de
fuentes naturales (estrellas) o artificiales (ldmparas), en los objetos de nuestro alrededor. La
informacidon que contienen esas imagenes es de dos tipos: espacial y espectral. Hacemos
referencia a que recibimos informacion espacial al hecho de ser capaces de discernir de dénde
viene cada contribucién a la imagen, agrupando contribuciones vecinas similares para
construir “objetos” en nuestra mente que, la mayoria de las veces, se corresponden
efectivamente con realidades fisicas unitarias (objetos) en el medio. Por otro lado, decimos
que recibimos informacion espectral al hecho de atribuir colores distintos a distintas luces, y
hablamos entonces de objetos de distinto color, con lo que en realidad nos estamos refiriendo
a como se distribuye la energia radiada a lo largo de la parte visible del espectro.

Cuando se ilumina un objeto, parte de la luz es absorbida por el material de la
superficie de dicho objeto y parte es reflejada. En el espectro visible, ondas de distintas
frecuencias no se absorben o reflejan de la misma manera y medida en un mismo material. Las
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células sensibles de la retina tienen sustancias que responden a distintas partes del espectro
visible. Lo que hacen es una especie de suma o integracién de las ondas de distintas
frecuencias que constituyen la luz visible, de forma que la suma total que va a generar la
respuesta de la célula, distintas frecuencias no tienen el mismo peso y no contribuyen por

IM

igual. Esto es lo que se llama “respuesta espectral” de un determinado pigmento. La luz blanca
es aquella que carece de color, es decir, en el conjunto de ondas de frecuencias visibles que la
constituyen, no existe ninguna onda dominante sobre las demds a una frecuencia
determinada, estan presentes ondas de todas las frecuencias visibles, y todas con la misma
intensidad. Es lo que se denomina “espectro constante” o “plano”. Cuando esta luz blanca
alcanza un material determinado, ondas a ciertas frecuencias son absorbidas por los d&tomos
del material (la energia que transportan es absorbida por particulas en los atomos,
aumentando su vibracidon) y parte son reflejadas (a veces a una frecuencia distinta, como el
fendmeno de fluorescencia). Es la energia reflejada la que alcanzan los ojos. Como sdlo unas
ciertas frecuencias se reflejan en cada material y en unas proporciones determinadas (lo cual
depende de la composicidn y estructura del material), la luz que nos llega ya no es blanca (en
el caso de que la fuente de luz fuera blanca) sino “coloreada”, como se muestra en la figura
2.3. Por tanto, el espectro visible ya no es constante, se trata de un conjunto de ondas a
distintas frecuencias visibles pero que no cubren necesariamente todo el espectro visible con
la misma intensidad. Por eso decimos que un objeto es de un color determinado, dependiendo
de las longitudes de ondas reflejadas, como se muestra en la figura 2.3, y por eso el color de
un objeto depende de la luz con la que es iluminado.

Figura 2.3 Reflexion de la luz

Basicamente, para la luz coloreada que nos llega de cada objeto, nuestros ojos tienen
cuatro tipos de respuestas espectrales, una que responde a las ondas en la zona del rojo, otra
en el verde, otra en el azul y otra en el total visible. La del total del visible funciona cuando hay
poca luz, que es cuando vemos en blanco y negro, lo cual es légico, pues la Unica forma de
conseguir niveles detectables cuando hay poca intensidad es sumando la contribucidn de
todas las ondas visibles, no sélo de las comprendidas en un estrecho rango del mismo. Las del
rojo, verde y azul funcionan cuando hay luz suficiente (vision diurna), y en ese caso, de cada
punto de la imagen al cerebro le llega no un Unico valor de intensidad luminica (luminancia),
sino tres valores, una intensidad de rojo, una intensidad de verde y una intensidad de azul, que
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combinadas en distintas proporciones son capaces de generar todos los colores que somos

mm lcm

capaces de percibir.
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Figura 2.4 Espectro visible

2.1.1.3 Sistemas multiespectrales e hiperespectrales

En ese sentido nuestros ojos en vision diurna son sensores multiespectrales de tres
bandas (roja, verde y azul), y en visidon nocturna son sensores pancromaticos (una sola banda
que integra todo el espectro visible). Un sensor artificial multiespectral es aquel capaz de
responder a estimulos en multiples pequenas zonas del espectro visible y aledafios. Asi hay
sensores artificiales de tres bandas, roja, verde y azul, también llamados de “color real”
(porque el resultado se parece o se puede conseguir que se parezca mucho a lo que perciben
nuestros ojos), como por ejemplo los CCD de las camaras digitales de fotografia, de siete
bandas, como el Landsat Thematic Mapper, que ademas de una banda en el rojo, otra en el
verde y otra en el azul, tiene tres bandas en el infrarrojo cercano y una banda en el infrarrojo
térmico, y otros que combinan capacidades multiespectrales con pancromaticas como el

satélite SPOT.

El problema de los sistemas multiespectrales (unas pocas bandas) es que distintas
formas en el espectro (es decir, distintas luces formadas por distintas mezclas de ondas en
distintas frecuencias con distintas intensidades) al pasar a través de las respuestas espectrales
gue generan la salida en cada banda (cada zona del espectro) pueden generar exactamente la
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misma salida. Como consecuencia, a ojos del sensor, distintos materiales pueden verse
exactamente iguales, y, por lo tanto, ser indistinguibles. Esto se puede evitar usando un sensor
“hiperespectral”, que es un sensor capaz de medir la radiacion en muchas bandas muy
estrechas, de forma que es mucho mas dificil que distintas combinaciones espectrales, aun
siendo muy parecidas, generen la misma salida, y, por tanto, se confunda. Por eso los sensores
hiperespectrales son capaces de distinguir materiales, sustancias y objetos (por ejemplo
distintas especies vegetales o simple vistas todas del mismo color verde) que los sensores
multiespectrales no son capaces de distinguir. Y no sélo objetos y sustancias diversas, sino
también diferentes estadios y estados de los mismo objetos. Todos sabemos que las hojas
verdes al secarse van adquiriendo normalmente un color amarillo primero y marrén después.
Lo mismo pasa con hojas enfermas o con problemas de estrés en hidrico o carencia de
nutrientes. Un sensor hiperespectral es capaz de distinguir estos estados con mucha mayor
precision que un sensor multiespectral.

La figura 2.5 representa, mediante varias curvas, las diferencias mencionadas entre
curvas multiespectrales y curvas hiperespectrales. Tal y como se observa, el grado de
caracterizacién de un material es muy superior en las hiperespectrales.
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Figura 2.5 Comparacion de firmas hiperespectrales de 64 bandas con firmas multiespectrales
de 4 bandas

Una imagen hiperespectral, por tanto, es una imagen en la que cada punto no viene
descrito por un solo valor de intensidad (como en una imagen “en blanco y negro”) o por tres
componentes de color (como en una imagen RGB de la pantalla del ordenador), sino por un
vector de valores espectrales que se corresponden con la contribucion de la luz detectada en
ese punto a estrechas bandas del espectro, tipicamente de entre 1 y 5 nm de ancho (el
espectro visible abarca unos 300nm). Estas imagenes comprenden un nuimero de bandas de
ente las decenas hasta los varios centenares, en muchas ocasiones no limitado estrictamente
al visible sino también en el infrarrojo y el ultravioleta (no son raros los sensores que cubren
desde los 300nm hasta los 2500nm). A estos vectores se les denomina firma espectral de dicho
pixel, y se puede representar en una grafica comparando la longitud de onda con la
reflectancia, como se muestra en la figura 2.6.
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Figura 2.6 Firma espectral

2.1.1.4 Visualizacién de imdgenes hiperespectrales

No es facil visualizar una imagen hiperespectral, al menos no toda de golpe. Una
posibilidad es aplicar la informacion de tres bandas cualesquiera de los centenares que puede
tener la imagen a los canales rojo, verde y azul de un monitor, y ver asi entonces una imagen
en lo que se llama “falso color”. Si las bandas se escogen con cuidado, en las partes adecuadas
del espectro, la imagen en falso color se puede parecer mucho a una imagen de color real
(fotografia). También se puede promediar o integrar varias bandas. Sea como sea, toda la
informacidn contenida en una imagen hiperespectral no se puede visualizar de un golpe, y por
eso en muchas ocasiones se habla del “hipercubo” (imaginando una imagen hiperespectral
como una pila de imagenes monocromaticas, lo cual forma un volumen 3D, en el que hay dos
dimensiones espaciales, ancho y alto, y una dimensién espectral, fondo). Un ejemplo de
hipercubo espectral se muestra en la figura 2.7.

De todas formas, visualizar una imagen hiperespectral no es realmente importante. La
informacidn contenida en la imagen es mucho mas que la contenida en una imagen visible, y
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para obtener informacién sobre los objetos en la imagen se usan métodos especificos de
tratamiento de datos que no requieren la visualizacién de la imagen, mds que como ayuda
para interpretar ciertos efectos y ajustar los algoritmos (métodos de procesamiento de la
informacidn). Lo que si se visualiza facilmente es la informacidn extraida de la imagen tras el
procesamiento adecuado, en forma por ejemplo de mapas de distribucién de especies
vegetales en tierras de cultivo, o de afectacion por enfermedades, y estrés hidrico o carencia
de nutrientes, o mapas de presencia y concentracién de contaminantes en mares y rios, o de
minerales en suelos, por poner algunos ejemplos de aplicaciones tipicas.

Spectral wavelength (2)

Figura 2.7 a) Hipercubo b) Matrices del hipercubo con la firma espectral de un pixel

2.1.2 El problema de la mezcla

Como se ha mencionado en el apartado anterior, es posible obtener una firma
espectral detallada para cada pixel de la imagen, dada por los valores de reflectancia
adquiridos por el sensor en diferentes longitudes de onda, lo cual permite una caracterizacion
muy precisa de una superficie. Conviene destacar que, en este tipo de imagenes, es habitual la
existencia de mezclas a nivel de subpixel, por lo que a grandes rasgos podemos encontrar dos
tipos de pixeles en estas imagenes: pixel puros y pixel mezcla. Se puede definir un pixel mezcla
como aquel en el que cohabitan diferentes materiales. Este tipo de pixel son los que
constituyen la mayor parte de la imagen hiperespectral, en parte, debido a que este fendmeno
es independiente de la escala considerada ya que tiene lugar incluso a niveles microscopicos.
La figura 2.8 muestra un ejemplo del proceso de adquisicion de pixeles puros (a nivel
macroscépico) y mezcla en imagenes hiperespectrales [4, 5].

19



Los pixeles mezcla constituyen la mayor parte de los pixeles de una imagen
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Figura 2.8 Tipos de pixels en imdgenes hiperespectrales

hiperespectral, y su existencia se debe a una de las dos razones mencionadas a continuacion:

e Mezcla macroscépica. Si el tamafno del pixel no es lo suficientemente pequefio para
separar diferentes materiales, dichos elementos ocuparan el espacio asignado al pixel,
con lo que el espectro resultante obtenido por el sensor sera en realidad un espectro

correspondiente a una mezcla de componentes. Esta situacién aparece ilustrada

mediante un ejemplo en la figura 2.9.

e Mezcla intima. Pueden obtenerse pixeles mezcla cuando diferentes materiales se

combinan, dando lugar a lo que se conoce como mezcla intima entre materiales.

Podemos observar esta situacién en la figura 2.10.
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Figura 2.10 Mezcla intima

Un pixel mezcla puede ser descompuesto en una colecciéon de espectros "puros" o
"caracteristicos" (denominados endmembers en la terminologia) y en un conjunto de valores
denominados abundancias que indican la proporcidn o contribucién individual de cada uno de
los espectros puros en el pixel mezcla. EIl modelo utilizado para describir la situacion
anteriormente comentada es el denominado "modelo de mezcla", el cual considera que
cualquier escena estd constituida por un conjunto de endmembers con propiedades
espectrales caracteristicas y diferentes entre si, y que aparecen mezclados en distintas
proporciones. Dentro del modelo de la mezcla, se consideran dos posibilidades diferentes:
lineal y no lineal.
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El modelo lineal de mezclas supone que cada haz de radiacidon solar incidente
solamente interactla con un Unico componente o endmember, de forma que la radiacién total
reflejada por un pixel mezcla se puede descomponer de forma proporcional a la abundancia de
cada uno de los endmembers en el pixel. En la actualidad, el modelo lineal de mezcla es el mas
utilizado en el analisis hiperespectral, debido a su sencillez y generalidad. Este modelo aparece
ilustrado graficamente en la figura 2.11.
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Figura 2.11 Modelo lineal de mezcla

Como aparece ilustrado en la figura 2.11 el modelo lineal de mezcla presupone que la
proporcién de componentes o endmembers que se mezclan en un determinado pixel de la
imagen sigue un proceso lineal. Sea IMG; la firma espectral obtenida por un sensor
hiperespectral en un determinado pixel. Este espectro puede ser considerado como un vector
N,-dimensional, donde N, es el nimero de bandas espectrales del sensor. El vector IMG; puede
modelarse en términos de una combinacion lineal de vectores endmembers, Endm;, i=1..p, de
acuerdo con la expresidn que se muestra a continuacion.

P
IMG; = ZAbuni -Endm; + ¢
i=1

Donde N es el numero total de endmembers, Abun; es un valor escalar que representa
la abundancia del endmember Endm; en el pixel IMG;, y € es un vector error que debe ser lo
mas reducido posible. EI modelo lineal de mezcla puede interpretarse de forma grafica
utilizando un diagrama de dispersién entre dos bandas poco correlacionadas de la imagen, tal
y como se muestra en la figura 2.12. En la misma, puede apreciarse que todos los puntos de la
imagen quedan englobados dentro del tridngulo formado por los tres puntos mas extremos
(elementos espectrales mas puros). Los vectores asociados a dichos puntos constituyen un
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nuevo sistema de coordenadas con origen en el centroide de la nube de puntos, de forma que
cualquier punto de la imagen puede expresarse como combinacion lineal de los puntos mas
extremos, siendo estos los mejores candidatos para ser seleccionados como endmembers. El
paso clave a la hora de aplicar el modelo lineal de mezcla consiste en identificar de forma
correcta los elementos extremos de la nube de puntos N,-dimensional. Precisamente, este es
el problema que nos ocupa en la presente memoria, pues las técnicas de desmezclado
abordadas en la misma se centran en el modelo lineal de la mezcla.

A

Endmember s

mezcla:
cls+c2v=—3u
mezcla:

12u+12s centroide:

1B3u+1/3v+1/3s

Banda j

Endmember y

\ mezcla;

Endmember u 12u+12v

Banda i

Figura 2.12 Interpretacion grdfica del modelo lineal de mezcla

El modelo no lineal de la mezcla supone que los endmembers interactdan segln un
modelo no lineal. Borel y Gerstl demostraron que los efectos no lineales que se producen en
este caso se deben, fundamentalmente, a efectos de dispersiéon multiple en la luz reflejada por
los diferentes materiales. El modelo no lineal aparece ilustrado graficamente en la figura 2.13.
A pesar de que el modelo no lineal puede resultar mas preciso en determinadas circunstancias,
su aplicacidn correcta requiere de informacidn a priori acerca de la geometria y propiedades
fisicas de los objetos observados, lo cual hace lo hace dificilmente abordable en situaciones en
las que no existe dicha informaciéon. Ademas, el modelo no lineal es dificilmente generalizable
entre areas de aplicacion diferentes (e.g. las propiedades fisicas y geometria de los minerales
son completamente diferentes de las propiedades fisicas y geometria de las cubiertas
vegetales, e incluso cada cubierta vegetal podria requerir un modelo especifico). Por estos
motivos, el modelo lineal es el mas ampliamente utilizado en la literatura relacionada con el
analisis de mezclas mediante endmembers.
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2.2 Metodologia clasica de andlisis de imagenes hiperespectrales. Proceso clasico de
unmixing.

La figura 3.1 describe la metodologia cldsica de andlisis de imagenes hiperespectrales
utilizando el modelo lineal de la mezcla. Como puede apreciarse en la figura 2.9 la metodologia
parte de una imagen hiperespectral pre-procesada (para eliminacién de efectos atmosféricos,
geotérmicos, etc.) y efectua los siguientes pasos:

1. Reduccion dimensional. Este paso es opcionalmente utilizado por ciertos algoritmos
con objeto de reducir la carga computacional de pasos sucesivos mediante la
eliminacion de ruido e informaciéon redundante en la imagen.

2. Identificacion de endmembers. En este paso se identifican las firmas espectrales puras
qgue se combinan para dar lugares a pixeles mezcla en la imagen. Este paso a su vez
suele estar dividido en dos fases. En primer lugar se determina cudl es el nimero de
endmembers, y conocido éste, se determina cudles son estos.

3. Estimacion de abundancias. La abundancia de las firmas espectrales puras o
endmembers es estimada en cada pixel de la imagen.

El conjunto de los pasos descritos se suelen abordar como una cadena de problemas
separados. Existen para ello distintos tipos de algoritmos.
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Figura 2.14 Metodologia cldsica de andlisis de imdgenes hiperespectrales.

2.3 Algoritmos empleados en el proceso clasico de unmixing.

Existen distintos tipos de algoritmos para realizar las distintas etapas del proceso de
unmixing, contando cada uno de ellos con ventajas e inconvenientes. A continuacion se
describe de forma muy general el funcionamiento de algunos de los principales algoritmos
empleados para resolver las distintas etapas del proceso cldsico de unmixing, que se
empleardn en este trabajo fin de master como punto de referencia para comparar los
resultados obtenidos.

2.3.1 Algoritmos para realizar reduccion dimensional

Las imagenes hiperespectrales contienen una gran cantidad de informacién. Sin
embargo, es posible buscar transformaciones de espacios matemadticos para concentrar la
informacién en pocas bandas y por tanto reducir el volumen de datos. Para este propdsito se
encuentran los algoritmos PCA (Principal Components Analysis) [11] y MNF (Maximum Noise
Fraction) [12].

25



2.3.2 Algoritmos para estimar el niimero de endmembers.

Para determinar el numero de endmembers presentes en la imagen se emplean
principalmente dos algoritmos. Estos son los algoritmos HySIME y Virtual Dimensionality (VD).

Algoritmo HySIME:

El algoritmo HySime comienza estimando la matriz de correlacién de la sefial y la matriz de
correlacién de ruido, para posteriormente seleccionar el subconjunto de vectores que
mejor representa el subespacio sefial, atendiendo al minimo error cuadratico medio. La
aplicacion de este dltimo criterio lleva a la minimizacidon de una funcién objetivo de dos
términos: el primero hace referencia al error en la proyeccién de la sefal, funcion
decreciente con la dimension del subespacio, y el segundo hace referencia a la proyeccion
del ruido, funcién creciente con la dimensién del subespacio buscado [6].

Algoritmo Virtual Dimensionality (VD):

El término VD se refiere al numero de firmas espectralmente distintas presentes en
imagenes hiperespectrales. Este método ha recibido mucho interés los ultimos afios,
encontrandose su utilidad en aplicaciones como: el estimar el nimero de endmembers a
extraer en una imagen hiperespectral o el nimero de firmas espectrales diferentes en las
mismas. Cabe destacar que dependiendo de las aplicaciones y de los métodos usados para
el procesamiento de datos, el valor del VD deberia variar [7, 8, 9, 10].

Dos técnicas, la Neyman-Pearson theory-based Detection (NPD) y la Signal Subspace
Estimation (SSE) han demostrado ser prometedoras a la hora de estimar el valor del VD,
siendo el primer método de los nombrados el mas efectivo a la hora de estimar el nimero
de endmembers [7].

El método SSE genera un resultado fijo independientemente del tipo de fuente de sefial
gue se tenga. Por otro lado, el NPD, para ajustar la estimacién del resultado, usa una
probabilidad de falsa alarma que permita calcular un pardmetro de error como condicién
de parada del método.

2.3.3 Algoritmos para extraer los endmembers.

Una vez conocido el nimero de endmembers, se procede a la extraccion de los mismos. Para
ello, algunos de los algoritmos mas empleados son el Vertex Component Analysis (VCA) y el N-
Finder.

Vertex Component Analysis (VCA):
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Este algoritmo hace uso del concepto de las proyecciones ortogonales. El algoritmo VCA se
aprovecha del hecho de que los endmembers son los vértices de un simplex y de que la
transformacién afin de un simplex es también un simplex. Como resultado, el VCA modela los
datos usando un cono positivo cuya proyeccién en un hiperplano adecuadamente elegido es
otro simplex cuyos vértices son los endmembers finales. Después de proyectar los datos en el
hiperplano seleccionado, el algoritmo VCA proyecta todos los pixeles de la imagen en una
direccion aleatoria y usa el pixel con la mayor proyeccién como endmember inicial. Los otros
endmembers se identifican secuencialmente proyectando iterativamente los datos en una
direccién ortogonal al subespacio abarcado por los endmembers determinados actualmente. El
nuevo endmember se selecciona entonces como el pixel correspondiente a la proyeccion mas
extrema, y el procedimiento se repite hasta que se seleccionan p endmembers.

N-Finder:

El algoritmo N-Finder utiliza una técnica basada en identificar los endmembers como los
vértices del simplex de mayor volumen que puede formarse en el conjunto de puntos. El N-
Finder no trabaja con todo el cubo de datos sino con una simplificacién del mismo a tantas
bandas como nimero de endmembers menos uno se deseen encontrar. El Unico pardmetro
que tiene este algoritmo es el nimero de endmembers a identificar.

2.3.4 Algoritmos para determinar las abundancias.

Por ultimo, una vez conocidos los endmembers presentes en la imagen se procede a
determinar las abundancias de cada uno de estos en cada pixel de la imagen. Para ello, uno de
los algoritmos tipicos empleado es el Fully Constrained Linear Spectral Unmixing (FCLSU).

Algoritmo Fully Constrained Linear Spectral Unmixing (FCLSU):

Este algoritmo determina la matriz de abundancias como aquella para la que se obtiene el
error cuadratico medio minimo con respecto de la imagen original, a partir de los endmembers
extraidos. Es un proceso iterativo en el que la matriz de abundancias debe cumplir siempre dos
condiciones. La primera de estas condiciones es que no pueden existir abundancias negativas,
con lo que todos los términos de la matriz de abundancias deben ser positivos. La segunda
condicidn obliga a que la suma de los términos del vector de abundancias correspondiente a
cada pixel de la imagen sea la unidad. De esta forma, cada término de la matriz de
abundancias indicara el tanto por uno de existencia del endmember correspondiente en el
pixel correspondiente.
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Como puede observarse, al resolver el proceso de unmixing por el método clasico se
plantean varios inconvenientes. En primer lugar, algunos de los algoritmos que podrian
emplearse dependen de parametros que deben ser determinados por el usuario, como ocurre
con el algoritmo VD. Esto se debe a que para estos algoritmos no existe una norma general
que funcione correctamente para cualquier imagen, dificultando su empleo de forma
automatica.

Otro inconveniente es que, para la resolucidon de cada una de las fases del proceso
clasico de unmixing se emplean como parametros de entrada los resultados obtenidos en la
resolucion de las etapas anteriores. Es decir, para la extraccion de los endmembers se emplea
como parametro de entrada el nimero de endmembers, y para la determinacién de las
abundancias se debe conocer el nimero de endmembers y cudles son estos endmembers. Esto
supone un problema ya que el error que se obtiene en los algoritmos empleados es mucho
mayor si los parametros de entrada no son correctos. Si en los algoritmos de extraccion de
endmembers se parte de un nimero de endmembers correcto, los endmembers obtenidos
tienen cierto error. Si se parte de un numero de endmembers incorrecto, el nimero de
endmembers extraido también serd incorrecto, pero ademds, el error existente entre los
endmembers extraidos y los endmembers reales de la imagen sera mucho mayor. Algo similar
ocurre en el proceso de determinacién de las abundancais.

Por ultimo, la necesidad de emplear varios algoritmo para realizar el proceso de
unmixing, y el hecho de que cada uno de estos algoritmos por separado tenga un peso
computacional elevado dificultan la implantacién en hardware del proceso.

2.4 Analisis de imagenes hiperespectrales empleando algoritmos capaces de
realizar varias fases del proceso clasico de unmixing.

Debido a los inconvenientes presentes en el método clasico de unmixing se ha
intentado abordar el andlisis hiperespectral como un problema conjunto. Existen en Ia
actualidad algunos articulos que proponen algoritmos que realizan varias fases del proceso de
unmixing a la vez. Existen varios tipos:

2.4.1 Algoritmos estadisticos.

Estos algoritmos parten del conocimiento del nimero de endmembers y de una
aproximacion inicial de estos, obtenida generalmente a partir de alguno de los algoritmos
empleados para la extraccion de endmembers segin el método cldsico. Estos algoritmos
generalmente aprovechan la relacidn existente entre los endmembers y las abundancias para,
a partir de los datos de partida, estimar las abundancias y mejorar la calidad de los
endmembers obtenidos, mejorando indirectamente la calidad de las abundancias obtenidas.

Sin embargo, este tipo de algoritmos tiene varios inconvenientes. En primer lugar,
necesita tener una aproximacion inicial, y la calidad de los resultados dependera de lo buena
que sea esta aproximacion. En segundo lugar, y debido a la necesidad de otro algoritmo que
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realice dicha aproximacion inicial, el peso computacional es mayor. Por ultimo, en el proceso
de refinamiento de los endmembers empleados como aproximacidn inicial, puede darse el
caso de que, dependiendo de las caracteristicas de la imagen, estos endmembers sean de peor
calidad que los endmembers empleados como aproximacién inicial. Esto se debe a que los
endmembers empleados como aproximacion inicial suelen ser pixeles de la imagen, y los
endmembers obtenidos son pixeles virtuales que, si bien disminuyen el error en la
aproximacién del modelo lineal de mezcla, pueden alejarse de la realidad.

Por ultimo, estos algoritmos tienen también como pardmetro de entrada el nimero de
endmembers de la imagen, que debe ser determinado con otro algoritmo. Si el nimero de
endmembers empleado es incorrecto, la calidad de los resultados obtenidos serd bastante
peor. [13] [14].

2.4.2 Algoritmos que emplean bibliotecas de firmas espectrales puras.

Estos algoritmos requieren de una base de datos en la que aparecen registradas un
gran numero de firmas espectrales puras. A partir de esta base de datos, este tipo de
algoritmos determina cuales son los endmembers como el ndmero minimo de firmas
espectrales puras con el que se pueda aproximar la imagen, de acuerdo con el modelo lineal
de mezcla, teniendo un error pequeno. De esta forma queda determinado el niumero de
endmembers, los endmembers y las abundancias.

Este tipo de algoritmos también tiene algunos inconvenientes. En primer lugar
requiere del conocimiento previo de un gran nimero de firmas espectrales puras entre las que
debe encontrarse, obligatoriamente, las firmas espectrales puras correspondientes a los
materiales presentes en la escena fotografiada. De no ser asi, la aproximacidon que se
obtendria seria errénea. Para intentar evitar esto, la dimensidn de las bibliotecas espectrales
empleadas es muy grande, y esto hace que el peso computacional del algoritmo también lo
sea.

2.4.3 Algoritmos alternativos.

Se ha encontrado un articulo que propone un método para estimar a la vez los
endmembers y las abundancias. Este método requiere del conocimiento del nimero de
endmembers de la imagen. Define como aproximacion inicial de los endmembers tantos
pixeles de la imagen como endmembers deban ser extraidos. A partir de estos se determinan
las abundancias, cumpliendo con las restricciones de que no sean negativas y de que la suma
de sus términos sea la unidad, y cumpliendo ademds con una restriccidn que implica que la
variacion de las abundancias entre pixeles préoximos sea minima. Una vez hecho esto, se
procede al refinamiento de los endmembers y las abundancias, de forma iterativa, intentando
disminuir el error cuadratico medio en la aproximacion lineal de la imagen. [15].
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Capitulo 3. Metodologia propuesta.

En este capitulo se explica el procedimiento seguido para la realizacién de un
algoritmo que cumpla los objetivos de este trabajo fin de master. Para ello se explica de forma
detallada como se realizaran las simulaciones, tanto con imagenes sintéticas como reales, y
como podrdn evaluarse los resultados obtenidos en cada una de estas simulaciones, para
validar asi el funcionamiento correcto del algoritmo.
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3.1.- Metodologia empleada durante la realizacion del trabajo.

El objetivo principal de este trabajo fin de master ha sido el desarrollo de algoritmos
para el proceso de linear unmixing en imagenes hiperespectrales que solventen los problemas
existentes en los algoritmos que conforman el estado del arte. En particular, los objetivos
concretos de este trabajo fin de master son los siguientes:

1.- Desarrollo de un nuevo método de determinacidn del nimero de endmembers que
no dependa de pardmetros a ser estimados por el usuario, y no requiera una previa estimacién
del ruido de la imagen hiperespectral. Este método ha de ser capaz de ofrecer buenos
resultados para todo tipo de imdgenes, con diferentes niveles de ruido, diferentes
dimensiones y diferentes nimeros de endmembers.

2.- Desarrollo de un algoritmo altamente paralelizable para la obtencién de los
endmembers y sus abundancias de forma conjunta. Este algoritmo ha de ser capaz de ofrecer
buenos resultados para todo tipo de imagenes, con diferentes niveles de ruido, diferentes
dimensiones y diferentes nimeros de endmembers.

En pos de alcanzar estos objetivos, se ha realizado un estudio de los distintos tipos de
algoritmos empleados en el proceso de unmixing, especialmente los dedicados a la extraccién
de los endmembers. A partir de este estudio se han planteado distintos métodos que pudiesen
resolver el proceso de unmixing. Para estudiar si el funcionamiento de estos métodos era el
esperado, se han llevado a cabo diversas simulaciones, evaluando los resultados, y buscando
nuevas soluciones a los problemas encontrados, hasta llegar al algoritmo propuesto por este
trabajo fin de master, que se encuentra explicado en el capitulo 4 de esta memoria.

3.1.1.- Imdgenes sintéticas empleadas para las simulaciones.

El estudio del funcionamiento de los algoritmos programados se ha llevado a cabo a
partir de simulaciones realizadas para distintas imagenes. La mayor parte de estas imagenes
han sido generadas de forma sintética. Este tipo de imagenes presenta dos ventajas muy
importantes. En primer lugar, se conocen todas las caracteristicas de la imagen generada, lo
cual permite que el estudio comparativo de los resultados obtenidos resulte mas sencillo y
eficiente. En segundo lugar, las caracteristicas de las imagenes generadas de esta manera se
pueden cambiar a voluntad, lo que permite estudiar el funcionamiento de los algoritmos y sus
modificaciones ante la variacion de las distintas caracteristicas de las imagenes.

Las imagenes sintéticas empleadas en este trabajo fin de master se han creado de la
siguiente forma:

1. Se selecciona el nimero de endmembers, p, que se desea que contenga la imagen

generada.
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2. Se selecciona el niumero de filas de pixeles, nr, y el nimero de columnas de pixeles, nc,
que se desea que tenga la imagen generada. De esta forma queda determinado el
numero de pixeles de la imagen, N, siendo N = nc - nr.

3. Se determina, a partir de una distribucién de Dirichlet, las abundancias de cada uno de
los endmembers para cada pixel de la imagen.

4. Se selecciona, de forma aleatoria, de una base de datos de referencias espectrales
puras, los p endmembers que compondran la imagen. La base de datos que se ha
empleado para la generacidn de las imagenes en este trabajo fin de master consta con
las referencias espectrales que figuran en la tabla 3.1. Cada una de estas firmas
espectrales puras tiene una resolucion espectral de 224 bandas comprendidas entre
0.4y 2.5 um. Por tanto las imdgenes generadas seran imagenes de 244 bandas.

Firmas espectrales puras
Andradite WS487 Corundum HS283.3B Clintonite NMNH126553
Antigorite NMNH96917 165u Diaspore H5416.3B Carnallite NMNH98011
Axinite HS342.3B Elbaite NMNH94217-1.a 659 | Ammonioalunite NMNH145596
Brucite H5247.3B Erionite+Merlinoit GDS144 Biotite HS28.3B
Carnallite HS430.3B Galena S26-39 Actinolite NMNHR16485
Chlorite HS179.3B Goethite WS220 Almandine WS478
Clinochlore NMNH83369 Halloysite NMINH106236 Ammonio-jarosite SCR-NH)J
Tabla 3.1

5. Se obtiene el valor, sin ruido, de cada pixel de la imagen, como la sumatoria de la
abundancia de cada endmember multiplicado por el endmember correspondiente. En
la siguiente expresion se muestra cdmo se determina cada pixel de la imagen, siendo
Abun; la abundancia del endmember i en el pixel que se esta calculando, y los distintos
Endm; cada uno de los endmembers seleccionados de la base de datos.

p
Pixel = IMG; = ZAbuni - Endm;
i=1
6. Se afiade el ruido que se desea en la imagen generada. Esto se hace de acuerdo con el

parametro SNR, Signal to Noise Ratio. Cuanto mayor sea el valor del pardametro SNR
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menor serd el ruido de la imagen, siendo 20, 40, 60 y 80 los valores tipicos de SNR. El

ruido afiadido sigue una distribucion Gaussiana de media cero.

3.1.2.- Imdgenes reales empleadas para las simulaciones.

Para los algoritmos que han dado buenos resultados en las simulaciones con imagenes
sintéticas, se han realizado simulaciones con imagenes hiperespectrales reales. Estas imagenes
son la imagen AVIRIS Cuprite y la imagen AVIRIS Indian Pines [16].

3.1.2.1.- Imagen AVIRIS Cuprite

La imagen real descrita en este apartado fue obtenida por el sensor AVIRIS sobre el
distrito minero de Cuprite, Nevada, y presenta una resolucién espectral de 224 bandas
comprendidas entre 0.4 y 2.5 um. Sin embargo, la imagen ha sido reducida a 188 bandas,
eliminando aquellas longitudes de onda para las que hay una gran pérdida de informacion
debido principalmente al paso de la radiacidn electromagnética a través de la atmdsfera, por
los fendmenos de reflexion, absorcion, etc., después de ser captada por el sensor.

El distrito Cuprite ha sido utilizado a lo largo de los afios como una zona de estudio
para la validacidon de algoritmos de tratamiento de imagenes hiperespectrales, sobre todo,
para evaluar la precision de algoritmos de extraccién de endmembers. Esto ha sido posible
gracias a la obtencion repetitiva de datos en sucesivas campafias utilizando diferentes
sensores hiperespectrales. En concreto, el sensor AVIRIS de NASA lleva obteniendo datos en
Cuprite afio tras afio desde 1990. Ademas, el Instituto Geoldgico de Estados Unidos (USGS) ha
realizado, de forma paralela a las campafias de adquisicién de imagenes, estudios sobre el
terreno que han permitido la obtencidon de informacion de verdad terreno muy extensa,
favoreciendo la utilizacién de esta imagen como un estandar a la hora de validar algoritmos de
tratamiento de imdagenes hiperespectrales.

En el estudio realizado en este trabajo fin de mdster se han empleado una imagen
tomada por el sensor AVIRIS sobre el distrito de Cuprite, a las que hemos llamado Cuprite. La
figura 3.1 muestra la ubicacién de la imagen sobre una fotografia aérea de la zona.
Visualmente puede apreciarse la existencia de zonas compuestas por materiales mineros, asi
como abundantes suelos desnudos y una carretera interestatal que cruza la zona en direccion
norte-sur. Las caracteristicas de la imagen se muestran en la tabla 3.2.

Para el estudio y comparacion de los resultados obtenidos se cuenta con el
conocimiento de cinco de las firmas espectrales puras presentes en la imagen, que se
corresponden con los minerales alunite, buddingtonite, calcite, kaolinite y muscovite. Esta
informacidn ha sido obtenida a partir de los datos obtenidos y publicados por el USGS en esta
region.
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Figura 3.1 Ubicacion de la imagen sobre una fotografia aérea de la zona

Informacion de la imagenes AVIRIS Cuprite

Cuprite

Dimension

250x191x188

SNR estimado

45

Tabla 3.2

3.1.2.2.- Imagen AVIRIS Indian Pines

AVIRIS Indian Pines es una imagen captad
region mixta agricola / boscosa en NW Indiana, en

a por el sensor AVIRIS a lo largo de una
estados Unidos en Junio 1992. Esta es una
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imagen conocida y utilizada normalmente para la validacién de técnicas de clasificacion de
imagenes hiperespectrales. La imagen comprende un total de 1939x677 pixeles, cada uno de
los cuales presenta resolucidon espacial de 20 metros y resolucidn espectral de 224 bandas
comprendidas entre 0.4 y 2.5 um. Sin embargo, la imagen ha sido reducida a 188 bandas,
eliminando aquellas longitudes de onda para las que hay una gran pérdida de informacion
debido principalmente al paso de la radiacién electromagnética a través de la atmédsfera, por
los fendmenos de reflexidn, absorcion, etc., después de ser captada por el sensor. El tamaiio
total de la imagen es de 574 MB.

La imagen representa un problema de clasificacion muy complejo debido a la etapa
temprana de crecimiento de la mayor parte de los cultivos y zonas agricolas que componen la
imagen (en la mayor parte, por debajo de un 5% de cobertura del suelo). En estas
circunstancias la discriminacidén entre diferentes cultivos se hace muy dificil, lo que ha hecho
gue esta imagen se haya convertido en una prueba de referencia.

La imagen de AVIRIS Indian Pines utilizada en este estudio presenta las caracteristicas
que se describen en la tabla 3.3. En la figura 3.2 se puede observar una foto aérea de la zona.
Para el estudio y comparacién de los resultados obtenidos no se cuenta con ninguna de las 18
firmas espectrales puras contenidas en la imagen, con lo que solamente se ha empleado para
comparar el numero de endmembers obtenido.

Figura 3.2 Ubicacion de la imagen sobre una fotografia aérea de la zona

Informacion de la imagen AVIRIS Indian Pines

Indian Pines
Dimension 145x145x200
SNR estimado 35
Tabla 3.3
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3.1.3.- Método de evaluacion empleado para los resultados obtenidos en las
simulaciones.

En este trabajo fin de master se pretende evaluar distintos tipos de resultados, de
acuerdo con las distintas partes que deberdn ser determinadas por el algoritmo propuesto. El
algoritmo extraerd un numero determinado de endmembers y sus abundancias
correspondientes. Para verificar el correcto funcionamiento del algoritmo, hay que comprobar
distintos aspecto sobre los resultados obtenidos.

3.1.3.1.- Nimero de endmembers extraidos.

Para evaluar si el nimero de endmembers ha sido determinado correctamente se han
hecho dos estudios. En primer lugar, se cuentan los casos en los que el nimero de
endmembers calculado se ha correspondido con el nimero de endmembers que realmente
hay en la imagen. Esto se ha expresado en tanto por ciento, teniendo asi el tanto por ciento de
los casos en los que el resultado es correcto. En segundo lugar, se ha calculado la desviacion
tipica entre el numero de endmembers obtenido y el nUmero de endmembers que realmente
hay en la imagen. Esto nos da una idea de cudnto es la diferencia entre el nimero de
endmembers calculados y el nimero de endmembers real para aquellos casos en los que no
coinciden.

3.1.3.2.- Calidad de los endmembers extraidos.

Para el estudio de la calidad de los endmembers extraidos se comparan estos con los
endmembers reales que hay en la imagen, empleando para ello la funcién del angulo
espectral. El dngulo espectral no es mas que el dngulo del producto escalar existente entre dos
vectores, siendo uno de estos vectores el endmember extraido y el otro el endmember real
presente en la imagen. Cuanto menor sea este angulo, mas paralelos son los vectores, es decir,
los endmembers, y por tanto mayor es la calidad del resultado obtenido. El angulo espectral se
encuentra expresado en grados en toda la memoria de este trabajo fin de master.

Vo Uy

6 = acos
CARCA

3.1.3.3.- Calidad de la aproximacién lineal realizada.

Habiendo extraido los endmembers y habiendo determinado sus correspondientes
abundancias en cada pixel de la imagen, de acuerdo con el modelo lineal de mezcla, podria
obtenerse la imagen como:

Endm - Abun =~ IMG
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Para estudiar la calidad de esta aproximacidn se emplea la funcidn del error cuadratico
medio (RMSE). Esta funcién no es mds que la media del cuadrado de las diferencias existentes
entre los pixeles de la imagen real y los pixeles de la imagen obtenida a partir de los
endmembers y abundancias extraidos, de acuerdo con la aproximacién lineal. Cuanto menor
sea el valor del error cuadratico medio mayor serd la calidad de los resultados obtenidos.

SP(IMG,; — (Endm - Abun); )’
Error cuadratico medio = . Z

p

==

N
i=1

3.1.3.4.- Calidad de las abundancias obtenidas.

Para estudiar de forma mas precisa la calidad de las abundancias extraidas se ha
empleado la funcién Signal-to-reconstruction error, SER, que permite comparar las
abundancias calculadas con las abundancias reales conocidas. Esta métrica sélo es aplicable en
las simulaciones realizadas con imagenes sintéticas. Cuanto mayor es el valor del SER mayor es
la calidad de las abundancias obtenidas.

2
\/ZIiV=1(Abunreali : Abunrealit)

SRE =20 -log

2
\ A ((Abunreali — Abuncg,,) - (Abunyeq), — Abuncali)t) /
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Capitulo 4. Explicacion del funcionamiento del algoritmo.

En este capitulo se explica el algoritmo propuesto de forma detallada. Se explican por
separado cada una de las distintas fases del mismo asi como las funciones necesarias para su
ejecucion.
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4.1.- Explicacion del funcionamiento del algoritmo.

El algoritmo creado en este trabajo fin de master puede tener distintos modos de uso
de acuerdo con los procedimientos que lleva a cabo. En primer lugar, conociendo el nimero de
endmembers a extraer, el algoritmo lleva a cabo la reduccion dimensional de la misma, extrae
los endmembers y calcula las abudancias de las mismas en cada pixel de la imagen. Por otra
parte, si el nimero de endmembers a extraer no es conocido, puede emplearse el algoritmo
para determinar el niumero de endmembers o para realizar todo el proceso de unmixing. Para
facilitar la explicacién del funcionamiento del algoritmo propuesto se muestra por separado el
funcionamiento del mismo para los distintos casos.

4.1.1- Funcionamiento del algoritmo partiendo del conocimiento del niimero de
endmembers a extraer.

El objetivo del algoritmo cuando se conoce a priori el nimero de endmembers
presentes en la imagen es extraer estos endmembers y calcular las abundancias de cada uno
de ellos para cada pixel de la imagen. Antes de hacer esto, el algoritmo realiza una reduccion
dimensional.

4.1.11.- Reduccion dimensional.

Se parte de la imagen real IMG, que contiene todos los pixeles colocados en columnas,
y cuya dimension es n,x N, siendo N el numero de pixeles de la imagen y n, el nimero de
bandas de la misma. Ademas, se conoce el nimero de endmembers que se desean extraer, p.

En primer lugar se obtiene la matriz de correlacién A = IMG - IMGT /N a partir de la
imagen, de dimensién n,x n,. A partir de esta matriz A se obtienen p autovalores, y sus p
autovectores asociados. De esta forma se obtienen las siguientes matrices:

e Matriz D. Matriz diagonal de dimensién p x p cuyos términos de la diagonal son los p
autovalores obtenidos.

e Matriz V. Matriz de dimensién p x n, en la que se encuentran los autovectores
colocados en filas.

e Matriz Vinv. Pseudoinversa de la matriz V. Tiene dimensién n, x p.

A partir de estas matrices se obtienen la matriz de proyeccidn matP y la matriz de
proyeccidn inversa matU.

e matP=D"Y2.y de dimensiénp - n,,

e matlU = Vinv- D/? de dimensiénn, - p
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A partir de estas dos matrices se obtiene la imagen reducida a p bandas a partir de la
imagen real, asi como los endmembers, de nb componentes, a partir de los endmembers
reducidos, de p componentes, una vez hayan sido extraidos por el algoritmo.

o [MGgrgp = matP - IMG de dimensiéonp - N
e Endmembers = matU - Endmembersggp

4.1.1.2.- Inicializacién del algoritmo.

El algoritmo trabaja con una matriz en la que se encuentran los endmembers
reducidos, de dimensién p x p. Esta es la matriz Endm,.q, y contiene los endmembers colocados
en columnas. Esta matriz se inicializa como la matriz identidad.

Este algoritmo obtiene los endmembers y las abundancias de acuerdo con la
aproximacion lineal de la mezcla, segln la cual se tiene que la imagen, en ausencia de ruido,
sera igual al producto de la matriz de endmembers por la matriz de abundancias. El hecho de
que los endmembers iniciales se correspondan con la matriz identidad facilita la inicializacidn
de las abundancias ya que estas serian idénticas a la imagen:

Endmyeq - Abun = IMGrgp — [-Abun =IMGrgp — Abun =IMGggp

Esta matriz de abundancias, Abun, tiene dimension p x N, y contiene los vectores de
abundancias de cada pixel colocados en columna. La matriz Abun se modifica a continuacion
para anadirle dos restricciones:

e Restriccion de no negatividad. Todos los términos de la matriz Abun que sean

inferiores a 0 se igualan a 0. Esta restriccidon es necesaria ya que, de acuerdo con la
reduccion dimensional aplicada, la imagen reducida puede tener términos negativos.
e Restriccidn para que la suma de términos del vector de abundancias asociado a cada

pixel de la imagen sea 1. Para cumplir esta restriccidn se calcula el médulo de cada

vector de la matriz Abun y en funcidn del valor de este se realiza una de las siguientes
operaciones:

o Méddulo igual a 0. Se iguala cada término del vector de abundancias a 1/p. Este
caso es poco frecuente y Unicamente se da cuando todos los términos de la
imagen reducida para ese pixel son nulos o menores que cero.

o Mbdédulo distinto de 0. Se divide cada término del vector de abundancias por el
maddulo del mismo para que sea unitario.

4.1.1.3.- Proceso iterativo del algoritmo.

A continuacidon se muestra cual es el proceso iterativo que sigue el algoritmo para
extraer los endmembers y las abundancias. En este proceso se emplean varios coeficientes y
funciones que se explican posteriormente.
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Coeficientes:

o Y.x=2

o Y,,=0.005

e Jteraciones_por_endmember = 1000

e Limite_iter = Iteraciones_por_endmember - p
e factor_repeticiones_abundancias = 5

Proceso iterativo:
for iter = 1:1:Limite_iter
factor_Y = funcion_factor (Y axw Ymin iter, limite_iter)
for i=1:1:Factor_repeticiones_abundancias
Abun = funcion_refinamiento_abundancias (Endm,e,, IMGgp, Abun, factor Y)
end
Endm,.y = funcion _refinamiento_endmembers (Endm,e,, IMGgzp, Abun)

End

4.1.1.4.- Explicacion del significado de los distintos factores y del funcionamiento de las
funciones mencionadas en el apartado anterior.

4.1.1.4.1.- Explicacién de la funcién llamada funcién_refinamiento_abundancias.

De acuerdo con el modelo lineal de mezcla se pretende determinar una matriz de
endmembers reducidos Endm,.; y una matriz de abundancias Abun tal que su producto sea
igual a la imagen reducida IMGggp.

Endm,.q - Abun = IMGrgp

La dificultad en la resolucién de este problema surge del desconocimiento de ambas
matrices, ya que si se conociese una de ellas seria sencillo obtener la otra. Sin embargo, sin
conocer ninguna de estas dos matrices el problema podria tener infinitas soluciones, es decir,
infinitos pares de matrices que cumplirian con la expresion. Ademas, de estos infinitos pares
de matrices, solo uno se ajustaria a la realidad, y es éste par de matrices el que se pretende
obtener. Para ello se afiade una restriccién, segun la cual, cada pixel de la imagen debe estar
compuesto por el menor nimero de endmembers posibles. Esta condicién queda reflejada en
los vectores de la matriz de abundancias y se emplean en la funcién
funcion_refinamiento_abundancias para resolver el problema. De esta forma, el problema
tendra una solucién uUnica. Para resolverlo se emplea una funcién de coste compuesta por dos
términos:
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e Término correspondiente a la diferencia en la aproximacion lineal. Este primer término

de la funcidén de coste se corresponde con el error existente entre el producto de la
matriz de endmembers por la matriz de abundancias y la imagen real. El algoritmo
tratard de disminuir este error.

Error = IMGrgp — Endm,.4 - Abun

e Término correspondiente a la restriccion que implica que cada pixel de la imagen debe

estar compuesto por el menor nimero de endmembers posibles. Para anadir esta

restriccion se aprovecha el hecho de que el vector de abundancias de cada pixel es un
vector unitario, cuyo producto escalar del vector por si mismo serd mayor cuanto mas
términos préximos a cero tenga este vector. El valor maximo que puede obtenerse en
este producto es la unidad. En este algoritmo nos interesa minimizar la funcién de
coste en lugar de maximizarla, por lo que el coste asociado a esta restriccion, para
cada pixel, sera el siguiente:

— t
COSterestriccién =1- veCtOTabundancia : veCtorabundancia

La funcidon de coste asociada a este problema es la suma de los dos términos de coste.
Esta funcion se puede definir de forma independiente para cada pixel j de la siguiente manera:

2
- t
Costej = (IMGREDJ. — Endmyqq -Abunj) + (1 — vectorgpunaancia * VeCtoTapundancia )

La restriccidon correspondiente al segundo término de la funcidon de coste es la que
asegura que el conjunto de matrices obtenido son los que se corresponden con la solucidn real
del problema, mientras que el primer término de la funcidn de coste es el que determina la
calidad de esta solucion. Por este motivo, el segundo término de la funcidon de coste se
multiplica por un factor, factor_Y, que determina el peso de esta restriccidon en la funcién de
coste. El valor inicial de este factor es elevado y va disminuyendo con cada iteracidn hasta
llegar a un valor muy bajo. De esta manera, en las primeras iteraciones se asegura la
convergencia del método, y en las ultimas se refina el resultado. La funcidn de coste para cada
pixel sera entonces:

2
Costej = (IMGREDJ. — Endm,.eq -Abunj) + factory - (1 — vectoTapun; * vectorabunjt)

La funcidn funcion_refinamiento_abundancias emplea el método del gradiente
descendente, explicado en el apartado 4.1.1.5 de esta memoria, para, a partir de una matriz de
endmembers fija, obtener la matriz de abundancias que minimiza esta funcién de coste. Dado
que la funcién de coste se define de forma independiente para cada pixel, este proceso es
altamente paralelizable, pudiéndose ejecutar simultdneamente para cada pixel de la imagen.
El método del gradiente descendente requiere la determinacién previa de un factor de
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aprendizaje. Cuanto menor es este valor mayor es la calidad de los resultados obtenidos por el
método del gradiente descendente y ser mas segura la convergencia del mismo. Sin embargo,
su ejecucion también es mads lenta requiriendo mas iteraciones. Si este valor es demasiado
elevado el método se acelera pero puede volverse inestable, y ademas la calidad de los
resultados obtenidos disminuye. Las simulaciones se han realizado con un factor de
aprendizaje 0.1, con el que se aseguran buenos resultados.

Puede observarse que la funcidon funcion_refinamiento_abundancias, en la que se
obtienen las abundancias partiendo de una matriz de endmembers fija, se ejecuta repetidas
veces por cada vez que se ejecuta la funcidn funcion _refinamiento_endmembers, en la que se
hace lo contrario. Esto se debe a que es la funcion de refinamiento de abundancias la que
incluye la restriccion que asegura la convergencia del método, y de esta forma las
probabilidades de llegar a la solucidon correcta aumentan. Ademas, la funcién que se emplea
para obtener las abundancias es mucho mads paralelizable, con lo que el algoritmo serd mas
rapido de esta manera. El nuimero de veces que se ejecuta la funcién
funcion_refinamiento_abundancias por cada vez que se ejecuta la funcién funcion
_refinamiento_endmembers viene determinado por el factor
Factor_repeticiones_abundancias. A este factor se le ha dado el valor 5 en las simulaciones,
obteniendo buenos resultados.

Por ultimo, una vez determinada la matriz de abundancias, esta se modifica si es
necesario para cumplir con la restriccion de que no tenga términos negativos y de que los
vectores de abundancias asociados a cada pixel sean unitarios. Para ello se hace lo siguiente:

e Restriccion de no negatividad. Todos los términos de la matriz Abun que sean

inferiores a 0 se igualan a 0. Esta restriccidon es necesaria ya que, de acuerdo con la
reduccion dimensional aplicada, la imagen reducida puede tener términos negativos.
e Restriccidn para gue la suma de términos del vector de abundancias asociado a cada

pixel de la imagen sea 1. Para cumplir esta restriccidn se calcula el médulo de cada

vector de la matriz Abun y en funcién del valor de este se realiza una de las siguientes
operaciones:

o Méddulo igual a 0. Se iguala cada término del vector de abundancias a 1/p. Este
caso es poco frecuente y Unicamente se da cuando todos los términos de la
imagen reducida para ese pixel son nulos o menores que cero.

o Mbddulo distinto de 0. Se divide cada término del vector de abundancias por el
madulo del mismo para que sea unitario.

47



4.1.1.4.3.- Explicacién de la funcién llamada funcién_refinamiento_endmembers.

Analogo a la funcién funcion_refinamiento_abundancias, en esta funcidon se emplea un
coste que se va a minimizar para obtener la matriz de endmembers a partir de una matriz de
abundancias fija.

En este caso, la funcion de coste solo incluye el término correspondiente al error en la
aproximacion lineal, y puede calcularse de forma independiente para cada banda i.

Coste; = (IMGggp, — Endm,q, - Abun)?

Para minimizar esta funcion se emplea el método del gradiente descendente,
explicado en el apartado 4.1.1.5 de esta memoria, y puede hacerse de forma simultanea para
cada banda de la imagen reducida. EIl método del gradiente descendente requiere la
determinacién previa de un factor de aprendizaje. Las simulaciones se han realizado con un
factor de aprendizaje 0.1, con el que se aseguran buenos resultados.

4.1.1.4.2.- Explicacién de la funcién llamada funcién_factor.

Esta funcidn se emplea Unicamente para determinar qué valor toma el factor factor Y
en cada iteracién, y depende de los factores Y., Ymin iter, limite_iter. El valor del factor Y
viene determinado por la siguiente expresion, segun la cual se corresponden con los valores de
la recta que va desde el valor Y, hasta el valor Y., para un nimero de iteraciones
determinado:
Yiax — Ymin Yiin — Yimax + limite_iter

— - iter + ——
1 — limite_iter 1 — limite_iter

factory =

El factor limite_iter indica el nimero de iteraciones que realizara el algoritmo. Estas
dependerdn del nimero de endmembers a extraer, siendo el nimero de iteraciones a realizar
igual al numero de endmembers por el factor Iteraciones_por_endmember. Se ha comprobado
experimentalmente que, de forma general, realizando 1000 iteraciones por cada endmember
a extraer se aseguran buenos resultados.

Los factores Y. € Ymi» también se han obtenido de forma experimental, y se ha
llegado a la conclusién de que tomando los valores 2 y 0.005 respectivamente se asegura la
obtencidon de buenos resultados.

4.1.1.5.- Explicaciéon del método del gradiente descendente.

El método del gradiente descendente es un método iterativo que sirve para minimizar
cualquier funcién. Para ello, se define una funcién de coste J(84, 0, ..., 6;,) que es la que se
desea minimizar, variando los valores de las variables ;.
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Para realizar esta minimizacion se actualizan en cada iteracion los valores de las
variables 8; de las que depende la funcién, de acuerdo con la siguiente expresion:

d
91' = 91'_ o - d—ei](91,92, ...,Gn)

A continuacién se actualiza la funcién de coste J(64, 65, ..., 8,) con los nuevos valores
obtenidos para las variables ;. Este proceso se repite, de forma iterativa, tantas veces como
sea necesario, habiendo determinado previamente el nimero de iteraciones a realizar o
parando el proceso cuando el valor que toma la funcidn de coste es suficientemente pequefio.

El parametro « se denomina tasa de aprendizaje, y determina la velocidad de
convergencia del método, asi como la precision del mismo. Si la tasa de aprendizaje es muy
pequeia, el método se vuelve muy lento, pero puede alcanzar mayor precision en los
resultados. Por el contrario, si la tasa de aprendizaje toma un valor mayor, los resultados
pueden alcanzar menor calidad y el método es mas rapido pero puede volverse inestable. La
figura 4.1 muestra estos dos casos para un ejemplo en el que la funcién de coste depende
Unicamente de una variable, /(8,).

a pequena a grande
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91 81

Figura 4.1 Ejemplos del funcionamiento del método del gradiente descendente en funcion de la
tasa de aprendizaje, .

4.1.2.- Determinacion del nimero de endmembers.

Antes de pasar a la extraccion de los endmembers y la determinacién de las
abundancias, el algoritmo realiza una reduccién dimensional, disminuyendo la dimensién de la
imagen a tantas bandas como endmembers se deseen extraer. Para llevar a cabo esta
reduccion dimensional se requiere el calculo de tantos autovalores, y sus autovectores
asociados, de la matriz de correlacion, como endmembers se vayan a extraer, tal y como se
explica en el apartado 4.1.1.
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Se observd que el numero de endmembers presentes en la imagen se correspondia
con el nimero de autovalores reales no nulos que pudiesen extraerse de esta matriz de
correlacion.

Por este motivo, se emplea para la obtencién de estos autovalores y autovectores el
Método de Arnoldi Reiniciado Implicitamente, que permite obtener n autovalores y sus n
autovectores asociados, de forma ordenada segun la parte real de los autovalores. Es decir, se
obtendrian los n autovalores cuya parte real sea mayor, y sus n autovalores asociados.

El procedimiento consiste en ir aumentando n de forma secuencial, aumentando asi el
numero de autovalores y autovectores obtenidos, y comprobando el valor de cada uno de los
autovalores extraidos de esta forma. El proceso se detiene cuando el enésimo autovalor
obtenido tenga parte real nula, o sea un autovalor complejo. Entonces, se seleccionan los n-1
autovalores obtenidos anteriormente, y sus n-1 autovectores asociados, y se procede con la
reduccion dimensional, sabiendo que el nimero de endmembers, p, presentes en la imagen es
p=n-—1.

4.1.3.- Desarrollo completo del proceso de unmixing.

Para el desarrollo completo del proceso de linear unmixing pueden emplearse de
forma secuencial los dos procesos explicados en los apartados 4.1.3 y 4.1.2. La ventaja que se
presenta al hacerlo de este modo es que, la determinacién del nimero de endmembers de la
imagen forma parte del proceso de la obtencidn de los autovalores y autovectores de la
misma. A su vez, estos se emplean, de forma directa, para realizar la reduccién dimensional,
obteniendo asi la matriz reducida a tantas bandas como endmembers haya en la misma. Una
vez hecho esto, el algoritmo explicado en el apartado 4.1.2 extraerd los endmembers vy
calculara sus abundancias, directamente, a partir de dicha matriz reducida, sin necesidad de
realizar ningln otro proceso adicional.
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Capitulo 5. Resultados obtenidos.

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos para las distintas simulaciones
que se han llevado a cabo en este trabajo fin de master. Para poder realizar un andlisis de
estos resultados que permita extraer conclusiones se explican las caracteristicas de las
imdagenes para las que se ha realizado cada simulacion, y los pardmetros de estudio obtenidos
en cada caso.
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5.1.- Resultados obtenidos.

Para poder estudiar de forma mas sencilla el correcto funcionamiento de los métodos
para el analisis hiperespectral propuestos en el capitulo 4 de esta memoria, se han realizado
por separado simulaciones para extraer los endmembers y las abundancias conociendo
previamente el nimero de endmembers, y simulaciones para determinar el nimero de
endmembers.

5.1.1.- Simulaciones para la extraccion de los endmembers y el cdlculo de sus
abundancias, conociendo el nitmero de endmembers.

Para verificar el funcionamiento correcto del método propuesto en este trabajo fin de
master para la extraccion de endmembers y el cdlculo de sus abundancias, se han realizado
simulaciones con imagenes de distintas caracteristicas. Ademas, para comparar los resultados
obtenidos, estas simulaciones se han realizado también empleando los algoritmos mas
extendidos para la realizacion de estas etapas del proceso de linear unmixing. Los algoritmos
empleados han sido los algoritmos Vertex Component Analysis (VCA) y NFinder, para la
extraccién de los endmembers, y el algoritmo Fully Constrained Linear Spectral Unmixing
(FCLSU), para el célculo de sus abundancias.

5.1.1.1- Simulaciones realizadas con imagenes sintéticas.

Con el fin de verificar el funcionamiento del algoritmo ante cualquier tipo de imagen, y
compararlo con los algoritmos que conforman el estado del arte, se han realizado simulaciones
para imagenes de distintos tamafos, distintos niveles de ruido y distintos nimeros de
endmembers, empleando para ello imagenes sintéticas.

En primer lugar se han realizado simulaciones cuya finalidad ha sido evaluar el
comportamiento del algoritmo estudiado en cada una de sus iteraciones, representando
graficamente los resultados obtenidos en cada una de ellas, para comprobar graficamente que
el funcionamiento del algoritmo es el esperado.

Las figuras 5.1 y 5.2, que se encuentran a continuacién, muestran de forma grafica los
resultados obtenidos para cada iteracién del algoritmo. En las figuras 5.1 a) y 5.2 a) se
muestran la evolucién de los angulos espectrales que forman los endmembers extraidos por el
algoritmo y los endmembers reales presentes en las imagenes para las que se han realizado las
simulaciones, en cada iteracién del algoritmo. En las figuras 5.1 b) y 5.2 b) se muestra la
evolucion del error cuadratico medio obtenido al realizar la aproximacion lineal con los
endmembers y las abundancias obtenidas para cada iteracion del algoritmo. La figura 5.1 se ha
obtenido realizando una simulacién para una imagen de 400 pixeles, con 5 endmembers y una
relacidn sefal a ruido de 80 dB. Se han realizado 5000 iteraciones, es decir 1000 por cada
endmember. La figura 5.2 se ha obtenido realizando una simulacién para una imagen de 400
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pixeles, con 10 endmembers y una relacién sefal a ruido de 80 dB. Se han realizado 10000
iteraciones, es decir 1000 por cada endmember. Puede observarse que en ambos casos tanto
el error en los endmembers, identificado a partir del angulo espectral, como el error
cuadratico medio, tiende a disminuir a medida que avanzan las iteraciones, tendiendo hacia
cero. Esto demuestra la convergencia del método.
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Figura 5.1 a) Angulos espectrales en grados
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Figura 5.1 b) Error cuadrdtico medio
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Figura 5.2 a) Angulos espectrales en grados
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Figura 5.2 b) Error cuadrdtico medio

Si bien el algoritmo es altamente paralelizable, su ejecucion en Matlab se realiza de
forma secuencial, y esto hace que el tiempo requerido para realizar las simulaciones sea
elevado, tanto mas cuanto mayor sea el nimero de endmembers, de pixeles y de bandas de la
imagen. Por otra parte, de acuerdo con el funcionamiento del algoritmo, la calidad de los
resultados deberia ser mayor cuanto mayor sea el nimero de pixeles de la imagen.
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En primer lugar, se han realizado simulaciones con imagenes muy pequeias, para 5, 10
y 15 endmembers con 400, 625 y 900 pixeles respectivamente, para una relacién senal a ruido
de 60 dB. En estas simulaciones no se espera obtener resultados de gran calidad debido a la
reducida dimension de la imagen, y tienen como unica finalidad verificar la convergencia del
método. Los resultados de estas simulaciones se encuentran en las tablas 5.3, 5.4 y 5.5. La
tabla 5.1 muestra un resumen con los valores medios de estos resultados.

Con la finalidad de estudiar, de forma mas realista, la calidad de los resultados, y
comparar la mejora de estos al aumentar la dimensidon de la imagen, se han realizado
simulaciones para imagenes de 10000 pixeles y 5 endmembers. Ademas, para estudiar la
robustez del algoritmo frente a las variaciones del ruido presente en la imagen, estas
simulaciones se han realizado para imagenes con relacion sefial a ruido de 60 dB y de 20 dB.
Los resultados de estas simulaciones se encuentran en las tablas 5.6 y 5.7. La tabla 5.2 muestra
un resumen con los valores medios de estos resultados.

Resumen simulaciones con imagenes pequeiias.

Valores medios

Caracteristicas imagen —
Angulos espectrales SRE RMSE

Dim p SNR | TFM VCA NF | TFM | VCA NF TFM VCA NF

20x20 5 0,460 | 0,241 |3,158| 21,94 | 31,38 | -1,50 | 0,0044 |0,0037|0,0093

25x25| 10 60 0,741 | 0,408 (5,410 20,05 | 26,98 | -3,03 | 0,0034 | 0,0029 | 0,0076

30x30 | 15 0,853 | 0,328 |6,552| 19,48 | 26,09 | -3,40 |0,0031|0,0028 | 0,0071

Tabla 5.1

Resumen simulaciones con imagenes grandes.

Valores medios

Caracteristicas imagen —
Angulos espectrales SRE RMSE

Dim p SNR | TFM | VCA | NF | TFM | VCA | NF TFM VCA NF

60 |0,422/0,016|1,165|21,82|29,99|-2,07|0,00087|0,00095 |0,00197

100x100| 5

20 |1,202|3,0986,695|20,20(21,59|-2,19|0,00087 |0,00095 | 0,00197

Tabla 5.2
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Simulaciones con imagenes pequeias. 1

Dimension imagen 20x20 ‘ ‘ SNR ‘ 60 p 5
Simulacion | Algoritmo Angulos espectrales Media | SRE RMSE
TFM 0,186 0,233 0,256 0,266 0,468 | 0,282 | 22,43 | 0,0007
1 VCA 0,013 0,023 0,023 0,071 0,117 | 0,049 | 36,67 | 0,0011
NF 0,090 0,486 0,574 1,146 4,441 | 1,347 | -1,44 | 0,0012
TFM 0,201 0,254 0,256 0,349 0,845 | 0,381 | 21,76 | 0,0045
2 VCA 0,011 0,027 0,029 0,086 0,653 | 0,161 | 32,29 | 0,0243
NF 1,433 2,376 2,558 3,075 4,216 | 2,732 | -1,25 | 0,0287
TFM 0,106 0,181 0,378 0,702 1,917 | 0,657 | 21,83 | 0,0101
3 VCA 0,010 0,010 0,010 0,024 1,353 | 0,281 | 20,07 | 0,0127
NF 0,851 0,872 2,160 4,939 11,816 | 4,127 | -1,81 | 0,0128
TFM 0,255 0,331 0,342 0,388 0,916 | 0,446 | 21,61 | 0,0006
4 VCA 0,020 0,023 0,028 0,064 0,078 | 0,042 | 33,43 | 0,0013
NF 1,296 2,735 2,840 4,290 5,435 | 3,319 | -1,56 | 0,0015
TFM 0,083 0,237 0,328 0,471 1,553 | 0,535 | 22,07 | 0,0717
5 VCA 0,016 0,022 0,062 0,106 0,636 | 0,169 | 34,45 | 0,1188
NF 0,124 1,276 3,008 4,332 12,582 | 4,264 | -1,43 | 0,1279

Tabla 5.3
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Simulaciones con imagenes pequenas. 2

Dimension imagen 25x25 ‘ ‘ SNR ‘ 60 p 10
Simulacion | Algoritmo Angulos espectrales Media SRE RMSE
0,174 0,183 0,193 0,216 0,299
TFM 0,384 | 19,86 | 0,1453
0,347 0,383 0,574 0,595 0,874
0,026 0,031 0,061 0,076 0,094
1 VCA 0,119 | 29,95 | 0,2148
0,137 0,144 0,151 0,203 0,268
0,685 1,489 2,778 6,224 6,692
NF 6,752 | -3,32 |0,2224
7,050 7,100 11,258 11,896 12,350
0,065 0,109 0,123 0,145 0,257
TFM 0,508 | 19,71 | 0,0119
0,259 0,527 0,588 1,180 1,825
0,031 0,032 0,035 0,104 0,146
2 VCA 0,667 | 31,71 | 0,0152
0,167 0,187 0,779 2,183 3,007
0,192 0,331 0,691 2,542 3,483
NF 5,778 | -2,98 | 0,0214
3,632 5,370 5,560 14,365 21,617
0,297 0,380 0,536 0,561 0,704
TFM 1,695 | 19,90 | 0,0350
0,874 2,605 2,867 3,880 4,242
0,010 0,012 0,022 0,065 0,073
3 VCA 0,302 | 24,27 | 0,1042
0,115 0,329 0,493 0,881 1,024
0,087 0,178 0,332 1,321 1,579
NF 3,485 | -2,79 |0,1147
1,787 4,087 4,720 5,441 15,318
0,147 0,184 0,195 0,196 0,203
TFM 0,590 | 20,57 | 0,0004
0,274 0,309 0,480 0,693 3,219
0,019 0,020 0,030 0,079 0,122
4 VCA 0,502 | 24,18 | 0,0005
0,129 0,212 0,296 0,415 3,703
0,493 1,251 2,699 3,665 3,840
NF 7,283 | -3,12 | 0,0009
4,720 6,917 10,612 13,498 25,134
0,100 0,170 0,191 0,207 0,315
TFM 0,528 | 20,23 | 0,0046
0,337 0,390 0,479 0,627 2,463
0,012 0,015 0,062 0,100 0,108
5 VCA 0,451 | 24,80 | 0,0131
0,125 0,186 0,284 0,332 3,288
0,176 0,290 0,744 1,127 2,305
NF 3,754 | -2,95 | 0,0197

2,861 4,296 5,700 8,720 11,318

Tabla 5.4
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Simulaciones con imagenes pequefias. 3

Simulacion | Algoritmo Angulos Media SRE RMSE
0,049 0,061 0,158 0,305 0,317
TFM 0,367 0,501 0,519 0,593 0,687 | 0,850 | 19,17 | 0,0030
0,767 1,040 1,153 1,245 4,990
0,021 0,030 0,041 0,042 0,057
1 VCA 0,091 0,105 0,117 0,124 0,176 | 0,299 | 24,48 | 0,0033
0,187 0,191 0,392 1,164 1,756
0,053 0,973 1,264 3,140 3,773
NF 3,982 4,570 4,624 4,903 5,504 | 8,314 | -3,48 | 0,0069
7,407 8,121 13,520 20,043 42,834
0,166 0,187 0,201 0,261 0,347
TFM 0,445 0,633 0,794 0,844 1,077 | 1,057 | 19,50 | 0,0032
1,231 1,430 2,014 3,003 3,222
0,023 0,028 0,047 0,060 0,067
2 VCA 0,111 0,113 0,120 0,169 0,202 | 0,312 | 25,80 | 0,0031
0,217 0,247 0,404 1,221 1,654
0,071 1,127 1,196 1,692 2,324
NF 4,397 5,172 5,497 5,785 7,026 | 8,420 | -3,33 | 0,0075
7,224 7,490 10,904 18,019 48,375
0,097 0,172 0,191 0,235 0,271
TFM 0,293 0,316 0,480 0,540 0,632 | 0,956 | 19,28 | 0,0032
0,650 0,711 0,791 1,314 7,652
0,013 0,014 0,023 0,038 0,056
3 VCA 0,101 0,201 0,207 0,268 0,269 | 0,292 | 26,10 | 0,0026
0,287 0,331 0,539 0,878 1,147
0,162 0,336 0,839 0,993 1,408
NF 1,893 2,526 2,876 2,880 3,852 | 4,762 | -3,19 | 0,0072
5,758 6,337 12,831 14,093 14,648
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0,141 0,249 0,255 0,276 0,279
TFM 0,330 0,348 0,379 0,495 0,515 | 0,593 | 19,67 | 0,0029
0,592 0,891 1,180 1,365 1,698
0,018 0,019 0,064 0,073 0,086
4 VCA 0,087 0,147 0,204 0,314 0,486 | 0,392 | 24,00 | 0,0032
0,560 0,633 0,703 0,946 1,540
0,704 1,947 1,990 3,041 3,104
NF 3,217 3,627 3,932 4,326 5,218 | 5,188 | -3,49 | 0,0072
5,826 6,204 6,877 10,728 17,074
0,083 0,105 0,110 0,155 0,262
TFM 0,394 0,395 0,413 0,440 0,715 | 0,810 | 19,80 | 0,0032
0,943 1,053 1,239 2,815 3,026
0,033 0,055 0,081 0,088 0,127
5 VCA 0,148 0,149 0,198 0,245 0,324 | 0,344 | 30,09 | 0,0020
0,419 0,580 0,820 0,897 0,995
0,570 0,823 1,048 1,100 1,113
NF 2,124 3,640 4,483 5,012 5,295 | 6,076 | -3,52 | 0,0067
5,343 6,296 8,794 10,635 34,870
Tabla 5.5
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Simulaciones con imagenes grandes. 1

Dimension imagen 100x100 ‘ SNR ‘ 60 p 5
Simulacidn | Algoritmo Angulos espectrales Media | SRE RMSE

TFM 0,260 0,274 0,349 0,405 0,418 | 0,341 | 21,71 |0,00025

1 VCA 0,007 0,009 0,012 0,015 0,025 | 0,014 | 40,99 |0,00052
NF 0,049 0,522 0,832 0,843 0,971 | 0,643 | -2,04 |0,00178

TFM 0,025 0,052 0,178 0,307 2,324 | 0,577 | 21,86 |0,00006

2 VCA 0,006 0,009 0,016 0,021 0,110 | 0,032 | 18,96 |0,00009
NF 0,283 0,606 1,030 1,48 7,180 | 2,117 | -2,10 |0,00016

TFM 0,083 0,106 0,376 0,935 1,354 | 0,571 | 21,79 |0,00283

3 VCA 0,005 0,007 0,012 0,013 0,015 | 0,010 | 37,97 |0,00606
NF 0,066 0,223 0,264 1,115 6,433 | 1,620 | -2,26 |0,01030

TFM 0,063 0,087 0,312 0,622 1,463 | 0,509 | 21,92 |0,00083

4 VCA 0,006 0,006 0,012 0,015 0,043 | 0,016 | 18,98 |0,00106
NF 0,489 0,720 0,814 0,824 1,493 | 0,868 | -1,91 |0,00376

TFM 0,028 0,076 0,089 0,153 0,206 | 0,111 | 21,84 |0,00005

5 VCA 0,005 0,007 0,008 0,010 0,013 | 0,009 | 33,05 |0,00007
NF 0,244 0,367 0,720 0,739 0,801 | 0,574 | -2,04 |0,00012

Tabla 5.6
Simulaciones con imagenes grandes. 2
Dimensiéon imagen 100x100 SNR 20 p 10

Simulacidn | Algoritmo Angulos espectrales Media | SRE RMSE
TFM 0,315 0451 0,642 0,787 1,384 | 0,716 | 20,98 | 0,0144

1 VCA 0,667 0,738 1,091 1,380 5,104 | 1,796 | 23,45 | 0,0156
NF 4,023 4,470 6,672 6,807 8,055 | 6005 | -2,04 |0,0241

TFM 0,252 0,421 0,445 0,661 0,725 | 0,501 | 21,28 | 0,0516

2 VCA 0,636 0,705 1,332 2,996 7,804 | 2,695 | 16,82 | 0,0568
NF 4,717 5,668 6,024 6,836 8,072 | 6,263 | -2,38 | 0,0582

TFM 0,208 0,239 0,406 0,426 5,662 | 1,388 | 20,79 | 0,0055

3 VCA 0,741 1,444 1,560 2,410 12,281 | 3,687 | 10,12 | 0,0081
NF 4,935 5,160 5,685 5,818 8,041 | 5928 | -2,36 | 0,0154

TFM 0,292 0,553 0,808 1,540 4,209 | 1,480 | 20,42 | 0,0072

4 VCA 0,305 0,723 0,768 1,530 22,525 | 5,170 | 23,99 | 0,0077
NF 3,724 4,029 5,354 9,896 10,190 | 6,639 | -2,06 |0,0153

TFM 0,417 0,786 1,379 1,449 5590 | 1,924 | 17,53 | 0,0403

5 VCA 0,341 0,654 0,665 1,377 7,666 | 2,140 | 33,59 | 0,0535
NF 3,825 3,891 5,777 6,691 23,009 | 8,638 | -2,12 | 0,0990

Tabla 5.7
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Por ultimo, se han representado graficamente los resultados obtenidos para algunas
de las simulaciones, con el fin de poder compararlos de forma grafica. La figura 5.3 muestra los
resultados obtenidos para la simulacion nimero 5 de la tabla 5.6. Esta simulacién ha sido
realizada para una imagen de 1000 pixeles, con una relacién sefal a ruido de 60 dB y 5
endmembers. En esta figura puede observarse como los endmembers obtenidos con los
distintos algoritmos tienen una forma casi idéntica a los endmembers reales presentes en la
imagen. Sin embargo, los valores de los endmembers obtenidos para el algoritmo propuesto
en este trabajo fin de master son algo menores que los demds. Estudiando los dngulos
espectrales correspondientes a esta simulacion, presentes en la tabla 5.6, se observa que la
disminucién de estos valores Unicamente afecta al médulo de los pixeles, y no a sus angulos
espectrales, correspondiéndose de forma inequivoca con las mismas firmas espectrales.

Del mismo modo, la figura 5.4 muestra los resultados obtenidos para la simulacidn
numero 2 de la tabla 5.7. Esta simulacién ha sido realizada para una imagen de 1000 pixeles,
con una relacion sefial a ruido de 20 dB y 5 endmembers. Puede observarse, que de forma
general, el algoritmo propuesto en este trabajo fin de master parece mas robusto al ruido que
los algoritmos VCA y NFinder. Por otra parte, puede observarse que los resultados obtenidos
para el algoritmo NFinder se ven muy afectados por el ruido presente en la imagen. Esto
podria deberse a la reduccién dimensional empleada, ya que para la reduccién dimensional
utilizada por el algoritmo VCA se ha empleado el algoritmo PCA (Principal Components
Analysis), y para la reduccion dimensional empleada por el algoritmo NFinder se emplea el
algoritmo MNF (Maximun Noise Fraction).
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Figura 5.3 Firmas espectrales de la simulacion niumero 5 de la tabla 5.6
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Figura 5.4 Firmas espectrales de la simulacion numero 2 de la tabla 5.7

5.1.1.2- Simulaciones realizadas con imagenes reales.

Para verificar el correcto funcionamiento del algoritmo propuesto en este trabajo fin
de master, ademds de las simulaciones llevadas a cabo con imagenes sintéticas se han
realizado simulaciones con imagenes reales.

Las simulaciones se han realizado para la imagen Cuprite. De esta imagen se conocen 5
firmas espectrales puras con las que se pueden comparar los resultados obtenidos por los
algoritmos. Las simulaciones se han realizado para la obtencidon de 13 endmembers, por ser
éste el nimero de endmembers determinado por el algoritmo propuesto en éste trabajo fin de
master para la obtencién del nimero de endmembers.

Como se explicd en el apartado anterior, si bien el algoritmo es altamente
paralelizable, su ejecucién en Matlab se realiza de forma secuencial, y esto hace que el tiempo
requerido para realizar las simulaciones sea elevado, tanto mas cuanto mayor sea el nimero
de endmembers, de pixeles y de bandas de la imagen.

Seria deseable realizar varias simulaciones con la imagen Cuprite y comprobar que los
resultados son similares para todas ellas. Sin embargo, debido al nimero de pixeles que
contiene la imagen Cuprite, el tiempo requerido para la realizacién de las simulaciones es muy
elevado. Por este motivo, y con la finalidad de agilizar la obtencién de resultados, se ha
modificado uno de los pardmetros del algoritmo. Este pardmetro se define en el capitulo 4, en
el que se explica el funcionamiento del algoritmo, como Iteracones_por_endmember, y se
encuentra explicado de forma detallada en el apartado 4.1.1.3 de esta memoria. De este

63



modo, el nimero de iteraciones que realizard el algoritmo no sera 1000 iteraciones por cada
endmbmembers para todas las simulaciones. Se ha realizado una simulacién en la que el
numero de iteraciones por endmembers es 1000, una en la que es 500 y una en la que es 250.
Se espera que esto afecte a la calidad de los resultados, permitiéndonos ademas observar
como varian los mismos al variar el nimero de iteraciones que realiza el algoritmo por cada
endmember a extraer.

La extraccién de endmembers para esta imagen se ha realizado también empleando
para ello los algoritmos VCA y NFinder, y en cada caso se ha calculado las abundancias
empleando el algoritmo FCLSU. Los resultados obtenidos se encuentran a continuacién en la
tabla 5.8. Cabe destacar que sélo se ha realizado una simulacién para el algoritmo VCA y el
algoritmo NFinder, si bien los resultados de estos para distintas simulaciones varian
ligeramente debido a que se inicializan de forma aleatoria.

Tabla Cuprite

Algoritmo Angulos Media RMSE
TFM 1000 5,020 6,783 8,271 11,739 12,116 8,786 0,00023
TFM 500 6,152 6,452 8,590 10,810 14,138 9,228 0,00023
TFM 250 6,264 7,171 8,766 10,935 14,593 9,546 0,00024
VCA 4,517 5,806 10,928 10,978 13,619 9,169 0,00016
NFinder 4,464 6,173 6,651 8,430 9,695 7,083 0,00037
Tabla 5.8

De acuerdo con los resultados obtenidos, mostrados en la tabla 5.8, puede observarse
que los resultados proporcionados por el algoritmo propuesto en este trabajo fin de master,
para la imagen Cuprite, son similares a los obtenidos con los algoritmo VCA y NFinder. Puede
observarse también que la calidad de los mismos para el algoritmo propuesto aumenta
ligeramente al aumentar el nimero de iteraciones realizadas por el algoritmo.
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5.1.2.- Simulaciones para la estimacién del niimero de endmembers.

Para verificar el funcionamiento correcto del método propuesto en este trabajo fin de
master para la estimacidon del nimero de endmembers, se han realizado simulaciones con
imagenes de distintas caracteristicas. Ademads, para comparar los resultados obtenidos, estas
simulaciones se han realizado también empleando los algoritmos Virtual Dimensionality (VD) y
HySIME, que son los algoritmos mas extendidos para la realizacidn de esta etapa del proceso
de linear unmixing.

5.1.2.1- Simulaciones realizadas con imagenes sintéticas.

Con el fin de verificar el funcionamiento del algoritmo ante cualquier tipo de imagen, y
compararlo con los algoritmos que conforman el estado del arte, se han realizado simulaciones
para imagenes de distintos tamafios, distintos niveles de ruido y distintos nimeros de
endmembers, empleando para ello imagenes sintéticas. Los tamafios seleccionados para las
simulaciones han sido 2500 pixeles, 10000 pixeles y 40000 pixeles. La relacién sefial a ruido
empleada en las imagenes ha sido 80, 60, 40 y 20 decibelios. El nUmero de endmembers ha
variado entre 3 y 15 endmembers.

Se ha realizado una simulacidn para cada una de las imagenes sintéticas creadas con
estas caracteristicas, estimando el nimero de endmembers de la misma con cada uno de los
algoritmos: HySIME, VD, y el algoritmo propuesto en este trabajo fin de master para la
estimacion de endmembers, basado en el método de Arnoldi reiniciado implicitamente. Los
resultados obtenidos han sido tabulados para su estudio, colocados en columnas tituladas HS,
VD y A segun correspondan a cada uno de ellos.

Cabe destacar que el algoritmo VD requiere de la determinacidon de un parametro por
parte del usuario, determinado probabilidad de falsa alarma. Este parametro ha sido fijado con
el valor 10 en todas las simulaciones realizadas, por ser el valor mas empleado en la literatura
que conforma el estado del arte.

En total se han realizado 20 simulaciones para cada tamafio de imagen y cada nivel de
ruido. Para cada una de estas 20 simulaciones el numero de endmembers presentes en la
imagen ha sido seleccionado de forma aleatoria tomando valores entre 3 y 15 endmembers.

En la tabla 5.9, titulada Tabla resumen. Numero de endmembers. 1, se muestra un
resumen de los resultados obtenidos para estas simulaciones. En dicha tabla, las columnas
tituladas “Porcentaje de aciertos” indican el tanto por ciento de los casos para los que se ha
obtenido el nimero de endmembers exacto. Las columnas tituladas “Error medio” indican el
valor medio de la diferencia, en valor absoluto, entre el nimero de endmembers estimado y el
numero de endmembers real que hay en cada imagen.

Estudiando los resultados obtenidos en cada una de las simulaciones se observé que
los algoritmos tienden a fallar mas cuanto mayor es el nimero de endmembers en la imagen.
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Por este motivo, y con la finalidad de estudiar el comportamiento de los algoritmos ante los
casos mas criticos, se realizé otro conjunto de simulaciones. En este caso se han realizado 20
simulaciones para imagenes de 22500 pixeles y 90000 pixeles, con SNR de 20 y 40 dB en cada
caso. En este caso, para cada una de estas 20 simulaciones el nimero de endmembers
presentes en la imagen ha sido seleccionado de forma aleatoria tomando valores entre 10y 20
endmembers. En la tabla 5.10, titulada Tabla resumen. Numero de endmembers. 2, se muestra
un resumen de los resultados obtenidos para estas simulaciones.

Tabla resumen. Niumero de endmembers. 1

Imagen Porcentaje de aciertos Error medio

Dim SNR TFM HS VD TFM HS VD

80 100 100 55 0 0 0.5

60 100 100 55 0 0 0.5

>0x30 40 100 100 50 0 0 12
20 65 60 0 0.5 0.7 216.05

80 100 100 60 0 0 0.4

60 100 100 75 0 0 0.25
100x100 40 100 100 25 0 0 12.85
20 65 25 0 0.45 1.35 214.5

80 100 100 65 0 0 0.35

60 100 100 80 0 0 0.2
200x200 40 100 100 0 0 0 110.1
20 65 30 0 0.35 1.15 215.5

Tabla 5.9
Tabla resumen. Nimero de endmembers. 2
Imagen Porcentaje de aciertos Error medio

Dim SNR TFM HS VD TFM HS VD

40 100 75 5 0 0.25 16.5
150x150 20 5 0 0 1.75 5.6 207.1
40 100 85 0 0 0.15 209.5
300x300 20 35 0 0 0.7 4.7 208.5

Tabla 5.10

De acuerdo con los resultados obtenidos puede observarse que el algoritmo Virtual
Dimensionality proporciona resultados de peor calidad que los demds algoritmos para
cualquier tipo de imagen. La calidad de los resultados proporcionados por el algoritmo
propuesto en este trabajo fin de master es muy similar a la calidad de los resultados
proporcionados por el algoritmo HySIME, siendo ligeramente superior en las imagenes con
mucho ruido. También puede observarse que la calidad de los resultados obtenidos con el
algoritmo propuesto en este trabajo fin de madster, para las imdgenes con mucho ruido,
aumenta al aumentar el tamafio de la misma, mientras que en el algoritmo HySIME ocurre lo
contrario.
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A continuacidn se muestran de forma detallada los resultados obtenidos para cada una
de las simulaciones, agrupados en tablas segln la dimensién de la imagen y el nivel de ruido de
la misma. Las columnas tituladas “Correcto” toman el valor 1 cuando el numero de
endmembers estimado coincide con el nimero de endmembers que hay en la imagen, vy el
valor 0 cuando no es asi. Estas tablas se corresponden con las comprendidas desde la tabla
5.11 hasta la tabla 5.24.
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Dimension Imagen: ‘ 50x50 SNR Imagen: ‘ 80
Numero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales | TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
11 11 11 10 1 1 0 0 0 1
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
13 13 13 12 1 1 0 0 0 1
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
11 11 11 11 1 1 1 0 0 0
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
8 8 8 7 1 1 0 0 0 1
8 8 8 8 1 1 1 0 0 0
7 7 7 7 1 1 1 0 0 0
15 15 15 13 1 1 0 0 0 2
9 9 9 8 1 1 0 0 0 1
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
11 11 11 11 1 1 1 0 0 0
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
8 8 8 7 1 1 0 0 0 1
15 15 15 14 1 1 0 0 0 1
Tabla 5.11 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
Dimensién Imagen: ’ 50x50 ‘ SNR Imagen: ‘ 60
Numero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
9 9 9 8 1 1 0 0 0 1
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
13 13 13 12 1 1 0 0 0 1
10 10 10 10 1 1 1 0 0 0
7 7 7 6 1 1 0 0 0 1
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
10 10 10 9 1 1 0 0 0 1
9 9 9 9 1 1 1 0 0 0
15 15 15 13 1 1 0 0 0 2
9 9 9 8 1 1 0 0 0 1
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
7 7 7 7 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
15 15 15 14 1 1 0 0 0 1
11 11 11 11 1 1 1 0 0 0
9 9 9 9 1 1 1 0 0 0
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
12 12 12 12 1 1 1 0 0 0

Tabla 5.12 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers

68




Dimension Imagen: ‘ 50x50 SNR Imagen: ‘ 40

Numero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales | TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
13 13 13 12 1 1 0 0 0 1
10 10 10 10 1 1 1 0 0 0
4 4 4 17 1 1 0 0 0 13
7 7 7 7 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
3 3 3 5 1 1 0 0 0 2
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
9 9 9 9 1 1 1 0 0 0
8 8 8 8 1 1 1 0 0 0
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
3 3 3 5 1 1 0 0 0 2
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
3 3 3 2 1 1 0 0 0 1
9 9 9 9 1 1 1 0 0 0
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
8 8 8 7 1 1 0 0 0 1
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
10 10 10 10 1 1 1 0 0 0
Tabla 5.13 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
Dimensién Imagen: ’ 50x50 ‘ SNR Imagen: ‘ 20
Numero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
9 9 9 224 1 1 0 0 0 215
14 12 11 224 0 0 0 2 3 210
12 10 10 224 0 0 0 2 2 212
4 4 4 224 1 1 0 0 0 220
9 9 9 224 1 1 0 0 0 215
7 7 7 224 1 1 0 0 0 217
4 4 4 224 1 1 0 0 0 220
10 10 9 224 1 0 0 0 1 214
11 10 9 224 0 0 0 1 2 213
7 7 7 224 1 1 0 0 0 217
4 4 4 224 1 1 0 0 0 220
5 5 5 224 1 1 0 0 0 219
7 7 7 224 1 1 0 0 0 217
14 12 12 224 0 0 0 2 2 210
10 9 9 224 0 0 0 1 1 214
7 6 6 224 0 0 0 1 1 217
6 6 6 224 1 1 0 0 0 218
3 3 3 224 1 1 0 0 0 221
3 3 3 224 1 1 0 0 0 221
13 12 11 224 0 0 0 1 2 211

Tabla 5.14 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
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Dimension Imagen: | 100x100 SNR Imagen: ‘ 80
Nimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
7 7 7 6 1 1 0 0 0 1
7 7 7 7 1 1 1 0 0 0
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
8 8 8 8 1 1 1 0 0 0
11 11 11 10 1 1 0 0 0 1
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
11 11 11 11 1 1 1 0 0 0
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
11 11 11 11 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
11 11 11 10 1 1 0 0 0 1
10 10 10 10 1 1 1 0 0 0
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
15 15 15 14 1 1 0 0 0 1
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
8 8 8 7 1 1 0 0 0 1
11 11 11 10 1 1 0 0 0 1
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
Tabla 5.15 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
Dimensién Imagen: ‘ 100x100 ’ SNR Imagen: ‘ 60
Nimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
7 7 7 7 1 1 1 0 0 0
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
10 10 10 9 1 1 0 0 0 1
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
10 10 10 9 1 1 0 0 0 1
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
15 15 15 14 1 1 0 0 0 1
7 7 7 6 1 1 0 0 0 1
10 10 10 10 1 1 1 0 0 0
7 7 7 7 1 1 1 0 0 0
9 9 9 9 1 1 1 0 0 0
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
15 15 15 15 1 1 1 0 0 0
8 8 8 8 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0

Tabla 5.16 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
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Dimension Imagen: | 100x100 SNR Imagen: | 40

Nimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
12 12 12 12 1 1 1 0 0 0
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
4 4 4 11 1 1 0 0 0 7
9 9 9 39 1 1 0 0 0 30
8 8 8 62 1 1 0 0 0 54
5 5 5 39 1 1 0 0 0 34
8 8 8 15 1 1 0 0 0 7
7 7 7 7 1 1 1 0 0 0
15 15 15 14 1 1 0 0 0 1
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
8 8 8 8 1 1 1 0 0 0
11 11 11 11 1 1 1 0 0 0
3 3 3 75 1 1 0 0 0 72
10 10 10 16 1 1 0 0 0 6
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
9 9 9 9 1 1 1 0 0 0
13 13 13 16 1 1 0 0 0 3
8 8 8 15 1 1 0 0 0 7
4 4 4 36 1 1 0 0 0 32
Tabla 5.17 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
Dimensién Imagen: ‘ 100x100 ’ SNR Imagen: ’ 20
Nuimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
7 7 6 224 1 0 0 0 1 217
15 13 11 224 0 0 0 2 4 209
6 6 6 224 1 1 0 0 0 218
8 8 7 224 1 0 0 0 1 216
14 13 11 224 0 0 0 1 3 210
10 9 9 224 0 0 0 1 1 214
8 8 7 224 1 0 0 0 1 216
7 7 7 224 1 1 0 0 0 217
10 10 8 224 1 0 0 0 2 214
6 6 5 224 1 0 0 0 1 218
9 9 8 224 1 0 0 0 1 215
15 13 11 224 0 0 0 2 4 209
13 12 11 224 0 0 0 1 2 211
10 9 9 224 0 0 0 1 1 214
9 9 8 224 1 0 0 0 1 215
7 7 7 224 1 1 0 0 0 217
14 13 11 224 0 0 0 1 3 210
6 6 6 224 1 1 0 0 0 218
5 5 5 224 1 1 0 0 0 219
11 11 10 224 1 0 0 0 1 213

Tabla 5.18 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
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Dimension Imagen: | 200x200 SNR Imagen: ‘ 80
Nimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
13 13 13 12 1 1 0 0 0 1
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
8 8 8 8 1 1 1 0 0 0
12 12 12 12 1 1 1 0 0 0
15 15 15 14 1 1 0 0 0 1
8 8 8 8 1 1 1 0 0 0
8 8 8 7 1 1 0 0 0 1
13 13 13 12 1 1 0 0 0 1
15 15 15 15 1 1 1 0 0 0
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
10 10 10 10 1 1 1 0 0 0
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
11 11 11 11 1 1 1 0 0 0
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
13 13 13 12 1 1 0 0 0 1
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
Tabla 5.19 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
Dimensién Imagen: ‘ 200x200 ’ SNR Imagen: ‘ 60
Nuimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
10 10 10 10 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
15 15 15 14 1 1 0 0 0 1
7 7 7 7 1 1 1 0 0 0
12 12 12 11 1 1 0 0 0 1
13 13 13 13 1 1 1 0 0 0
13 13 13 12 1 1 0 0 0 1
9 9 9 9 1 1 1 0 0 0
8 8 8 8 1 1 1 0 0 0
5 5 5 5 1 1 1 0 0 0
13 13 13 13 1 1 1 0 0 0
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
14 14 14 14 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 1 1 1 0 0 0
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
6 6 6 6 1 1 1 0 0 0
9 9 9 9 1 1 1 0 0 0
3 3 3 3 1 1 1 0 0 0
13 13 13 13 1 1 1 0 0 0
13 13 13 12 1 1 0 0 0 1

Tabla 5.20 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
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Dimension Imagen: | 200x200 SNR Imagen: ‘ 40

Nimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales | TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
15 15 15 206 1 1 0 0 0 191
15 15 15 78 1 1 0 0 0 63
3 3 3 104 1 1 0 0 0 101
9 9 9 42 1 1 0 0 0 33
4 4 4 224 1 1 0 0 0 220
4 4 4 52 1 1 0 0 0 48
4 4 4 77 1 1 0 0 0 73
4 4 4 44 1 1 0 0 0 40
4 4 4 224 1 1 0 0 0 220
8 8 8 92 1 1 0 0 0 84
8 8 8 35 1 1 0 0 0 27
8 8 8 80 1 1 0 0 0 72
3 3 3 224 1 1 0 0 0 221
5 5 5 122 1 1 0 0 0 117
13 13 13 164 1 1 0 0 0 151
4 4 4 33 1 1 0 0 0 29
13 13 13 191 1 1 0 0 0 178
8 8 8 110 1 1 0 0 0 102
15 15 15 70 1 1 0 0 0 55
5 5 5 182 1 1 0 0 0 177
Tabla 5.21 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
Dimensién Imagen: ’ 200x200 ‘ SNR Imagen: ‘ 20
Numero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
12 12 11 224 1 0 0 0 1 212
7 7 6 224 1 0 0 0 1 217
15 14 11 224 0 0 0 1 4 209
7 7 7 224 1 1 0 0 0 217
13 13 10 224 1 0 0 0 3 211
7 7 7 224 1 1 0 0 0 217
5 5 5 224 1 1 0 0 0 219
10 9 9 224 0 0 0 1 1 214
12 11 9 224 0 0 0 1 3 212
9 9 9 224 1 1 0 0 0 215
5 5 4 224 1 0 0 0 1 219
8 8 7 224 1 0 0 0 1 216
12 11 10 224 0 0 0 1 2 212
3 3 3 224 1 1 0 0 0 221
9 8 8 224 0 0 0 1 1 215
10 10 9 224 1 0 0 0 1 214
9 9 8 224 1 0 0 0 1 215
11 10 10 224 0 0 0 1 1 213
11 10 9 224 0 0 0 1 2 213
3 3 3 224 1 1 0 0 0 221

Tabla 5.22 Simulaciones con imagenes de entre 3 y 15 endmembers
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Dimension Imagen: | 150x150 SNR Imagen: ‘ 40

Nimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales | TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
11 11 11 52 1 1 0 0 0 41
18 18 17 28 1 0 0 0 1 10
18 18 18 30 1 1 0 0 0 12
12 12 12 84 1 1 0 0 0 72
18 18 17 31 1 0 0 0 1 13
11 11 11 29 1 1 0 0 0 18
14 14 14 13 1 1 0 0 0 1
12 12 12 34 1 1 0 0 0 22
12 12 12 82 1 1 0 0 0 70
17 17 17 20 1 1 0 0 0 3
14 14 14 24 1 1 0 0 0 10
13 13 13 34 1 1 0 0 0 21
17 17 17 19 1 1 0 0 0 2
16 16 16 30 1 1 0 0 0 14
14 14 14 15 1 1 0 0 0 1
18 18 17 19 1 0 0 0 1 1
15 15 15 21 1 1 0 0 0 6
20 20 19 27 1 0 0 0 1 7
20 20 19 26 1 0 0 0 1 6
16 16 16 16 1 1 1 0 0 0
Dimensién Imagen: 150x150 SNR Imagen: 20
Nuimero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
19 16 12 224 0 0 0 3 7 205
18 16 11 224 0 0 0 2 7 206
13 12 10 224 0 0 0 1 3 211
15 14 12 224 0 0 0 1 3 209
17 16 12 224 0 0 0 1 5 207
19 18 11 224 0 0 0 1 8 205
16 14 12 224 0 0 0 2 4 208
17 16 12 224 0 0 0 1 5 207
14 13 11 224 0 0 0 1 3 210
17 16 11 224 0 0 0 1 6 207
15 14 11 224 0 0 0 1 4 209
20 17 12 224 0 0 0 3 8 204
17 16 11 224 0 0 0 1 6 207
18 16 12 224 0 0 0 2 6 206
11 11 10 224 1 0 0 0 1 213
19 15 11 224 0 0 0 4 8 205
16 15 11 224 0 0 0 1 5 208
20 16 12 224 0 0 0 4 8 204
19 16 12 224 0 0 0 3 7 205
18 16 10 224 0 0 0 2 8 206

Tabla 5.23 Simulaciones con imagenes de entre 10 y 20 endmembers
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Dimension Imagen: | 300x300 SNR Imagen: ‘ 40

Numero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales | TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
11 11 11 224 1 1 0 0 0 213
12 12 12 224 1 1 0 0 0 212
13 13 13 224 1 1 0 0 0 211
15 15 15 224 1 1 0 0 0 209
15 15 15 224 1 1 0 0 0 209
11 11 11 224 1 1 0 0 0 213
12 12 12 224 1 1 0 0 0 212
11 11 11 224 1 1 0 0 0 213
13 13 13 224 1 1 0 0 0 211
20 20 19 224 1 0 0 0 1 204
19 19 18 224 1 0 0 0 1 205
15 15 15 224 1 1 0 0 0 209
13 13 13 224 1 1 0 0 0 211
12 12 12 224 1 1 0 0 0 212
16 16 16 224 1 1 0 0 0 208
17 17 17 224 1 1 0 0 0 207
16 16 16 224 1 1 0 0 0 208
19 19 18 224 1 0 0 0 1 205
16 16 16 224 1 1 0 0 0 208
14 14 14 224 1 1 0 0 0 210
Dimensién Imagen: 300x300 SNR Imagen: 40
Numero de Endmembers Correcto Valor del error
Reales TFM HS VD TFM HS VD TFM HS VD
18 17 11 224 0 0 0 1 7 206
20 18 12 224 0 0 0 2 8 204
17 16 12 224 0 0 0 1 5 207
15 14 11 224 0 0 0 1 4 209
19 18 12 224 0 0 0 1 7 205
13 12 11 224 0 0 0 1 2 211
19 18 12 224 0 0 0 1 7 205
18 17 11 224 0 0 0 1 7 206
12 12 10 224 1 0 0 0 2 212
11 11 9 224 1 0 0 0 2 213
13 12 10 224 0 0 0 1 3 211
15 14 11 224 0 0 0 1 4 209
11 11 9 224 1 0 0 0 2 213
12 12 11 224 1 0 0 0 1 212
19 18 11 224 0 0 0 1 8 205
14 13 10 224 0 0 0 1 4 210
14 14 11 224 1 0 0 0 3 210
18 18 11 224 1 0 0 0 7 206
13 13 10 224 1 0 0 0 3 211
19 18 11 224 0 0 0 1 8 205

Tabla 5.24 Simulaciones con imagenes de entre 10 y 20 endmembers
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5.1.2.2- Simulaciones realizadas con imagenes reales.

Con el objetivo de verificar el funcionamiento correcto del método propuesto en este
trabajo fin de master para la estimacion del nimero de endmembers, se han realizado
simulaciones con imagenes reales, comparando los resultados obtenidos con los obtenidos,
para estas mismas imagenes, por los Virtual Dimensionality (VD) y HySIME, que son los
algoritmos mas extendidos para la realizacion de esta etapa del proceso de linear unmixing.
Para estas simulaciones se han empleado la imagen de la regidn minera de Cuprite,
denominada Cuptrite, y la imagen Indian Pines.

Los resultados obtenidos para estas simulaciones se encuentran en la tabla 5.25
mostrada a continuacién.

Puede observarse que para la imagen Indian Pines, los resultados obtenidos por el
algoritmo propuesto en este trabajo fin de master coinciden con los obtenidos por el algoritmo
HySIME, mientras que el algoritmo VD proporciona un nimero de endmembers mucho mayor.
Estos resultados parecen légicos y quedan justificados con los resultados obtenidos en las
simulaciones con imdgenes sintéticas en las que, para imdagenes con bastante ruido, como es la
imagen Indian Pines, el algoritmo VD proporcionaba muchos mas endmembers de los que
realmente habia.

Para la imagen de Cuprite tanto el algoritmo propuesto en este trabajo fin de master
como el algoritmo VD coincidiendo en el nimero de endmembers estimado, siendo este un
numero razonable. Empleando el algoritmo HySIME se obtienen mds endmembers. No
obstante, los resultados obtenidos con el algoritmo HySIME para la imagen Cuprite no distan
demasiado de los obtenidos por los otros algoritmos.

De forma general los resultados obtenidos con el algoritmo propuesto en este trabajo
fin de master parecen aceptables, siendo similares a los obtenidos con los algoritmos HySIME y
VD.

Tabla de resultados con imagenes reales

Cup. 250x191x188 SNR 45 I.P. 145x145x200 SNR 35
Imagen A HS VD (10") | VD (107%) | vD(10®) | VD (10" | VD (107)
Cup. 13 18 31 23 20 17 16
I.P. 18 18 80 58 48 43 37
Tabla 5.25
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Capitulo 6. Conclusiones y lineas futuras de investigacion.

En este capitulo se exponen las conclusiones a las que se han llegado con la finalizacion
de este trabajo fin de master en relacion a los objetivos iniciales de dicho trabajo, teniendo en
cuenta los resultados de las pruebas realizadas y publicaciones especializadas. Por otra parte,
se proponen lineas futuras de investigacién intimamente relacionadas con el trabajo realizado
en este trabajo fin de master.
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6.1.- Conclusiones y lineas de investigacion relacionadas con el algoritmo disefiado
en este trabajo fin de master para la extraccion de endmembers y el calculo de sus
abundancias.

En este trabajo fin de master se ha disefiado un algoritmo altamente paralelizable que,
empleando Unicamente operaciones sencillas, como sumas y multiplicaciones, es capaz de
calcular, al unisono, los endmembers y las abundancias de una imagen hiperespectral, de
acuerdo con el modelo lineal de mezcla.

Se han realizado simulaciones, tanto con imagenes sintéticas como con imagenes
reales, para verificar el correcto funcionamiento de dicho algoritmo. Se han estudiado los
resultados obtenidos en estas simulaciones y se han comparado con los obtenidos con
algunos algoritmos de referencia en el tema, como los algoritmos VCA y NFinder, para la
extraccién de endmembers, y el FCLSU, para el calculo de abundancias. De esta forma se ha
comprobado que la calidad de los resultados obtenidos es bastante aceptable, obteniéndose
en muchos casos resultados mejores que los que se obtienen con los algoritmos de referencia,
especialmente para imdgenes con mucho ruido y grandes dimensiones.

El algoritmo ha sido programado en Matlab, y también se ha empleado Matlab para la
realizacion de las simulaciones. Sin embargo, y a pesar del alto grado de paralelizacién que
posee el algoritmo, no ha sido posible aprovechar esta ventaja, ya que Matlab no permite la
programacion en paralelo. Por este motivo, el tiempo consumido por las simulaciones
realizadas ha sido elevado, y no se han podido realizar tantas simulaciones como se desearia
para estudiar mas profundamente el comportamiento del algoritmo. Ademas, no se ha podido
estudiar la eficiencia o el peso computacional del mismo. Por este motivo, se propone como
linea futura de investigacidn, la implementaciéon de dicho algoritmo sobre algin hardware
paralelizable, como una GPU, o su programacién con algun software que permita la ejecucion
en paralelo del cédigo, con la finalidad de realizar simulaciones de forma mas eficiente y
estudiar el peso computacional de las mismas de cara a su implementacién en hardware para
aplicaciones de tiempo real.

Por otra parte, el algoritmo se ha ejecutado empleado imagenes reducidas a tantas
bandas como endmembers se pretendan extraer. Sin embargo, el algoritmo podria funcionar
con imagenes a las que no se les haya realizado una reduccién dimensional del nimero de
bandas. Ademas, de acuerdo con el funcionamiento del algoritmo, la calidad de los resultados
obtenidos de esta manera deberia ser mayor. Por otra parte, debido al alto grado de
paralelizacidon que posee el algoritmo, esta variacidn no deberia suponer un gran aumento en
su coste computacional. De esta manera, podria ahorrarse ademas la realizacion de la
reduccion dimensional de la imagen y las operaciones complejas que conlleva. Estas
simulaciones no se han realizado debido a que, como en Matlab el cddigo del algoritmo se
ejecuta de forma secuencial, el tiempo requerido para la ejecucién de las mismas si aumenta
considerablemente. Por este motivo, se propone como linea futura de investigacion, la
implementacion de dicho algoritmo sobre algin hardware paralelizable, como una GPU, o su
programacion con algun software que permita la ejecucién en paralelo del cddigo, con la

79



finalidad de realizar simulaciones con imagenes a las que no se le hayan realizado una
reduccion dimensional y estudiar, para estos casos, el comportamiento del algoritmo.

Por dltimo, el algoritmo que se ha desarrollado en este trabajo fin de master para la
extraccién de los endmembers y el calculo de las abundancias requiere del conocimiento
previo del nimero de endmembers a extraer. Seria deseable estudiar la posibilidad de hacer
funcionar el algoritmo sin la estimacidn previa del nimero de endmembers, pues si esto fuera
posible se tendria un método altamente paralelizable que, empleando operaciones sencillas,
seria capaz de realizar al unisono todo el proceso de linear unmixing.

6.2.- Conclusiones y lineas de investigacion relacionadas con el algoritmo empleado
en este trabajo fin de master para la estimacion del nimero de endmembers.

En este trabajo fin de master se ha empleado el método de Arnoldi reiniciado
implicitamente par a la estimacién del nimero de endmembers.

El método de Arnoldi reiniciado implicitamente se emplea de forma general para la
obtencion de autovalores y autovectores. La extraccion de los autovalores y los autovectores
es una operacién que llevan a cabo algunos algoritmos empleados para la reduccion
dimensional de las imagenes hiperespectrales, como es el caso del algoritmo PCA (Principal
Components Analysis).

El método propuesto en este trabajo fin de master permite llevar a cabo la estimacidn
del nimero de endmembers al mismo tiempo que se calculan los autovectores y sus
autovalores asociados para realizar la reduccion dimensional. Se ha realizado ademas una
reduccion dimensional que no requiere de estimacién del nivel de ruido de la imagen.

Se han realizado simulaciones, tanto con imdgenes sintéticas como con imagenes
reales, en las que se ha llevado a cabo la reduccién dimensional de la manera propuesta,
estimando a su vez el nimero de endmembers, y empleando la imagen reducida obtenida para
la extraccion de los endmembers y el cdlculo de las abundancias, utilizando para ello el
algoritmo propuesto en este trabajo fin de master. Las simulaciones se han realizado también
siguiendo la cadena tipica de linear unmixing, empleando los algoritmos de referencia en la
literatura, como son los algoritmos HySIME y VD para la estimacion del numero de
endmembers, los algoritmos PCA y MNF para la reduccidon dimensional de la imagen, los
algoritmos NFinder y VCA para la extraccién de las abundancias y el algoritmo FCLSU para el
calculo de las abundancias.

Estudiando los resultados obtenidos se ha podido verificar el correcto funcionamiento
del algoritmo propuesto para la estimacion del nimero de endmembers y la reduccion
dimensional, que emplea del método de Arnoldi reiniciado implicitamente. De esta forma se
ha comprobado que la calidad de los resultados obtenidos es bastante aceptable,
obteniéndose en muchos casos resultados mejores que los que se obtienen con los algoritmos
de referencia, especialmente para imagenes con mucho ruido y grandes dimensiones.
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Se propone como linea futura de investigacion estudiar las posibilidades de
implementacion en hardware del método de Arnoldi reiniciado implicitamente para la
extracciéon del nimero de endmembers y la reduccién dimensional de la imagen, de cara a su
aplicacion para aplicaciones en tiempo real, comparando su peso computacional con el de los
algoritmos de referencia existentes.
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