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RESUMO

No passado recente foram desenvolvidas vdrias técnicas para classificacdo de dados hiper-
spectrais. Uma abordagem tipica consiste em considerar que cada pixel é uma mistura linear
das reflectancias espectrais dos elementos presentes na célula de resolucao, adicionada de ruido.
Para classificar e estimar os elementos presentes numa imagem hiperespectral, vdrios prob-
lemas se colocam: Dimensionalidade dos dados, desconhecimento dos elementos presentes e a
variabilidade da reflectancia destes. Recentemente foi proposta a Andlise em Componentes Inde-
pendentes, para separacdo de misturas lineares. Nesta comunicagao apresenta-se uma metodolo-
gia baseada na Andlise em Componentes Independentes para detecgao dos elementos presentes
em imagens hiperespectrais e estimacao das suas quantidades. Apresentam-se resultados desta
metodologia com dados simulados e com dados hiperespectrais reais, ilustrando a potencialidade
da técnica.

1 Introducao

O desenvolvimento de sensores de deteccao remota de alta resolucdo espectral, denominados por
sensores hiperespectrais, tem extendido as capacidades dos sensores existentes, nomeadamente na
aquisicao de dados sobre elementos na superficie terrestre. A informagao gerada por estes sensores
tem intimeras aplicagoes, nomeadamente em mapeamento ambiental, investigacao sobre alteracoes
a escala global, investigagao geofisica e geografica, mapeamento de zonas himidas, identificagao de
plantas e minerais, andlise de colheitas e deteccao e classificacio de actividades de alvos [1], [2].

Os sensores hiperspectrais geram imagens compostas por centenas de bandas contiguas de alta
resolucao espectral (<10 nm) no espectro 6ptico e infra vermelho, (0.4 a 2.5 pm [3], [4]), per-
mitindo distinguir elementos numa imagem com reflectincias espectrais (designadas por assinat-
uras) semelhantes. Em muitos casos a resolucio espacial destes sensores é de 10 a 20 metros. Em
consequéncia, o vector de observacao associado a cada pixel é uma mistura de varios elementos
com concentragoes distintas (designadas por abundéincias). A comunidade cientifica tem estudado
o problema da deteccao dos elementos presentes na imagem e a estimacao das quantidades de cada
elemento detectado.

Relativamente ao tipo de mistura de reflectancias tem sido proposto o modelo linear [5] e o

mistura nao-linear [6]. Neste trabalho adopta-se o primeiro, até porque o nao-linear pode ser



linearizado pelo método proposto por Johnson et al. [7].

O modelo linear define cada pixel como uma mistura linear das assinaturas espectrais dos el-
ementos contidos na célula de resolugao, imerso em ruido [8]. Baseado neste modelo tém sido
propostos varios esquemas de classificagao e estimacao, nomeadamente os seguintes: projec¢ao or-
togonal [9], [10], classificacdo nao supervisionada [11], [12], andlise das componentes principais [13],
estimador de maxima verosimilhanca [14], filtro de Match [15] e fusdo de dados [16]. Todos estes
métodos necessitam de conhecer préviamente as assinaturas dos materiais e precisam de processa-
mento prévio para reduzir a dimensao dos dados. Recentemente foi proposta uma técnica que nao
é afectada com a dimensionalidade dos dados [17].

O desconhecimento das assinaturas, do seu ntimero e a sua variabilidade em cada pixel e ainda
o ruido introduzido no processo de aquisicao das imagens hiperespectrais, afectam a robustez dos
métodos de classificagao tradicionais. Neste trabalho propoe-se uma metodologia baseada na andlise
em componentes independentes aplicada a dados hiperespectrais projectados no subespago de sinal.
A andlise em componentes independentes tem vindo a ser investigada [18] para separacido de mis-
turas lineares de fontes estatisticamente independentes com distribuicdes nio-gaussianas .

A comunicagao organiza-se da seguinte forma: Na Seccao 2 formula-se o problema da estimagao
das abundancias como um modelo de mistura linear; A Seccdo 3 apresenta sumariamente o conceito
de andlise de componentes independentes; A Seccao 4 aborda aspectos de reducao de dimension-
alidade dos dados; Na Seccdo 5 sao apresentados resultados obtidos com dados simulados e com

dados reais.
2 Modelo de Mistura Linear

O modelo de mistura linear de assinaturas em dados hiperespectrais tem vindo a ser utilizado em
trabalhos recentes para detectar e quantificar elementos numa imagem [8]. Este modelo admite que
cada pixel da imagem hiperespectral é uma mistura linear de reflectincias espectrais resultante dos
diferentes materiais presentes. Seja um vector r de dimensao ! x 1 representando um dado pixel
da imagem hiperespectral, com [ bandas, e n outro vector de igual dimensao representando ruido
aditivo gaussiano com média nula e varidncia 0?1, em que I é a matriz identidade de dimensio [ x
[. Tem-se portanto

r=Ma+n, (1)

onde M = [m; my ... my| é uma matriz de dimensao [ x p, cujas colunas sao linearmente inde-
pendentes, my é um vector de dimensao [ x 1 representando a assinatura do k-ésimo elemento e
p o ntimero de assinaturas de interesse. O vector o = [a1 @y ... ap]? de dimensdo p x 1 denota a
abundancia de cada elemento no pixel r.

A maijor dificuldade no processamento de dados hiperespectrais reside no desconhecimento da

matriz M.

'De facto uma das fontes pode ter distribuicio gaussiana.



3 Analise em Componentes Independentes

Seja  um vector de dimensao ! x 1 de observacoes tal que
r=Ma, (2)

onde M é uma matriz de dimensio [ x p (I > p) de mistura desconhecida e & = [ @z ... ap]T um
vector aleatério de dados desconhecidos, mutuamente independentes em que apenas uma das com-
ponentes «; pode ter distribuicao gaussiana. Na analise em componentes independentes pretende-se

obter W, uma matriz de separacao de dimensao p x [, em que
y =Wz = PCa, (3)

onde P é uma matriz de permutacio e C' uma matriz de escala, portanto diagonal. As matrizes P
e C surgem aqui porque a andlise em componentes independentes nao permite determinar nem a
ordem das componentes independentes nem a sua energia. O vector y é assim uma estimativa da
fonte @ a menos de um factor de escala e de uma permutacao.

O principio basico da determinacao das componentes independentes tira partido de ser a soma de
duas varidveis independentes com distribuicao nao-gaussiana “mais gaussiana” do que as varidveis
aleatérias originais (ver, p.e., [19] Cap. 2.5). Deste modo, pretende-se obter uma matriz W que
maximize uma medida de ndao gaussianidade, para cada componente do vector y. Uma medida
utilizada é a negentropia [20] e estd na base do algoritmo Fastlca apresentado em [20]. Outro

critério possivel é o da minimizacao da informagao mitua de y dada por
> H(y) - H(y). (4)
i

Este critério é seguido, por exemplo, nos trabalhos [21], [22].

Neste artigo adopta-se o algoritmo Fastlca [20] por produzir bons resultados e ser eficiente do
ponto de vista computacional.

A andlise em componentes independentes assenta nos pressupostos de nao-gaussianidade e inde-
pendéncia das fontes. Relativamente aos dados hiperespectrais a hipétese de nao-gaussianidade tem
sido confirmada (ver, p.e., [23]). Porém, a hipétese de independéncia nao se verifica; note-se que
as fontes representam abundancias por elemento de resolucdo cuja soma deve ser constante. Ainda
assim, as experiéncias efectuadas sugerem que este paradigma conduz a resultados com sentido em

dados hiperespectrais e por isso serd adoptado neste trabalho.
4 Deteccao do Subespacgo de Sinal

O numero [ de componentes de r é de ordem das dezenas ou centenas. Todavia, na auséncia
de ruido os vectores de observacao pertencem a um subespago de dimensao p, normalmente de
dimensao muito inferior a [. Este facto permite reduzir drasticamente a dimensionalidade dos

vectores observados e simultaneamente aumentar a relagao sinal ruido.



Para tal, projecta-se os dados observados na estimativa de méaxima verosimilhanca do subespaco

de sinal gerado pela matriz M. O projector neste sub-espaco é dado por [24]
Py = UpU}, (5)

onde Up é a matriz dos p vectores préprios da matriz de correlagao dos dados observados associados
aos p maiores valores proprios. Cada pixel é entao representado por um vector de dimensao p x 1

dado por
r=Ubr. (6)

Modulo dos valores préprios (log,,)
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Figura 1: Esquerda: Banda de imagem hiperespectral AVIRIS (canal 0.76pum); Direita: Mdédulo
dos valores proprios da matriz de correlacao dos dados observados em escala logaritmica.

Por observagao da Figura 1, conclui-se que apenas os primeiros p = 10 valores préprios tém
energia significativa. Notar que os restantes tém valores menores do que trés ordens de grandeza
do maior valor préprio. Com esta reducao de dimensionalidade verifica-se também o aumento da

relagdo sinal ruido de um factor de I/p [10].
5 Resultados Experimentais

O método proposto é testado primeiro com dados simulados e depois com dados reais. No primeiro
caso simula-se uma imagem hiperespectral de 30 linhas por 20 colunas, onde cada pixel é um vector
com 224 bandas (I=224) resultante da mistura linear de 3 materiais (p=3) cujas reflectancias sao
extraidas de uma base de dados e as abundancias simuladas sao apresentadas na Figura 2.

Os testes realizados medem a eficiéncia do método proposto com diferentes relacoes sinal ruido
(SNR) definido como

ijllmi||* /1
T) (7)

a variancia do ruido. O ruido pode ser descor-

SNR =10log
onde m;; é i-ésimo elemento da assinatura m; e o?

relacionado ou correlacionado com uma maftriz de covariancia dada por

Rij = Elninj] = pl'~7\, (8)
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Figura 2: No topo e na esquerda em baixo: Abundéincias dos materiais; Na direita em baixo:
Reflectancias espectrais de trés materiais em fungdo do cumprimento de onda em pm.

com uma factor de correlacao p = 0.9. Para medir a razdo de semelhanca entre a abundancia do
i-ésimo material e a sua estimativa utiliza-se a seguinte medida de desempenho
2
Ry = 101log 2%l 9)
lyi — Dijal?

onde D = WM ¢ uma matriz p x p, sendo a matriz W resultante do algoritmo Fastlca, o a
abundéncia do material e y; a sua estimativa. A Figura 3 apresenta a estimativa das abundancias
para os trés materiais com uma relacdo sinal ruido de 5 dB. Nesta figura pode-se verificar que as

abundancias estimadas estdo escaladas e permutadas.

Figura 3: Estimativa das abundancias dos 3 materiais, com SNR = 5dB.

Na Figura 4 (grafico & esquerda) é apresentada a razao de semelhanga em dB em fungao da
relacao sinal ruido com ruido decorrelacionado e correlacionado com um factor p=0.9. Verifica-se

por este grafico que a relacdo é menor com ruido correlacionado e que o valor da razao aumenta



com relagoes sinal ruido maiores.

RdB para material 1 RdB para material 1
30 30

20|

10

0 5 0 5
SNR (dB) SNR (dB)

Figura 4: Razao de semelhanga em fungao de SNR com ruido descorrelacionado (linha continua)
e ruido correlacionado com factor de 0.9 (linha interrompida); Esquerda: 3 materiais presentes na
imagem; Direita: 5 materiais presentes na imagem;

Realizou-se outro teste em que a imagem hiperespectral é formada por uma mistura linear de 5
materiais adicionada de ruido. Nestas condi¢oes a medida de desempenho, para a mesma relaciao
sinal ruido, é menor que no primeiro teste realizado (ver Fig. 4 & direita).

Finalmente realizaram-se testes com dados hiperespectrais reais. Para modelizar a variabili-
dade associada a uma dada assinatura, extraiu-se conjuntos s; de assinaturas de trés zonas de uma
imagem hiperespectral correspondentes a trés materiais diferentes (ver Fig. 5). A imagem hipere-
spectral foi posteriormente construida de acordo com as abundancias geradas. Em cada pixel a
assinatura m; foi escolhida aleatériamente do conjunto s; referido anteriormente.

O procedimento descrito serve para gerar uma imagem a partir de dados reais em que se introduz
variabilidade dentro da mesma assinatura, de forma controlada e préxima da realidade.

Numa imagem hiperespectral, cada elemento de resolucao representa a mistura dos componentes
presentes na area observada. As quantidades de cada componente representado num pixel estd,
assim, compreendido entre 0 e 1, sendo a soma sempre constante. Neste pressuposto, a quantidade
de um dos componentes da mistura é dependente das restantes. Assim, a andlise em componentes
independentes determina apenas as abundancias do nimero de componentes a menos de uma.

Procede-se entao da seguinte forma: Extrai-se das abundéncias estimadas pelo algoritmo Fastlca
os pixels que tem valor méximo considerando estes como as assinaturas de dois materiais. A
assinatura do terceiro material é determinada quando as abundancias estimadas tem o seu valor
minimo. O resultado final obtém-se pelo produto da pseudo-inversa da matriz constituida pelas
assinaturas obtidas pela imagem hiperespectral. A Figura 6 apresenta a abundancia de um material
e a sua estimativa para todos os pixels. Com estes resultados conclui-se que a determinacao das
abundancias dos componentes ¢ influénciada por quatro factores: A dimensionalidade dos dados,
a variabilidade das assinaturas, o nimero de materiais presentes na imagem hiperespectral e o
ruido no qual a mistura estd imersa. Todos estes factores perturbam o desempenho da andlise em

componentes independentes e serdo objecto de estudo em trabalhos futuros.
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Figura 5: Esquerda: Banda da imagem hiperespectral (em amarelo as zonas de extraccio de
assinaturas); Direita: Assinaturas extraidas das trés zonas da imagem.
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Figura 6: Abundancias de um material e sua estimativa em funcao dos pixels da imagem.

6 Conclusoes

Nesta comunicagao apresentou-se uma metodologia de classificacdo nao supervisionada de dados
hiperespectrais baseada na Anélise de Componentes Independentes. Foi adoptado o modelo de mis-
tura linear para representar os dados hiperespectrais. O facto de se projectar os dados observados
num subespaco de dimensao menor permite reduzir o ruido de observacao e a dimensionalidade dos
dados. Com os resultados apresentados concluiu-se que a andlise em componentes independentes é
eficaz na determinacgao das abundancias dos materiais presentes na imagem hiperespectral, sendo
o seu desempenho influénciado pelos seguintes factores: A dimensionalidade dos dados, a variabili-
dade das assinaturas, o nimero de materiais presentes na imagem hiperespectral e o ruido no qual
a mistura estd emersa.

Sao objectivos de trabalho futuro o estudo de técnicas de determinagao do nimero de com-
ponentes que geram a imagem hiperespectrais e a modificacdo do procedimento de andlise em

componentes independentes tendo em conta a dependéncia das fontes hiperespectrais.
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