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Resumen

Los sensores hiperespectrales son una tecnologia con aplicaciones emergentes en el ambito
de la defensa y la seguridad. Las imagenes adquiridas por estos sensores contienen informa-
cién espectral de cada pixel en multiples bandas, generalmente méas de 100, del rango visible
e infrarrojo. De esta forma, las imagenes hiperespectrales permiten la deteccién potencial de
objetos camuflados en el espectro visible gracias a las diferentes respuestas espectrales de los
materiales en otras bandas. Por este motivo, el objetivo principal de este trabajo es el desarrollo
y evaluacién del funcionamiento de una cadena de procesado de imagenes hiperespectrales que
permita la deteccion y clasificacion de objetos ocultos que puedan ser indicios de actividades
ilicitas. El trabajo realizado se enmarca dentro de las lineas de investigacion en sistemas ISTAR
(Intelligence, Surveillance, Target Acquisition and Reconnaissance), que son combinaciones de
sensores y plataformas que proporcionan informacién avanzada de inteligencia.

En la primera parte del trabajo, se lleva a cabo un estudio tedrico sobre el funcionamiento
de los sensores hiperespectrales, analizando sus principales caracteristicas, las ventajas e in-
convenientes de esta tecnologia, sus principales aplicaciones y las plataformas en las que van
embarcados. Por otro parte, se estudian los diferentes algoritmos que forman parte de la cadena
de procesado propuesta para la deteccién y clasificacién de objetos ocultos. Esta cadena de
procesado realiza un preprocesamiento de los datos para reducir su dimensionalidad median-
te el algoritmo PCA (Principal Component Analysis) y segmentar la imagen en regiones de
caracteristicas similares utilizando el algoritmo Mean-shift. Posteriormente, se lleva a cabo la
deteccién de las anomalias mediante el algoritmo Reed-Xiaoli (RX) y su clasificacién utilizando
una base de datos de firmas espectrales de distintos materiales y algoritmos basados en sparse
T€gTession.

Tras implementar la cadena de procesado completa en MATLAB, se ha evaluado su funcio-
namiento utilizando imagenes hiperespectrales sintéticas con anomalias generadas a partir de
las firmas espectrales de cinco materiales (hierba, pino arena y asfalto como fondo de la imagen,
y plastico como anomalia) obtenidas de la libreria espectral USGS. Para ello, se han incluido,
ademas, distintos efectos que degradan la calidad de la imagen hiperespectral ideal: ruido de
adquisicién para distintos niveles de SNRs (Signal-to-Noise Ratio), variaciones aleatorias de las
firmas espectrales respecto de la firma contenida en la base de datos y mezcla de las firmas
espectrales en los bordes de las zonas de cada material.

Finalmente, se han procesado imdagenes hiperespectrales y multiespectrales obtenidas de
bases de datos publicas de los sensores AVIRIS y HYDICE y del satélite Sentinel-2, para com-
probar el funcionamiento y las limitaciones de la cadena de procesado propuesta en imagenes
reales con anomalias.

Los resultados obtenidos ponen de manifiesto el gran potencial de la tecnologia hiperespec-
tral para la deteccién y clasificacién de objetos ocultos y otros blancos de interés en relacién a
las cdmaras de espectro visible o de infrarrojos.

Palabras clave: Algoritmo Reed-Xiaoli, clasificacién, deteccion de anomalias, firma espec-
tral, hiperespectral, MATLAB, Mean-shift, PCA, regresién dispersa.



Abstract

Hyperspectral sensors are an emerging technology in security and defence applications. The
images acquired by these sensors have spectral information of each pixel in sevelar bands, ge-
nerallt more than 100, along the visible and infrared ranges. In this way, hyperespectral images
allow to potentially detect camouflaged objects in the visible spectrum, thanks to the spectral
differences in other bands. For this reason, the main objective of this project is the development
and assessment of a processing chain to detect and classify in hyperspectral images camouflaged
objects, which may be evidence of illicit activities. This project is related to the current research
topics on ISTAR (Intelligence, Surveillance, Target Acquisition and Reconnaissance) systems,
which are combinations of sensores and platforms to provide advanced intelligence information.

In the first part of the project, a theoretical study about the operation and basis of hy-
perspectral sensors has been carried out, analysing their main characteristics, advantages and
disadvantages, applications and platforms. Furthermore, the different algorithms which are used
in the proposed processing chain for detecting and classifying camouflaged objects are presented.
This processing chain performs a data preprocessing to reduce their dimensionality by means of
a PCA (Principal Component Analysis) and segment the image in zones with similar spectral
characteristics by using the Mean-shift algorithm. Afterwards, the anomaly are detected by the
Reed-Xiaoly (RX) algorithm and classified by using a spectral library with the spectral signa-
tures of different materials and sparse refression algorithms.

After implementing the whole processing chain in MATLAB, its performance has been as-
sessed by using synthetic hyperspectral images with anomalies generated with the spectral
signatures of five materials (grass, pine, sand and asphalt as image background and plastic as
anomaly) obtained from the USGS spectral library. Besides, several degrading effects have been
considered to generate these synthetic hyperspectal images: acquisition noise for different SNR
(Signal-to-Noise Ratio) levels, random variations of the spectral signatures of the materials with
respect to the signature of the spectral lybrary amd spectral mixing in the zone borders of each
material.

Finally, hyperspectral images, acquired by AVIRIS and HYDICE sensors, and multispectral
images, acquired by Sentinel-2 satellite, obtained from public access databases have been pro-
cessed in order to analyse the performance and limitations of the proposed processing chain in
real images with anomalies.

The obtained results show the great potential of hyperspectral technology to detect and
classify camouflaged objects and other targets of interest with respect to visible spectrum or
infrared cameras.

Keywords: Anomaly detection, classification, hyperspectral, MATLAB, Mean-shift, PCA,
Reed-Xiaoli algorithm, sparse regression, spectral signature.
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Capitulo 1

Introduccion

Este trabajo surge de la necesidad actual de detectar en drea extensas la presencia de ob-
jetos, personas o cualquier tipo de material no visible al ojo humano que pudieran indicar el
desarrollo de actividades ilicitas. Las infraestructuras utilizadas en actividades ilegales como el
trafico de drogas o de personas son frecuentemente camufladas utilizando materiales plasticos
visualmente similares al entorno, por lo que su deteccion utilizando camaras de espectro visible
embarcadas en plataformas aéreas o satelitales resulta poco efectiva. Por este motivo, como el
camuflaje 6ptico suele limitarse al espectro visible, para abordar la deteccién y clasificacién de
estos objetos camuflados, se propone el uso de la tecnologia hiperespectral, que permite medir
la reflectancia espectral de los materiales presentes en cada pixel de la imagen para un gran
nimero de bandas espectrales contiguas que se extienden tanto en el espectro visible como en el
infrarrojo [1]. De esta forma, al presentar cada material una curva de radiancia caracteristica,
denominada firma espectral, se puede clasificar cada objeto detectado y determinar si se trata
de un posible indicio de actividades ilicitas.

La tecnologia hiperespectral es una tecnologia emergente en el ambito de la defensa y la
seguridad y su uso ha crecido en los ultimos anos, abarcando cada vez un mayor nimero de
aplicaciones [2]. Por este motivo, con el objetivo de evaluar las capacidades de los sensores
hiperespectrales en la detecciéon de objetos camuflados dpticamente, este trabajo se enmarca
dentro de una de las lineas de investigacion definidas por el Observatorio Horizontes en Defensa
y Seguridad (Cétedra Isdefe-UPM), en concreto en el dambito de los sistemas ISTAR (Inte-
lligence, Surveillance, Target Acquisition and Reconnaissance). Estos sistemas estdan formados
por plataformas (terrestres, navales, aéreas o satelitales) en las que se embarcan distintos tipos
de sensores de radiofrecuencia (guerra electrénica y radar) o sensores épticos (cdmaras EO/IR
e hiperespectrales). Estos sensores miden determinados pardmetros que, tras ser procesados,
aportan informacién de inteligencia como, por ejemplo, la localizacién de un determinado ob-
jetivo, para el apoyo a la toma de decisiones o a la planificacién de misiones en el ambito de la
defensa (3} |4].

La tecnologia hiperespectral puede considerarse una tecnologia dual, ya que ademas de sus
aplicaciones en el ambito de la defensa y la seguridad, como la deteccién y clasificacion de blan-
cos ocultos, se han desarrollado multiples aplicaciones civiles y de interés cientifico, entre las que
destacan las aplicaciones en el ambito de la agricultura, con el objetivo de mejorar la eficiencia
los procesos productivos agricolas, empleandose para medir determinados indices relacionados
con el contenido de clorofila o agua o con ciertas caracteristicas de los suelos. Adem4s, el uso de
esta tecnologia estd cada vez mas extendida en sectores tan variados como la calidad y seguri-
dad de los alimentos, diagndsticos médicos, gestion de recursos hidricos, examenes forenses de



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

documentos y autenticaciéon de obras de arte. Aunque este trabajo se centra en la deteccion de
objetos ocultos basdandose en algoritmos de deteccién y clasificacién de anomalias, los procesados
desarrollados pueden ser adaptados para la deteccién de otros elementos de interés como, por
ejemplo, plasticos o manchas de combustible en la superficie mar, focos de incendios o coches [5].

Tras este primer capitulo de introduccién, en el segundo capitulo, se presenta un estudio
del estado del arte de la tecnologia hiperespectral, analizando sus fundamentos y las principales
caracteristicas y modos de adquisicién de los diferentes sensores. Ademés, se propone una ca-
dena de procesado de imagenes hiperespectrales para la deteccién y clasificacién de anomalias
y se describen los diferentes algoritmos empleados para reducir la dimensionalidad de los datos,
segmentar las imagenes y detectar y clasificar las anomalias. En el tercer capitulo, se evalta el
funcionamiento de la cadena de procesado implementada en Matlab utilizando imédgenes hiperes-
pectrales generadas sintéticamente, incluyendo distintos efectos que degradan su calidad (ruido
de adquisicidn, variacién aleatoria de las firmas espectrales y mezcla de firmas espectrales) para
analizar la robustez de los algoritmos. En el cuarto capitulo, se presentan los resultados del pro-
cesado de imdgenes hiperespectrales [6] y multiespectrales [7] reales que contienen anomalias.
Finalmente, en el quinto captitulo se presentan las conclusiones de este trabajo y posibles lineas
futuras..

1.1. Ventajas e inconvenientes tecnologia hiperespectral

Los sensores hiperespectrales presentan una elevada resolucién espectral tanto en el espectro
visbile como en el infrarrojo, la cual estd relacionada directamente con el niimero de bandas que
pueden adquirir estos sensores 6pticos. Gracias a la gran cantidad de bandas estrechas medidas
a lo largo del espectro electromagnético, generalmente mas de 100 bandas, se obtiene una curva
de reflectancia para cada pixel de la imagen que permite distinguir cambios entre unos materia-
les y otros a pesar de que sean visualmente similares en el espectro visible. Comparandolos con
otros tipos de cdmaras, como los sensores multiespectrales que adquieren entre 10 y 15 bandas,
las cdmaras RGB con 3 bandas o las camaras de infrarrojos generalmente de una banda, los
sensores hiperespectrales presentan mayor capacidad para realizar clasificaciones detalladas de
material o la deteciéon de anomalias gracias a informacién espectral mas detallada que se obtiene
de cada pixel de la imagen[5|,[8],(9],]10].

La reflectividad de los materiales varia con la longitud de onda de la radiacién incidente
y cada uno presenta una curva de reflectividad caracteristica conocida como firma espectral.
En la Figura se representan las firmas espectrales de cuatro materiales (lona pléstica ver-
de, lona plastica azul, hierba y asfalto) obtenidas de la biblioteca espectral del USGS (United
States Geological Survey) [1]. Como puede observarse, las firmas hiperespectrales de las lonas
azul y verde son diferentes en el espectro visible (0.4 - 0.7 pm) debido a su diferente color,
pero en las zonas NIR (Near-infrared, 0.7 - 1.4 ym) e SWIR (Short-wavelength infrared, 1.4 - 3
nm) presentan respuestas similares debido a que ambas estéan fabricadas con el mismo tipo de
plastico. Sin embargo, aunque la lona verde y la hierba presentan una banda de reflectividad
predominante en el espectro visible en torno a 0.5 - 0.55 pm, caracteristica del color verde,
que puede permitir el camuflaje de la lona en una zona de vegetaciéon cuando se consideran
imagenes RGB, existe una gran diferencia entre ambas firmas hiperespectrales especialmente en
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la banda 1.4 - 2.5 pm que posibilitaria la distincién de ambos materiales en imégenes hiperes-
pectrales. A su vez, la firma espectral del asfalto es completamente diferente a las tres anteriores.

Firmas hiperespectrales de lonas plasticas (PE) y vegetacion

Lona verde
09r Lona azul |7
Hierba
0.8 Asfalto B

Reflectancia
o o o o
N ()] (o)} ~

o
w

o
[N}

0.1

0 1 1 1 1
0.5 1 1.5 2 25

Longitud de onda (um)

Figura 1.1: Firmas espectrales de cuatro materiales diferentes (lona verde, lona azul, hierba y
asfalto) , que demuestran la capacidad potencial de los sensores hiperespectrales de clasificar
los materiales en base a las diferentes curvas de reflectancia medidas para cada pixel de la
imagen, a pesar de que presenten respuestas similares en la zona visible del espectro.

Generalmente, las cdmaras hiperespectrales presentan una menor resolucién espacial que
las camaras de espectro visible o infrarrojo. Sin embargo, la gran desventaja de estos sensores
es la elevada carga computacional que conlleva la generacion y el procesado de las imégenes
hiperespectrales debido a la elevada resolucién espectral. Esta carga computacional limita, ac-
tualmente, las aplicaciones en tiempo real de estos sensores y la frecuencia de adquisicién de
las imagenes, que constituyen requisitos especialmente importantes en sensores embarcados en
UAVs. Por este motivo, es importante llevar a cabo una reduccién de la dimensionalidad de los
datos, consiguiendo obtener una representacion minima de la imagen pero que disponga de la in-
formacién indispensable para llevar a cabo el andlisis deseado o la deteccién y clasificacion de los
objetos de interés. Ademads, los sensores hiperespectrales presentan un coste considerablemente
superior a otros tipos de sensores Opticos, aunque existen satélites con sensores hiperespectra-
les que cubren gran parte de la superficie terrestre y proporcionan acceso publico a sus datos .
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1.2. Proceso de adquisicién y procesado de los datos

Como se observa en la Figura el proceso de adquisicién de datos utilizando sensores
hiperespectrales incluye una etapa de generacién de la imagen hiperespectral (HSI) en la que
se llevan a cabo correcciones atmosféricas y el filtrado de la imagen para la reduccion de ruido.
A continuacién, con el objetivo de detectar y clasificar los blancos en la imagen, se procesa el
cubo de datos formado con las bandas medidas que no estan afectadas por la absorcién de los
gases de la atmosfera, especialmente por las moléculas de agua. Este trabajo se centra en el
procesado del cubo hiperespectral, asumiendo que los operadores de los sensores proporcionan
la imagen ya corregida y filtrada.

Generacion de la
hiperespectral Correcciones atmosféricas
Filtrado de la imagen

I
I
I
I
Céamara »| imagen hiperespectral :
I
I
I
I

4

——— e o  — —  — — — — — — — — — — — — — — — — ————— —

I
Etapa de procesamiento

| |
[ \ I
| |
I Reduccion de .y Deteccion de . ., |
| . . . > Segmentacion —> , > Clasificacion |
| dimensionalidad anomalias |
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Figura 1.2: Esquema del proceso de adquisicién y procesado de imagenes hiperespectrales. Este
trabajo se centra en el procesado de la imagen hiperespectral, realizando una segmentaciéon de
la imagen y la deteccion y clasificacion de las anomalias que pueden indicar el desarrollo de
actividades ilicitas.

En primer lugar, se propone llevar a cabo un preprocesamiento de los datos para segmentar
la imagen dividiéndola en regiones de caracteristicas espectrales similares. Para ello, esta seg-
mentacién se basard en algoritmos de seleccién de caracteristicas (Feature selection, FS), para
reducir la dimensionalidad inicial del problema, y en algoritmos de clustering para agrupar los
pixeles por zonas. Algunos de los algoritmos 1tiles para esta etapa que se han propuesto en la
literatura, y que se describen de forma mas detallada en el siguiente capitulo, son [8],[13],]14]:

» Algoritmos de reduccién de dimensionalidad (Feature selection) [15]:

e Principal Component Analysis (PCA): técnica que lleva a cabo una transformacién
ortogonal convirtiendo las observaciones de un conjunto de variables originales a un
conjunto de variables linealmente independientes, denominadas componentes princi-
pales, y ordenadas de mayor a menor varianza.

e Independent Component Analysis (ICA): analisis multivariado que se basa en la op-
timizaciéon de un criterio de independencia entre las seniales observadas que permite
representar los datos mediante un conjunto de componentes estadisticamente inde-
pendientes con distribucién no gaussiana utilizando una proyeccién lineal no ortogo-
nal [16].
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e Minimum Noise Fraction (MNF): técnica que transforma el cubo de datos con ruido
en un conjunto de canales con niveles crecientes de ruido mediante una primera etapa
de decorrelacién y reescalado del ruido (noise whitening) y la aplicacion posterior de
PCA [17].

= Algoritmos de agrupacién de pixeles de la imagen hiperespectral:

e K-means: método que divide el conjunto de observaciones en k grupos, asociando
cada dato al grupo con el centroide mas cercano, con el objetivo de minizar la varianza
de los datos pertenecientes a cada grupo.

e Mean-Shift: algoritmo basado en el uso de ventanas deslizantes que se actualizan y
convergen hacia dreas con mas densidad de puntos.

e Medidas de similitud: método que consiste en comparar el espectro de cada pixel con
un conjunto de espectros de referencia aplicando métricas como SAM (Spectral Angle
Mapper) o la distancia euclidea para medir la similitud entre los espectros.

Una vez segmentada la imagen, se debe llevar a cabo la deteccién de posibles objetos ocul-
tos o blancos de interés utilizando algoritmos de deteccién de anomalias, dado que no tenemos
informacién a priori de las firmas espectrales de los materiales que se desean detectar. Estos al-
goritmos determinan si la firma espectral de cada pixel es significativamente diferente a la de los
pixeles vecinos considerados como fondo de la imagen. Uno de los detectores mas usados en este
campo es el detector de anomalias Reed- Xiaoli (RX), que se ha aplicado con éxito en muchas
aplicaciones de deteccion de blancos en imagenes hiperespectrales, y es considerado el algoritmo
de deteccién de anomalias de referencia para esta tecnologia. Este detector se fundamenta en
el Generalized Likelihood Ratio Test (GLRT) determinando la distancia de Mahalanobis entre
la firma espectral del pixel analizado y la firma espectral media de un conjunto de pixeles de
referencia, que presentan una matriz de covarianza muestral [18}19]. Se han propuesto multiples
modificaciones de este algoritmo como, por ejemplo, el Subspace RX (SSRX), que realiza una
descomposicién del cubo de datos en subespacios de menor dimensionalidad, aplica RX a cada
subespacio y fusiona, finalmente, los resultados obtenidos.

Tras detectar las posibles anomalias presentes en la imagen, se propone aplicar una ultima
etapa de clasificacion, con el objetivo de minimizar las falsas alarmas del sistema y reportar
Unicamente las anomalias que corresponden a materiales de los blancos de interés o relacionados
con el desarrollo de posibles actividades ilicitas. En esta etapa, se debe tener en cuenta que,
debido a la limitada resolucion espacial de los sensores hiperespectrales, la firma espectral en
cada pixel puede ser una composiciéon de firmas hiperespectrales de diversos materiales. Por este
motivo, los principales algoritmos considerados en este etapa son aquellos que permiten realizar
una clasificacién de los distintos materiales que componen pixeles posiblemente mixtos, entre los
que destacan los algoritmos basados en sparse regression, que, asumiendo que la firma espectral
de cada pixel es una combinacién lineal de un pequeno conjunto de firmas espectrales tomadas
de una base de datos, determinan el conjunto 6ptimo que mejor modela la firma espectral de
cada pixel.
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1.3. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de fin de grado es realizar la cadena de procesamiento
de datos explicada en la Figura [1.2| consiguiendo desarrollar algoritmos para la deteccién de
anomalias en imagenes. Para abordar este tema necesitaremos ir cumpliendo los siguientes
objetivos secundarios

1. Realizar un estudio del arte de la tecnologia hiperespectral.

2. Analizar los algoritmos de procesamiento de imédgenes hiperespectrales, tanto para detec-
tar materiales con firmas espectrales conocidas, como para deteccién de anomalias, en los
que no se dispone de informacion a priori de los materiales que se desean detectar.

3. Proponer e implementar una cadena de procesado que incluya los algoritmos de reduccién
de dimensionalidad, segmentacion, deteccién de anomalias y clasificacién consiguiendo
reconocer materiales como plasticos o metales posiblemente camuflados.

4. Evaluar las capacidades de la cadena de procesado implementada utilizando imégenes
hiperespectrales sintéticas simuladas con Matlab.

5. Aplicar el procesado desarrollado a imagenes hiperespectrales y multiespectrales reales
obtenidas con distintos sensores embarcados en plataformas aéreas y satelitales disponibles
en bases de datos publicas.

6. Obtener conclusiones a partir de los resultados obtenidos con las imégenes reales y simu-
ladas e identificar posibles lineas futuras de trabajo.



Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo, se describen los fundamentos de la tecnologia hiperespectral, los modos
de adquisicién de las imagenes y las correcciones que se llevan a cabo para compensar el efecto
de la atmésfera. Ademads, se detallan las caracteristicas més importantes de estos sensores y las
principales plataformas en las que se embarcan. Finalmente, se desarrollan los algoritmos en los
que se basa la cadena de procesado propuesta en este trabajo para la deteccién y clasificacién
de anomalias en imégenes hiperespectrales.

2.1. Fundamentos de la tecnologia hiperespectral

La idea basica que justifica la adquisicién de imagenes hiperespectrales para aplicaciones de
remote sensing es el hecho de que cada material presenta una curva caracteristica de radiacion
reflejada, absorbida o emitida que varia con la longitud de onda. Los sensores hiperespectrales
son dispositivos que permiten medir la energia radiada, compuesta por la radiacién reflejada y
la emitida por los materiales, en el area correspondiente a cada pixel de la imagen para un gran
numero de bandas espectrales. Estas curvas espectrales estan relacionadas principalmente con
los siguientes procesos de interacién materia-radiacién [1} 20, 21]:

= Reflexion: proceso por el cual la radiacién incidente no atraviesa la interfase entre dos me-
dios y es reflejada en distintas direcciones en funcion del angulo de incidencia, la superficie
de reflexion y la longitud de onda de la radiacion. El parametro que se utiliza para medir
dicha reflexién es la reflectancia, que viene dada por el cociente entre la potencia de la
radiaciéon refleja y la potencia de la radiacion incidente. La variacién de la reflectancia en
funcién de la longitud de onda en el espectro visible determina los diferentes colores de
los objetos.

= Emisién: proceso por el cual los materiales emiten radiaciaciéon electromagnética debido
a su temperatura. De acuerdo a la ley de Stefan-Boltzmann, la potencia de la radiacion
emitida es proporcional a la cuarta potencia de la temperatura del objeto.

Las bandas espectrales més empleadas por la tecnologia hiperespectral para aplicaciones de
remote sensing son el espectro visible (0.4 - 0.7 ym) y las zonas NIR (0.7 - 1.4 pm) y SWIR
(1.4 - 3 nm), debido a que en ellas el espectro es predominantemente reflectivo, facilitando las
operaciones de compensaciéon atmosférica y la extracciéon de informacién para la clasificacion

7
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Figura 2.1: Espectro electromagnetico y transmitancia atmosférica. En las bandas UV, visibles,
NIR y SWIR, los espectros son predominantemente reflectivos, mientras que en las bandas
MWIR y LWIR predomina la componente de emisividad .

de los materiales . En cambio, como se representa en la Figura en las zonas MWIR
(Medium-wavelength infrarred, 3 - 5 ym) y LWIR (Long-wavelength infrarred, 5 - 15 pm) pre-
domina la componente de emisividad y existen importantes bandas de absorcion atmosférica.

Para la generacién de la imagen hiperespectral, es importante tener en cuenta la respuesta
de la atmosfera y el espectro de la radiacion solar, con el objetivo de compensar su efecto y
determinar el espectro de reflectancia de los materiales presentes en cada pixel. Como se repre-
senta en la Figura los procesos de compensacién atmosférica permiten obtener la firma de
reflectancia de los objetos a partir de la curva de radiancia medida por el sensor al considerar
las curvas de radiacién solar y transmitancia atmosférica. Sin embargo, existen bandas en las
que la absorcién atmosférica es muy elevada, debido principalmente a la presencia de moléculas
de oxigeno y vapor de agua, y que no son consideradas en el posterior andlisis de la imagen
hiperespectral debido a su reducida relacién senal a ruido (SNR).

Actualmente, se emplean principalmente dos tecnologias para el desarollo de los sensores
hiperespectrales, que convierten de forma cuantitativa los fotones incidentes en una intensidad
de corriente: la tecnologia CDD (Charge Coupled Device) y la tecnologia CMOS (Complemetary
Metal Ozide Semiconductor) 25]. Los fotodiodos utilizados se fabrican en diferentes mate-
riales en funcién de las bandas medidas del espectro. Por ejemplo, el silicio se utiliza para la
adquisicién de las bandas ultravioleta, visibles y NIR, mientras que el arseniuro de indio (InAs)
o el arseniuro de galio (GaAs) se emplean para medir en el rango de 900 a 1700 nm.

Estos sensores permiten generar la imagen hiperespectral utilizando distintos modos de ad-
quisicién en funcién de cémo realizan la exploracién espacial y espectral (Figura[2.3) :

= Modo Whiskbroom (exploracién por puntos): el detector mide simultdneamente todas las
bandas espectrales en cada pixel y explora el espacio x-y para generar el cubo de datos.
La exploracion en dos dimensiones limita en gran medida la velocidad de adquisicion.

= Modo Pushbroom (exploracién por lineas): el sensor adquiere simultdneamente todas las
bandas consideradas de una linea completa de pixeles, realizando la exploracion espacial
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Figura 2.2: Proceso de adquisicién de imagenes hiperespectrales . La reflectancia de los
materiales puede ser obtenida a partir de la radiancia medida tras un proceso de compensacion
atmosférica que tenga en cuenta el espectro de la radiacién solar y la curva de transmitancia de
la atmésfera.

en una sola dimensién. Este modo de adquisicién permite obtener una mayor SNR o una
mayor velocidad de adquisicién.

= Exploracién por planos: el sensor mide en cada adquisicion una banda espectral para
todo el espacio x-y considerado y varia la longitud de onda medida entre adquisiciones
para formar el cubo de datos intercalando estas bandas. Este modo no es adecuado para
sensores embarcados en plataformas méviles o para escenario en movimiento.

= Modo de disparo tnico: el sensor adquiere de forma simultdnea todo el cubo de datos
hiperespectral. Este modo de adquisicién, que permitiria aumentar de forma considerable
la velocidad de adquisicion de las imagenes hiperespectrales, se encuentra actualmente en
fase de desarrollo, ya que limita de forma considerable la resolucion espacial obtenida.

Las caracteristicas del sensor hiperespectral y el modo de adquisicién utilizado determinan
las siguientes especificaciones técnicas de las cdmaras hiperespectrales, que van a establecer sus
capacidades operativas para la deteccién y clasificacién de blancos:

= Resolucion espacial: corresponde al area terrestre correspondiente a cada pixel y esta rela-
cionada con el objeto més pequeno que se puede distinguir. La resolucién espacial depende
del campo de visién correspondiente a cada pixel (Instantaneous Field-of-View, IFOV), al
angulo de tilt de la cAmara que en este caso suele ser perpendicular a la superficie terrestre
y a la altura de vuelo de la plataforma (Figura, y suele ser del orden de las decenas de
metros para las cidmaras hiperespectrales embarcadas. Esta limitada resolucién espacial
da lugar, generalmente, a pixeles no puros (mized pizels) con miltiples materiales que
presentan una curva espectral que es composicion de las firmas espectrales de los mate-
riales presentes, dificultando la deteccién de objetos y la clasificacion de los materiales .
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Figura 2.3: Modos de adquisicién de los sensores hiperespectrales [5].

= Resolucién espectral y nimero de bandas: corresponden con la anchura FWHM (Full
Width at Half Mazimum) de cada banda y el nimero de bandas espectrales adquiridas
por el sensor. Incrementar el nimero de bandas y mejorar la resolucién espectral permite
aumentar las capacidades de discriminacién y clasificacién de los objetos y materiales.
Los anchos de banda m&as comunes en las camaras hiperespectrales actuales varian entre
5y 15 nm, y se han desarrollado sensores de hasta 1000 bandas espectrales. Esta mejora
respecto a las camaras multiespectrales, con anchos de banda entre 50 y 120 nm y hasta
20 bandas, permite obtener curvas més detalladas del comportamiento espectral en cada

pixel (Figura[2.5) [10].

= Sensibilidad radiométrica: esta determinada por el niimero de bits utilizados para represen-
tar la radiaciéon medida por el sensor en cada banda en base al conversor analégico-digital
empleado [1].

= Tiempo de revisita: indica el intervalo de tiempo entre dos adquisiciones consecutivas
de una misma area de interés. En las plataformas dreas, depende de la trayectoria de
vuelo planificada y de la velocidad de adquisicién de las imédgenes. En cambio, para las
plataformas satelitales, el tiempo de revisita depende de la érbita del satélite y es el periodo
entre dos pases consecutivos sobre la misma zona terrestre, aunque existen constelaciones
de satélites que permiten disminuir el tiempo de revisita efectivo.

En el disefio y desarrollo de los sensores hiperespectrales, se debe alcanzar un compromiso
entr la resolucién espacial, la resolucion espectral y el tiempo de adquisicion dependiendo de
la aplicacion especifica para la que se emplean los datos hiperespectrales. Aunque el empleo
de sensores hiperespectrales en el d&mbito de la agricultura de precisién y en aplicaciones geo-
cientificas estd muy extendido, han surgido en los ultimos anos nuevas aplicaciones emergentes,
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Figura 2.4: Factores que determinan la resolucién espacial de un sensor hiperespectral .
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Figura 2.5: Comparacién de la resolucién espectral en sensores hiperespectrales y multiespec-

trales .

detalladas en el Anexo[C] en los 4mbitos de la medicina, de los andlisis forenses o de la defensa y
la seguridad, debido al desarrollo de la tecnologia hiperespectral y de los algoritmos de procesa-
miento de las imagenes hiperespectrales. Sin embargo, la elevada carga computacional asociada
a la generacion y procesamiento de la imagen hiperespectral, sigue siendo un factor limitante
en determinadas aplicaciones, especialmente en las que requieren la operaciéon en tiempo real.

Ademsds, se han desarrollado gran variedad sensores hiperespectrales embarcados en pla-
taformas aéreas y satélitales, algunos de los cuales se describen en el Anexo [D] Entre ellos,
destacan el sensor Hyperion del satélite EO-1 (operativo hasta el ano 2017), los sensores AVI-
RIS y HYDICE embarcados en plataformas aéreas y el sensor multiespectral del Sentinel-2, que
proporcionan acceso publico a sus datos.
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2.2. Procesamiento de datos hiperespectrales

En base a la cadena de procesado propuesta e implementada en MATLAB, representada en
la Figura[l.2]en este apartado nos centraremos en las etapas representadas en la Figura[2.6], para
la deteccion y clasificacién de blancos ocultos en imagenes hiperespectrales, a continuacién, se
detallan los algoritmos utilizados en cada una de sus etapas: (1) Reduccién de dimensionalidad
(Feature Extraction); (2) Segmentacion de la imagen; (3) Deteccién de anomalias, y (4) Clasi-
ficacién del material.

r--—-——m—"""="">""™"""™"""""""""""™""""""7""" "7 7777~ 1
: Etapa de procesamiento :
| |
Il Reduccion de . ., Deteccion de . '
. . . Segmentacion . Clasificacion !
1| dimensionalidad anomalias I
| |
I PCA K-Means RX-Cluster Lo
I ’ . - Sparse Regression !
I MeanShift RX-Ventana P g |
e e e e e e e e e e e — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — J

Figura 2.6: Diagrama de las etapadas de procesamiento que se seguirdn en este trabajo.

2.2.1. Reduccién de dimensionalidad basada en PCA

Los algoritmos de reduccién de dimensionalidad o de extraccién de parametros permiten
disminuir la dimensionalidad del problema original, en el que existen variables correlacionadas,
representando los datos en base a un ntmero inferior de nuevas variables [23].

Existen principalmente dos métodos para el célculo de las componentes principales: (1)
Descomposicién en valores propios ( Eigenvalue decomposition, EIG) de la matriz de covarianzas,
y (2) Descomposicién en valores singulares (Singular Value Decomposition, SVD) de la matriz
centrada A de datos (obtenida restando a cada variable su media) de tamano NxP, donde N
es el nimero de observaciones y P el nimero de variables. La descomposiciéon SVD de la matriz
A viene dada. por:

A= Umam * Ximan * VT

nrn

(2.1)

donde U es una matriz ortonormal con los autovectores de A - AT, V es una matriz ortonormal
con los autovectores de AT A (proporcional a la matriz de covarianza de las variables originales),
que corresponden con los componentes princiaples, y 3 es una matriz diagonal que contiene las
raices cuadradas de los autovalores de A - AT y AT . A,

De esta forma, se pueden aproximar los datos originales mediante una proyeccién sobre el
subespacio de dimensién reducida generado por los primeros componentes principales (PC). La
Figura representa los resultados de aplicar el algoritmo PCA a una imédgen hiperespectral
tomada por el sensor AVIRIS [29]. Como puede observarse, aumentar el nimero de PCs consi-
derados permite reducir el error de la aproximacién a costa de aumentar la dimensionalidad de
los datos transformados. Por este motivo, en la cadena de procesado implementada, se han con-
siderado los tres primeros componentes principales para realizar la segmentacién de la imagen,
con el objetivo de limitar la carga computacional necesaria pero permitiendo la discriminacién
de los distintos materiales.
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Imagen hiperespectral Nube de puntos transformados para los Imagen hiperespectral
original tres primeros componentes principales aproximada por 3 PCs
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(a) Imagen original, nube de puntos transformados para los tres primeros PCs e imagen aproximada por los tres
primeros PCs.
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Figura 2.7: Ejemplo de aplicacién de PCA sobre una imagen hiperespectral capturada por el
sensor AVIRIS.

2.2.2. Segmentacién de imagenes hiperespectrales

La segmentacion de imagenes permite dividir una imagen en zonas con caracteristicas simi-
lares. En la cadena de procesado propuesta, el objetivo principal de la segmentancion es agrupar
los pixeles que presentan caracteristicas espectrales similares para, posteriormente, determinar
la matriz de covarianza muestral de dicha zona y emplearla en el detector de anomalias. De
esta forma, se reduce la carga computacional necesaria respecto a otras técnicas de cédlculo de
la matriz de covarianza como el método de ventana deslizante, que se describird posteriormente.

Los dos tipos de segmentacién més utilizados son: (1) Segmentacién basada en bordes, que
delimita las regiones detectando sus fronteras a través de métodos como la transformada de
Hough o algoritmos de deteccién de bordes como Canny o Sobel, y (2) segmentacién basada en
regiones, que divide la imagen en regiones con caracteristicas similares. Este segundo tipo de
segmentacion, que permite la agrupacién de zonas del mismo material espacialmente separadas,
es mas utilizado en imagenes hiperespectrales, y es el que emplearemos en la cadena de procesado
implementada considerando como pardametros de discriminacion las proyecciones sobre los tres
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primeros componentes principales. Para ello, se ha evaluado el funcionamiento sobre imégenes
hiperespectrales de los algoritmos de segmentacion K-means y Mean-Shift |30, 31].

K-means

Este algoritmo permite agrupar los n puntos (X1, Xs,...,Xy) en k conjuntos (S = {51, Sa,
..., Sk}), de tal forma que se minimice la suma de las distancias al cuadrado entre cada punto
y el centroide p; del clister més cercano, es decir, la varianza respecto al centroide de cada

cluster: .
argminy 3 [~ g (2.2)

i=1 xX€S;

Para implementar este algoritmo de forma iterativa se siguen los siguientes pasos:

1. Inicializacion del algoritmo seleccionando k datos, que constituyen los centroides iniciales
de cada claster. Esta inicializacion se ha realizado seleccionando k& datos aleatorios.

2. Asignacién de los puntos al clister ¢ cuyo centroide se encuentre a la minima distancia
euclidea:
arg min [[x — g1 (2.3)
K3

3. Actualizacion de los centroides de cada cluster con la media de los datos asignados:

1
Ky = 15| Z X (2.4)

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que no se produzcan cambios en los datos asignados a cada
claster.

La Figura muestra el resultado de aplicar el algoritmo K-means implementado a la nube
de puntos transformados sobre los tres primeros componentes principales de la imagen hiper-
espectral representada en la Figura [2.7a, utilizando dos posibles valores del pardmetro k. La
principal desventaja de este algoritmo para su aplicaciéon en imagenes arbitrarias de escenarios
reales es la eleccién del parametro k, cuyo valor adecuado depende del nimero de zonas de la
imagen a priori desconocidas. Por este motivo, se ha implementado también el algoritmo Mean-
shift, que no requiere especificar como parametro el nimero de clisters.

Mean-shift

Dado un conjunto de datos, en cada iteracion, este algoritmo asigna a cada claster los datos
que se encuentren en el interior de una cierta ventana alrededor de su centroide y actualiza
cada centroide con la media de los datos asignados. De esta forma, los centroides iniciales se
desplazan hacia zonas con mayor densidad de puntos hasta obtener una segmentacién de la
imagen en la que cada punto se asigna al clister con el centroide méas cercano obtenido con este
algoritmo.
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K-means (k = 3) sobre PC 1-3

Imagen original (transformada a RGB)
Y 1

K-means (k = 6) sobre PC 1-3

Figura 2.8: Algoritmo K-means aplicado sobre una imagen hiperespectral para k =3y k = 6
(cada color corresponde a un clister).

En el algoritmo implementado, se han considerado ventanas esféricas definidas por su radio,
que debe especificarse como parametro y que influye en el nimero de clisters que genera este
algoritmo. Los centroides iniciales se distribuyen de forma uniforme en el espacio tridimensional
considerado entre los limites maximo y minino de los datos en las tres dimensiones. Ademas, en
cada iteracién, se filtran los clisters que no presentan puntos asignados y se fusionan aquellos
clisters cuyos centroides estdn préximos.

La Figura representa la inicializacién de los centroides y su actualizacién en la primera
iteracién al aplicar el algoritmo implementado a la nube de puntos de la imagen hiperespectral
transformada sobre los tres primeros componentes principales. Como puede observarse, los cen-
troides se desplazan hacia zonas de mayor densidad de puntos. A su vez, la Figura [2.10] muestra
los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo Mean-shift sobre la imagen hiperespectral de la
Figura [2.7]a, segmentando la imagen en ocho zonas.
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Mean shift - Inicializacion centroides Mean shift - Iteracion 1 - Centroides actualizados

PC3

3 .05 PC2

Figura 2.9: Ejemplo de inicializacién de los centroides (puntos rojos) en el algoritmo Mean-shift
(izq.) y de su actualizacién (puntos amarillos) en la primera iteracién hacia zonas con mayor
densidad de puntos (dcha.).

Meanshift sobre PC 1-3

Figura 2.10: Algoritmo Mean-shift aplicado sobre una imagen hiperespectral (cada color corres-
ponde a un clister).
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2.2.3. Algoritmos para la deteccion de anomalias

Cuando se emplean imagenes hiperespectrales para la deteccién de blancos u objetos ocultos,
generalmente, no se dispone de suficiente informacién a priori para especificar las caracteristi-
cas espectrales de los objetos de interés. En estos casos, los algoritmos de deteccion utilizados
deben identificar las anomalias presentes en la imagen, determinando si los pixeles presentan
una diferencia espectral significativa respecto de los pixeles considerados como fondo.

El algoritmo Reed-Xiaoli (RX) [32, 33| es un detector de anomalias adaptativo con carac-
teristicas CFAR (Constant False Alarm Rate) que se basa en el GLRT (Generalized-Likelihood
Ratio Test).

En el enfoque GLRT, se considera que la funcién de densidad de probabilidad (pdf) de los da-
tos presenta una forma paramétrica dada por los parametros € que se estiman con los datos de re-
ferencia y de test. El conjunto de datos de referencia (pixeles del fondo) {v; € CE|1 < j < N} se
asume que presenta N muestras independientes e identicamente distribuidas (iid) de dimensién
K con una fdp dada por pg(-, fp), mientras que el conjunto de datos de test {z, € CK|1 < ¢ < M}
debe clasificarse en funcién de si presenta una fdp dada por p;(-,61) (Hip6tesis alternativa, Hi)
o por po(+,00) (Hipotesis nula, Hy). Para ello, el GLRT viene dado por la expresién [33]
en la que se compara con un umbral 17 que establece la probabilidad de falsa alarma.

Hg:;ix(pl ({we}, 01) po({v;},61)) Hy

2 (2.5)

G = %%X(Po({ﬁz}a%) po({v;},60)) 1,

El algoritmo RX, aplicable a imagenes hiperespectrales, asume que el espectro de los pixeles
con blancos (s) y el espectro (u) y la matriz de covarianza (I';) del fondo son desconocidos.
Modelando los datos mediante distribuciones normales N(u,I") de media p y covarianza T, las
hipétesis Hy y Hi vienen dadas por:

Hy: z— N(u,Ty)
Hy: z— N(s,Ty) (2.6)

De esta forma, siendo x el espectro del pixel bajo test y {v; € CX|1 < j < N} el conjunto
de datos de referencia, el GLRT para el algoritmo RX, asumiendo blancos de un solo pixel, es:

-1
RX(@) = - )" (e e D) @-pZa @D

donde ji = + Z;VZI vj es la media muestral y I, = & Z;V:l(vj — 1) (v; — )T es la matriz de
covarianza muestral de los datos de referencia. Por tanto, la expresién (2.7) determina la dis-
tancia de Mahalanobis entre la observacion x bajo test y la firma espectral media i del fondo y
compara el resultado con un umbral, que fija la probabilidad de falsa alarma, para determinar
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si el pixel bajo test es 0 no una anomalia.

El conjunto de referencia, que debe contener més pixeles que el nimero de bandas espectra-
les consideradas, suele seleccionarse a partir de una ventana de referencia cuadrada alrededor
de la celda bajo test, dejando unas celdas de guarda para evitar el auto-ocultamiento del blanco
en escenarios con blancos extensos que ocupan mas de un pixel, como se representa en la Figura
Sin embargo, este procedimiento implica calcular una media y una matriz de covarianza
muestrales para cada celda bajo test, aumentando considerablemente la carga computacional
del algoritmo.

<++—Conjunto de referencia

Celdas de guarda
Celda bajo test

Figura 2.11: Ventana de referencia para estimar la media y matriz de covarianza muestrales en
una zona localizada alrededor de la celda bajo test.

Por este motivo, con el objetivo de reducir la carga computacional necesaria, en la cadena
de procesado implementada, se calculan la media y matriz de covarianza muestrales de cada
clister obtenido del algoritmo de segmentacién, y se compara el espectro medido en cada pixel
aplicando el algoritmo RX con la media y matriz de covarianza muestrales del clister al que
pertenece.

Como el algoritmo de deteccion de anomalias no determina el tipo de material detectado,
se propone aplicar posteriormente un algoritmo de clasificacién sobre las anomalias obtenidas
con el objetivo de determinar qué anomalias corresponden con objetos camuflados y objetos de
interés y cuéles pueden considerarse falsas alarmas debidas a elementos naturales de la escena.

2.2.4. Algoritmos para la clasificacién de anomalias

Normalmente los espectros medidos por los sensores hiperespectrales son mezclas de los es-
pectros de varios materiales debido principalmente a la baja resolucién espacial que da lugar a
pixeles no puros. Por esta razon, para clasificar los materiales presentes en un pixel, es necesario
realizar un desmezclado (unmizing) para obtener los componentes (endmembers) con sus firmas
espectrales caracteristicas y sus abundancias. El problema del unmizing presenta dificultades
debidas a las inexactitudes de los modelos utilizados, al ruido de observacién, a los efectos de
las condiciones ambientales y a la variabilidad de las firmas espectrales de los materiales.

Existen diferentes técnicas para modelar la mezcla de las firmas espectrales entre las
que destaca el modelo de mezcla lineal [20], que asume que la curva espectral medida para un
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Linear Mixture Two-Layers: Canopies + Ground Intimate Mixture
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Figura 2.12: Modelos de mezcla. a) Mezclado lineal donde el espectro medido es una media
ponderada de los espectros de los materiales b)Mezcla no lineal intima donde los materiales
estdn muy cerca c) Mezcla no lineal con multiples interacciones entre capas .

pixel es una combinacién lineal de las firmas espectrales de los componentes. De esta forma,
considerando p componentes, el espectro medido x = [z1,x9,...,zp| en B bandas espectrales
viene dado por:

x=Maoa+w (2.8)
donde a = [aq,ag, ... ,ap]T es el vector de abundancias, cuyos elementos son no negativos,
suman uno y representan la abundancia de cada material, M = [m;, my, ..., m;| es una matriz
cuyas columnas son las firmas espectrales para las B bandas de los materiales considerados
(m; = [p1j, p2j,---,pBi)L), ¥y W = [w1,wa,...,wp]T es el vector de perturbaciones que incluye
el ruido y los errores del modelo.

A partir de este modelo de mezcla lineal, se puede llevar a cabo un algoritmo de unmizing
basado en técnicas sparse regression para encontrar el subconjunto 6ptimo de firmas espec-
trales de una base de datos A € RE*™ con las firmas espectrales de m materiales medidas en B
bandas (generalmente m > B), que mejor modela la curva espectral x de cada pixel, asumiendo
que, generalmente, el nimero de materiales presentes en cada pixel es reducido. El problema de
sparse regression para obtener el vector de abundancias « puede expresarse como un problema
de minimizacién:

min || a (o sujetoa ||Aa—x2<d, a>0 (2.9)
(6%

donde || « ||p representa el nimero de componentes no nulas del vector de abundancias oy 6 > 0
es la tolerancia al error debido a ruido o al modelado. Para resolver este problema de optimiza-
cién, se han propuesto aproximaciones convexas que sustituyen | - ||o, frecuentemente llamada
norma £y, por la norma /1, como la aproximacién CBPDN (Constrained basispursuitdenoising)
B4):

min || a|; sujetoa ||Aa—x2<d, a>=0 (2.10)
(64
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que presenta una formulacién equivalente, denominada CSR, (Constrained sparse regression),
dada por:

1
min <2> |l Aa—x |2 +A || a|l1 sujetoa a =0 (2.11)
«

donde A > 0 estd relacionada con el multiplicador de Lagrange de la desigualdad || Aa—x |2 <
y puede interpretarse como un parametro de regularizacién. Este problema de optimizacién se
ha resuelto en la cadena de procesado desarrollada utilizando toolbox de MATLAB [35].

De esta forma, utilizando el algoritmo de clasificacién se determinan los materiales que
componen cada anomalia y se declara la deteccién de un blanco de interés o de un objeto oculto
si entre los materiales clasificados se encuentra alguno de los materiales de interés (pldsticos
utilzados en lonas de camuflaje, aceros, materiales metdlicos, etc.) con una abundacia superior
a un cierto umbral que puede seleccionarse como parametro del procesado.



Capitulo 3

Procesamiento de imagenes sintéticas

En este capitulo, se va a evaluar el funcionamiento de la cadena de procesado implementada
en MATLAB aplicada sobre cubos hiperespectrales generados sintéticamente a partir de firmas
espectrales obtenidas de la base de datos de USGS [11]. A partir de una imagen hiperespectral
ideal que incluye zonas con distintos materiales cuyos pixeles presentan espectros sin mezcla y
sin variaciones respecto de las firmas espectrales de la base de datos, se han simulado distintos
efectos que degradan la calidad de la imagen con el objetivo de evaluar el funcionamiento y la
robustez de los algoritmos implementados frente a estos efectos que se producen en las imagenes
reales: (1) variaciones de las firmas espectrales medidas respecto de las contenidas en la base de
datos; (2) mezcla de firmas espectrales en los bordes de los materiales para considerar la pre-
sencia de varios materiales en cada pixel, y (3) ruido del sensor, que se asume ruido Gaussiano
blanco espacial y espectralmente.

3.1. Generacién cubos hiperespectrales sintéticos

3.1.1. Generacién de las firmas hiperespectrales

Para generar las imagenes sintéticas, se han cogido las firmas espectrales de cinco materia-
les representativos (hierba, pino, arena, asfalto y plastico) de la base de datos USGS, que se
representan en la Figura [3.1]a. La firma espectral del material pldstico en el rango visible se
ha modificado para simular un objeto camuflado épticamente con la misma respuesta espectral
que la hierba en el rango de 0,5 pm hasta 0,7 pm. Sin embargo, en el rango de longitudes
de onda a partir de 0,7 pym, correspondiente con la zona de infrarrojos, las firmas espectrales
de ambos materiales son completamente diferentes. Por tanto, los objetos camuflados, que se
simulan con la firma espectral modificada del plastico, no podrian ser detectados en imagenes
RGB, y debe utilizarse la informacién espectral en la zona de infrarrojos proporcionada por los
sensores hiperespectrales para poder llevar a cabo su deteccién.

A su vez, como en las imédgenes reales los pixeles correspondientes a un material suelen
presentar espectros que no coinciden exactamente con la firma espectral contenida en la base
de datos, se han generado firmas espectrales con variaciones respecto a la firma espectral base.
Para ello, se generan vectores de ruido correlado mediante filtrado paso-bajo de secuencias de
ruido blanco Gaussino que se suman a la firma espectral base. Ademds, se comprueba que la
diferencia maxima entre la firma generada y la firma base y que el RMSE (root mean square

21
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Generacion de firmas espectral aleatorias
a partir de firma espectral base
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Figura 3.1: Firmas hiperespectrales seleccionadas de la base de datos y las variaciones aleatorias
realizadas para formas nuestras imagenes sintéticas.

error) entre ambas firmas sean menores que ciertos umbrales establecidos como pardmetros y
que permiten simular distintos niveles de variacién respecto a la firma base. En la Figura[3.1]b,
se representa el resultado de generar multiples firmas espectrales variadas a partir de la firma
espectral del plastico verde contenida en la base de datos, donde la parte difuminada alrededor
de la firma original son las diferentes firmas aleatorias generadas que cumplen las condiciones
de méaximas diferencias impuestas por los umbrales.

3.1.2. Generacién de los cubos hiperespectrales
Generacién de la matriz de posicion de los materiales

Se han generado imégenes espectrales de 100x100 pixeles y 100 bandas espectrales unifor-
memente distribuidas en el rango de 0.35 pm a 2.4 pm a partir de las firmas espectrales de los
cinco materiales considerados. Para ello, se han construido las matrices de abundancias de los
materiales de tamano 100x100 (Figura a), de tal forma que la imagen presenta zonas con los
distintos materiales (hierba, pino, arena y asfalto) que representan el fondo. Sobre dicho fondo,
se introduce un pixel de anomalia (firma espectral modificada del pldstico) en cada una de las
cuatro zonas consideradas.

A su vez, se ha generado otra matriz de abundacias (Figura b) aplicando un filtro 2D
gaussiano (con desviacién estdndar ¢ = 0,5) a la matriz de abundacias ideal, obteniendo un
mezclado de los materiales en los bordes de las zonas. De esta forma, se pretende simular el
efecto de mezcla de firmas espectrales que se produce en las imagenes reales.

Utilizando las matrices de abundacias generadas y el modelo de mezcla ideal (2.8)), se han
sintetizado los siguientes cubos de datos hiperespectrales, que se representan en la Figura

1. Cubo hiperespectral ideal (Imagen ideal) generado con la matriz de abundancias ideal
y las firmas espectrales de la base de datos (sin variacién).
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Posicion y forma de los cuatro materiales utilizados para formar la imagen sintética
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Figura 3.2: Matrices de abundacias generadas para los materiales hierba, pino, arena y asfalto.

2. Cubo hiperespectral con mezcla (Imagen Mix) generado con la matriz de abundacias
filtrada espacialmente y las firmas espectrales de la base de datos (sin variacién), para
simular el efecto del mezclado de las firmas espectrales de los materiales en los bordes de
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las zonas.

Cubo hiperespectral con firmas variadas (Imagen variada) generado con la matriz

de abundancias ideal y las firmas obtenidas con el generador implementado de firmas con
variaciones respecto a las firmas espectrales base de los materiales considerados.

Cubo hiperespectral con mezcla y firmas variadas (Imagen variada y Mix) generado

con la matriz de abundacias filtrada y las firmas con variaciones para incluir los dos efectos
anteriores (mezcla en los bordes de las zonas y firmas espectrales con variaciones).

Imagenes sintéticas generadas con anomalia camuflada
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(a) Reflectancias en la banda 50 (1.36 pm), cortes
de los cubos hiperespectrales generados, en los que
puede observarse la presencia de las anomalias

Iméagenes sintéticas generadas RGB con anomalia camuflada

Imagen RGB ideal

Anomalia
camuflada

Imagen RGB Variada y Mix
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(b) Transformacién a RGB (espectro visible) de los cu-
bos hiperespectrales generados, en los que la anomalia
presente en la hierba se encuentra camuflada

Figura 3.3: Cubos hiperespectrales generados a partir de las matrices de abundancias y las firmas
espectrales de los materiales considerados para evaluar el funcionamiento de los algoritmos

implementados para la deteccién y clasificaciéon de objetos camuflados.
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Finalmente, para incluir el efecto del ruido del sensor, se ha anadido ruido blanco gaussiano
(incorrelado espacial y espectralmente) para distintos niveles de SNR (Signal-to-Noise Ratio)
a los cubos hiperespectrales anteriormente generados. Para ello, se ha considerado que la po-
tencia del cubo original viene dada por la media de todos sus elementos al cuadrado. Como
puede observarse en la Figura [3.4] en la que se representan los resultados obtenidos partiendo
de la imagen ideal, se han generado cubos hiperespectrales para ocho niveles distintos de SNR.
Aunque se han evaluado los algoritmos implementados para los distintos niveles de SNR, se
representaran los resultados para unas SNR de 25 y 30 dB, que corresponden con los niveles
tipicos de trabajo de los sensores hiperespectrales. Ademas, se presentardn los resultados obte-
nidos para una SNR baja (5 dB) con el objetivo de analizar cémo se comportan los algoritmos
implementados frente al ruido.

Imagenes Hiperespectrales sintéticas ideal con SNR variadas
SNR 5dB SNR 10dB

Reflectancia

E— - N - - — — 0.55
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100
SNR 15dB SNR 20dB 05
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Figura 3.4: Reflectancia en la banda 50 (1.36 pm) de la imagen ideal degradada por ruido con
los ocho niveles de SNR evaluados.
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3.2. Segmentaciéon de imagenes sintéticas

En este apartado, se presentan los resultados obtenidos de la segmentacion de las imagenes
sintéticas realizada con el objetivo de dividir las imagenes en las cuatro zonas consideradas como
fondo. Para ello, como se explicé anteriormente, se lleva a cabo una reduccién de dimensionalidad
previa basada en PCA vy, posteriormente, se utilizan las proyecciones sobre los tres primeros
componentes principales para realizar la segmentacion utilizando K-means o Mean-shift.

3.2.1. Principal Components Analysis. PCA

La figura[3.5| representa los resultados de aplicar el algoritmo PCA a los cuatro cubos hiper-
espectrales generados y a sus variantes con SNR = 25 dB y SNR = 30 dB. Se han representado
los datos transformados sobre los tres primeros componentes principales, ya que, como se mostro
anteriormente, los tres primeros componentes principales contienen la mayor parte de la infor-
macién y permiten realizar la segmentacién de las imagenes sin elevar de forma excesiva la
carga computacional necesaria. Como puede comprobarse, se obtienen cinco nubes de puntos
correspondientes a los cuatro materiales de fondo y a las anomalias, que permiten dividir la
imagen en varias zonas utilizando los algoritmos de segmentacién implementados.



Algoritmo PCA aplicado a imagenes sintéticas con anomalia camuflada
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Figura 3.5: Resultados del algoritmo PCA aplicado a las imagenes sintéticas generadas. Se representan los datos proyectados sobre las tres
primeras componentes principales, separandose en cinco nubes de puntos correspondientes a los cuatro materiales de fondo y a las anomalias,
en los que debe segmentarse la imagen con los algoritmos de segmentacion.
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Resultados de K-means

En primer lugar, se evalué el funcionamiento del algoritmo K-means aplicado sobre los da-
tos hiperespectrales proyectados sobre los tres primeros componentes principales, que presenta
como principal desventaja la necesidad de especificar a priori el nimero de clisters en los que
se debe segmentar la imagen.

Especificando un valor K = 4, correspondiente a las cuatro zonas de fondo, se observd que en
ciertos casos, como el representado en la Figura [3.6la, la segmentacién realizada no era adecua-
da, principalmente debido a la presencia de las anomalias y a la inicializacién aleatoria utilizada
en el algoritmo implementado. Por este motivo, para conseguir una segmentacion adecuada, se
configuré un valor de K maés elevado (K = 16) y, una vez realizada la segmentacion, se elimina-
ron los clisters con un nimero reducido de datos, que se consideran anomalias, y se fusionaron
los clister que se encuentran mds cercanos hasta conseguir el nimero de grupos deseados (en
este caso K’ = 4). De esta forma, como se representa en la Figura b, se obtiene la segmen-
tacién de la imagen en las cuatro zonas de fondo. Sin embargo, debido al inconveniente que
supone la necesidad de especificar adecuadamente el pardmetro K del algoritmo, especialmente
para imégenes reales, se propuso utilizar el algoritmo Mean-shift como alternativa.

KMEANS Imagen Variada con SNR=25dB KMEANS Imagen Variada con SNR=25dB

A, 02

0.2 %
0 X | 0
-0.2 | N/ -0.2

/N
04 i 04
0.6 3 06
0.8 2 0.8
4 35 3 i 4
25 2
15 0

(a) Segmentacién no adecuada obtenida con K — (b) Segmentacién adecuada obtenida con K — means
means para K =4 para K = 16 y fusién posterior de clisters préximos

Figura 3.6: Resultados obtenidos con algoritmo K-means aplicados a los datos hiperespectrales
transformados sobre los tres primeros componentes principales (cada color representa un clister
obtenido con el algoritmo).

3.2.2. Mean-Shift

Resultados de Mean-Shift

La Figura 3.7 representa los resultados obtenidos con el algoritmo Mean-shift implementa-
do, que consigue segmentar adecuadamente todos los conjuntos de datos en las cuatro nubes
consideradas como fondo de la imagen. Realmente, el algoritmo obteniene cinco clisters corres-
pondientes a los cinco materiales de la imagen sintética (cuatro materiales de fondo y material
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de los objetos camuflados), pero el clister corresponidente a los objetos camuflados se elimina
debido al nimero reducido de datos que contiene, indicacién de que se tratan de anomalias.
Este algoritmo no requiere especificar a priori el nimero de clisters, pero tiene como pardmetro
el radio de la ventana deslizante, que afecta al ntimero de zonas en las que se divide la imagen.
Por este motivo, se ha configurado dicho pardmetro realizando pruebas hasta conseguir la sepa-
racion adecuada de las nubes de puntos tanto en las imagenes sintéticas como en imagenes reales.

Ademds, aunque se observa que, si la nube de puntos de los objetos camuflados se separa
de las nubes de puntos del fondo, los algoritmos de clustering pueden separar dichas anomalias,
se ha implementado un algoritmo de deteccién de anomalias aplicado sobre todas las bandas
espectrales medidas, ya que, en las imagenes reales, las nubes de puntos de las anomalias no
son separables con los algoritmos de clustering implementados.



Algoritmo Mean Shift aplicado a imagenes sintéticas con anomalia camuflada
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Figura 3.7: Resultados del algoritmo Mean-Shift aplicado a las imégenes sintéticas generadas (cada color representa un clister obtenido del

algoritmo).

SVOILLALNIS SUNHOVINI Hd OLNHINVSIDOdYd '€ OTNLIdVD

6¢



CAPITULO 3. PROCESAMIENTO DE IMAGENES SINTETICAS 30

3.3. Deteccion de anomalias en las imagenes sintéticas

Para llevar a cabo la deteccién de las anomalias en las imagenes hiperespectrales utilizando
el algoritmo RX, se han implementado dos métodos para el calculo de la media muestra y la ma-
triz de covarianza de los datos de referencia. El primero de ellos consiste en utilizar los clisters
obtenidos con el algoritmo de segmentaciéon Mean-shift y utilizar para cada pixel bajo test la
media y matriz de covarianzas calculadas para el clister al que pertenece. El segundo método
se basa en utilizar ventanas de referencia con celdas de guarda alrededor de cada pixel bajo
test. Este segundo método presenta una mayor carga computacional debido a que requiere el
célculo de una matriz de covarianza de tamano B x B, siendo B el nimero de bandas espectrales
medidas, y su inversa para cada pixel de la imagen. El primer método se indica en las imégenes
de los resultados como RX, mientras que el segundo método se indica como RX-Ventana.

Para evaluar los resultados se presentan los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos
sobre tres de los conjuntos de datos simulados: (1) Imagen Variada con una SNR de 25dB, (2)
Imagen Mix con una SNR de 25dB y (3) Imagen Variada y Mix con una SNR de 25dB. De esta
forma, se incluyen los efectos de ruido de sensor, mezcla de firmas y variacion aleatoria de las
firmas respecto a la base de datos. Ademas, para seleccionar el umbral utilizado en el algoritmo
RX para determinar la presencia de las anomalias, se han representado los histogramas de los
valores RX obtenidos. En situaciones reales, se debera seleccionar adecuadamente este umbral
en funcién de la probabilidad de falsa alarma deseada o de la probabilidad de deteccién reque-
rida de un determinado material sobre un determinado fondo.

Analizando los resultados obtenidos para la Imagen Variada (Figura utilizando el méto-
do de segmentacién previa (RX), se observa que la anomalia se detecta adecuadamente utili-
zando un umbral de thrx = 160. En cambio, utilizando el mismo umbral para el método de
ventana de referencia (RX-Ventana), se obtiene un mayor nimero de falsas alarmas. Ajustan-
do dicho umbral, se consigue disminuir el nimero de falsas alarmas, pero estas se concentran en
una zona de asfalto debido a que la ventana de referencia para esos pixeles contiene mas zona
de hierba que de asfalto. Este resultado pone de manifiesto uno de los problemas del método de
ventana de referencia cuando se utiliza para imagenes con fondos no uniformes.

Por otro lado, la Figura representa los resultados obtenidos para la Imagen Mix. Se
observa que al mezclarse las firmas espectrales de los materiales en los bordes de las zonas,
el algoritmo RX con segmentacién previa da lugar a detecciones de anomalias en dichos bor-
des. Sin embargo, utilizando el método de ventana de referencia no se produce un aumento de
las falsas alarmas en los bordes de los materiales. Sin embargo, las falsas alarmas debidas a
mezcla de firmas espectrales podran ser eliminadas en el posterior procesado de clasificacion
al realizar el unmizing y clasificar dos materiales que no corresponden con los objetos de interés.

Finalmente, en los resultados obtenidos con la Imagen Variada y Mix (Figura , se ob-
servan los mismos problemas que en los dos casos anteriores: las falsas alarmas en los bordes
de las zonas para el método basado en la segmentacién previa de la imagen y las falsas alarmas
debidas a clutter no uniforme para el método basado en ventanas de referencia.
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Por tanto, aunque con el algoritmo RX con segmentacién previa se producen maés falsas
alarmas en los bordes de los materiales, se propone utilizar dicho método en lugar de emplear
ventanas de referencia debido a la excesiva carga computacional que conllevan y a sus problemas
en imagenes con fondos no homogéneos.

RX Variada SNR=25dB Histograma RX

500 RX>160 RX>185

RX-Ventana>160 RX-Ventana>185

Figura 3.8: Algoritmo RX aplicado a la imagen con las firmas hiperespectrales variadas y una
SNR de 25 dB.
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Figura 3.9: Algoritmo RX aplicado a la imagen con materiales mezclados en los bordes y una
SNR de 25 dB .
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Resultados obtenidos con baja SNR

Para comparar los resultados obtenidos con imagenes con poco y mucho ruido, y evaluar
como se comporta el algoritmo implementado de detecciéon de anomalias frente al ruido, se
ha realizado el procesamiento de una imagen con baja SNR (SNR = 5 dB) y de otra imagen
con alta SNR (SNR = 30 dB), representadas en la Figura partiendo de la imagen ideal.
Como puede observarse en la Figura el algoritmo de segmentacion Mean-shift aplicado
a los datos transformados sobre los tres primeros componentes principales permite segmentar
adecuadamente la imagen en las cuatro zonas correspondientes a los materiales considerados
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Figura 3.10: Algoritmo RX aplicado a la imagen con las firmas hiperespectrales variadas, ma-
teriales con los bordes mezclados y una SNR de 25 dB.

como fondo. El mayor ruido de la imagen con menor SNR da lugar a nubes de puntos mas
dispersas que pueden dar lugar a errores de segmentacién.
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Figura 3.11: Reflectancia en la banda 50 (1.36 nm) de las imdgenes hiperespectrales sintéticas
generadas con SNR = 5 dB y SNR = 30 dB

A su vez, en la Figura 3.13] se comprueba que debido a la disminucion de SNR, al aplicar
el algoritmo RX a una imagen con mucho ruido no se detectan adecuadamente las anomalias,
teniendo que utilizar un umbral muy bajo que da lugar a un nimero excesivo de falsas alarmas,
mientras que, en la imagen de alta SNR, se consiguen detectar las anomalias con baja probabili-
dad de falsa alarma. Aunque el algoritmo de clasificacién permite disminuir el niimero de falsas
alarmas globales de la cadena de procesado, filtrando aquellas anomalias que no correspondan
con materiales de interés, el mayor niimero de falsas alarmas en la etapa de deteccién de detec-
cion de anomalias supone un aumento de carga computacional en la etapa de clasificacién, al
tener que aplicarse los algoritmos basados en sparse regression a un mayor ntimero de pixeles.
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Figura 3.12: Resultados del algoritmo Mean-shift aplicado sobre dos imagenes sintéticas con
SNR = 5 dB y SNR = 30 dB, respectivamente, para comprobar el comportamiento de los
algoritmos frente a ruido.
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Figura 3.13: Resultados del algoritmos RX aplicado sobre dos imagenes sintéticas con SNR =
5 dB y SNR = 30 dB, respectivamente, para comprobar el comportamiento de los algoritmos
frente a ruido.
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3.4. Clasificacion de anomalias en las imagenes sintéticas

En este apartado se ha realizado la clasificacién de algunas de las anomalias detectadas
anteriormente y se ha evaluado la robustez del algoritmo frente a mezclas y ruido.En primer
lugar se ha cogido cuatro pixeles de la imagen ideal y un pixel de anomalia, correspondientes
a los cuatro materiales para clasificarlos. Después se ha clasificado un pixel correspondiente
a la imagen ideal con los bordes entre materiales mezclados, para evaluar la robustez del al-
goritmo frente a pixeles no puros. Tras esto se ha evaluado la robustez del algoritmo frente
a diferentes valores de SNR. Por ultimo se puede observar un mapa con las abundancias co-
rrespondientes a los cinco materiales usados en una imagen con un porcentaje pequeno de ruido.

Clasificacién firmas hiperespectrales en pixeles puros y mezcla

En este apartado, se ha realizado la clasificacion de algunas de las anomalias detectadas
anteriormente mediante el algoritmo basado en sparse regression y se ha evaluado su robus-
tez frente a mezclas espectrales y ruido. En primer lugar, se han analizado cuatro pixeles de
la imagen ideal, correspondientes a los cuatro materiales de fondo, y un pixel de anomalia.
Posteriormente, se ha aplicado el algoritmo de clasificacion a pixeles con mezcla espectral en
los bordes de las zonas, que daban lugar a anomalias con el algoritmo RX, para comprobar
el funcionamiento del algoritmo en pixeles no puros. Tras esto, se ha evaluado la robustez del
algoritmo frente a diferentes niveles de SNR. Por ultimo, se presenta el mapa de materiales mas
abundantes en cada pixel obtenido para la imagen hiperespectral completa con una SNR alta.

Clasificacion de firmas hiperespectrales en pixeles puros y con mezcla

En la figura se observa la clasificacién de cuatro pixeles escogidos de la imagen ideal,
correspondientes a los cuatro materiales utilizados para generar el fondo de las imagenes sintéti-
cas. De esta forma, se comprueba que el algoritmo basado en sparse regression consigue clasificar
correctamente las firmas en ausencia de ruido y variaciones aleatorias de las firmas espectrales
respecto de la base de datos. Sin embargo, a pesar de tratarse de una situacién ideal, en general,
no obtiene como resultado una abundancia del 100 % para cada material, debido a la similitud
entre distintas firmas contenidas en la base de datos, como, por ejemplo, Oak y Pine. Por otro
lado, en la figura [3.15] se representa la clasificacién obtenida de un pixel de anomalia, llegando
a la misma conclusion que con el resto de materiales.

A su vez, se ha procesado un pixel del borde entre los materiales Arena y Hierba que presenta
una mezcla espectral de ambos materiales para evaluar el comportamiento frente a pixeles con
mezcla. En la Figura se representa el resultado obtenido, observandose que se clasifican
los dos materiales de la mezcla, pero que aparecen ademas otros materiales erréneos con menor
abundacia que podrian llevar a confusion. Estos resultados ponen de manifiesto la dificultad
de obtener un funcionamiento adecuado de los algoritmos de clasificacién incluso en escenarios
mas simples que las imagenes reales. Por tanto, es importante la calidad y la seleccién de la
base de datos espectral de los materiales, asi como el ajuste de los pardmetros del algoritmo de
clasificacién.
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Clasificacion de las 4 firmas utilizadas
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Figura 3.14: Clasificacién de los espectros de cuatro pixeles correspondientes a los cuatro ma-
teriales de fondo de laimagen ideal: hierba, arena, pino y asfalto.

Evaluacion de la robustez del algoritmo frente a diferentes valores de SNR

A continuacién, se ha analizado la variacién de la abundacia detectada para un pixel de
material Hierba en funciéon de la SNR de la imagen. En la Figura se observa que a me-
dida que la SNR de la imagen aumenta, la abundancia del material detectado (que debe ser
idealmente 1) también lo hace. Por tanto, se observa que el algoritmo de clasificacién es poco
robusto al ruido y, con SNR por debajo de 40 dB, no consigue clasificar adecuadamente las fir-
mas espectrales, dando lugar a clasificaciones erréneas que pueden producir falsas alarmas o la
pérdida de detecciones en imagenes con baja SNR o con respuestas espectrales de los materiales
significativamente distintas a las contenidas en la base de datos. Sin embargo, al no requerir una
clasificacion detallada de los materiales, los errores que mas impactan en el correcto desempeno
del algoritmo para la aplicaciéon considerada son los que suponen un error en la clasificacién del
tipo (vegetacién, mineral, metal, plasticos, etc.) de material.
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Figura 3.15: Clasificacién de un pixel de pldstico (anomalia introducida) del cubo hiperespectral

generado para la imagen ideal.
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Figura 3.16: Clasificacién de un pixel escogido en el borde mezclado entre la Arena y la Hierba

sin considerar ruido ni variaciones aleaotorias de las firmas espectrales respecto a la base de

datos.
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Abundancia hierba para diferentes SNR
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Figura 3.17: Abundancia obtenida para un pixel de hierba en funcién de la SNR de la imagen.

Mapa de materiales mas abundates en una imagen sintética con SNR alta

La Figura representa el material méds abundante en cada pixel que se ha obtenido apli-
cando el algoritmo de clasificacién a un cubo hiperespectral con una SNR alta de 50 dB. Como
puede observarse, en general, los pixeles se clasifican adecuadamente, excepto algunos pixeles
de Pine que se clasifican como Oak, debido a la similitud entre ambas firmas hiperespectrales.
Sin embargo, como se comenté anteriormente, este tipo de errores, al ser los dos materiales de
tipo vegetacién, no impacta en el desempenio del procesado para la aplicaciéon considerada, al no
requerir normalmente una clasificacién detallada del material sino una clasificacién mas general
del tipo de material.

Mapa de materiales mas abundates en cada pixel
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Figura 3.18: Mapa de abundancias de la imagen ideal hiperespectral completa,con SNR de 50dB.




Capitulo 4

Procesamiento de imagenes hiperespectrales
y multiespectrales reales

En este capitulo, se aplica la cadena de procesado propuesta en el Capitulo [2| para la de-
teccién y clasificacién de anomalias, cuyo funcionamiento se ha evaluado utilizando imégenes
hiperespectrales en el Capitulo [3] a imagenes hiperespectrales reales obtenidas de un dataset de
imagenes del sensor AVIRIS y a imagenes multiespectrales obtenidas del satélite Sentinel-2. Co-
mo era de esperar, los resultados obtenidos con las imagen multiespectrales del Sentinel-2, que
presentan 13 bandas espectrales, son significativamente peores a los obtenidos con las imagenes
hiperespectrales del AVIRIS y HYDICE, que presentan mas de 200 bandas espectrales.

4.1. Procesamiento de imagenes hiperespectrales del sensor
AVIRIS y HYDICE

Se ha aplicado la cadena de procesado implementada a un conjunto de 12 imdgenes hiperes-
pectrales capturadas con el sensor AVIRIS de un dataset para evaluar algoritmos de deteccién de
anomalias [6]. Como se observa en la Figura 4 conjuntos de datos pertenecen a aeropuertos,
4 conjuntos a un escenario de playa y otros 4 a zonas urbanas. De todas las bandas espectrales
capturadas por los sensores AVIRIS y HYDICE, se eliminan aquellas bandas afectadas por la
absorcion atmosférica, que presentan una baja SNR.

4.1.1. Resultados de la etapa de segmentacién

Como se ha descrito anteriormente, en la cadena de procesado se lleva a cabo la segmenta-
cion de las imagenes hiperespectrales utilizando el algoritmo Mean-shift tras aplicar el algoritmo
PCA para reducir la dimensionalidad de los datos, que, en este caso, presentan mas de 200 ban-
das espectrales, y reducir la carga computacional. En la Figura se presentan los resultados
obtenidos de la segmentacién de las nubes de puntos de las imdgenes del dataset transformados
sobre los tres primeros componentes principales.

Como puede observarse, a diferencia de las imagenes sintéticas, las imagenes reales presen-
tan nubes de puntos maés dificilmente separables con los algoritmos de segmentacién. De hecho,
en algunos conjuntos de datos se obtiene un unico clister debido a que presentan un fondo
predominante bastante homogéneo, mientras que, en otros conjuntos, se obtienen dos custers.
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Iméagenes Dataset Anomalias
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Figura 4.1: Corte del cubo hiperespectral del dataset de AVIRIS para evaluar el procesado
implementado. Las imagenes de la primera fila corresponden a aeropuertos, la segunda fila a
playas y la tercera a zonas urbanas.

Para realizar una segmentaciéon mas fina, se analizé la posibilidad de reducir el radio de la
ventana deslizante del algoritmo Mean-shift, pero la sobresegmentacion de la imagen dio lugar
a un peor desempeno del algoritmo de deteccién de anomalias, especialmente en imagenes con
fondos uniformes, ya que se producia un auto-ocultamiento de las mismas al formar parte de
clasters con menor numero de pixeles de fondo que presentaban una media mas proxima a los
espectros de las anomalias. De esta forma, se puso de manifiesto la necesidad de seleccionar
adecuadamente el parametro de radio de las ventanas deslizantes del algoritmo Mean-shitf.

4.1.2. Resultados de la etapa de detecciéon de anomalias

Utilizando las imagenes reales del dataset con anomalias, se analiz6 el comportamiento del
algoritmo RX utilizando las dos variantes implementadas para el calculo de la media y matriz
de covarianzas muestrales, obteniendo los resultados presentados en las Figuras y 4.4 para el
algoritmo RX con segmentacion previa y las Figuras y para el algoritmo RX con ventana
de referencia. Como puede observarse, en todas las imdgenes se detectan bastantes anomalias
correspondientes a elementos de la escena que no corresponden con el fondo de la imagen, como
aviones o determinadas infraestructuras. Ademads, no se observan diferencias apreciables en los
resultados obtenidos con los dos métodos evaluados, por lo que se justifica el empleo de la seg-
mentacién previa con el objetivo de reducir la carga computacional de la cadena de procesado
completa.
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Algoritmo MeanShift aplicado a los datasets
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Figura 4.2: Resultados del algoritmo Mean-shift aplicado a las imédgenes con anomalias del
datasets de AVIRIS y HYDICE (cada color representa un clister).
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Figura 4.3: Resultado del algoritmo RX con segmentacién previa antes de umbralizar aplicado
a imégenes hiperespectrales reales.
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Algoritmo RX con umbrales

RX1>1000 RX2>950 RX3>1000 RX4>500
RX5>8000 RX6>2200 RX7>1200 RX8>1100
RX9>2500 RX10>7000 RX11>700 RX11>1000

Figura 4.4: Resultados umbralizados del algoritmo RX con segmentacién previa, en los que se
observan las anomalias detectadas.

Algoritmo RX-Ventana aplicado a los datasets
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Figura 4.5: Resultado del algoritmo RX con ventana de referencia antes de umbralizar aplicado
a imagenes hiperespectrales reales.
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Algoritmo RX-Ventana con umbrales

RX1-Ventana>700 RX2-Ventana>700 RX3-Ventana>750 RX4-Ventana>450
RX5-Ventana>900 RX6-Ventana>900 RX7-Ventana>700 RX8-Ventana>1000

RX9-Ventana>750 RX10-Ventana>700 RX11-Ventana>850 RX12-Ventana>750

Figura 4.6: Resultados umbralizados del algoritmo RX con ventana de referencia, en los que se
observan las anomalias detectadas.

4.1.3. Clasificacion en el dataset

En esta seccién, se ha aplicado el algoritmo de clasificacién a dos de las imagenes del dataset
representado en la Figura correspondientes a un aeropuerto (imagen de la primera fila y
cuarta columna) y a una playa (imagen de la segunda fila y primera columna)

Clasificacion de la imagen del aeropuerto

En la Figura se observan los mapas de abundacias de los cuatro materiales mas abun-
dantes globalmente obtenidos en la clasificacién de las anomalias de la imagen del aeropuerto. Se
puede ver que estos materiales son :Epsomite GDS149, Mascagnite GDS65.a, Ulexite GDS138
Boron y Ammoniu, Chloride GD. Por otro parte, en la figura 7?7, se representa el mapa de
materiales mas abundantes en cada pixel de anomalia de la imagen. Como puede observarse, en
los pixeles correspondientes al avion, se detecta como material mas abundante la Epsomita, que
se trata de un mineral de color blanco, pero que no se corresponde con el material del avién.
Este resultado pone de manifiesto la dificultad de la clasificacién correcta de los materiales en
imagenes reales.
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Figura 4.7: Mapas de abundacias de los cuatro materiales mas abundantes en las anomalias
detectadas del dataset del aeropuerto.
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Figura 4.8: Mapa de materiales mas abundantes en cada pixel de anomalia en el dataset del
aeropuerto.
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Clasificacion de la imagen de la Playa

De igual modo, la figura representa los mapas de abundancias para los cuatro materiales
mas abundantes globalmente en la imagen de la playa obtenidos con el algoritmo de clasifica-
cion implementado. En este caso, los materiales mas abundantes son : Melting snow mnSnw04,
Melting snow mSnwl4, Mascagnite GDS65 y Epsomite GDS149. En este caso, obtener como
materiales mds abundantes ”Nieve”podria justificarse por la presencia de suelo mojado en la
zona donde se detectan las anomalias. A su vez, la Figura representa el mapa de materiales
ma&s abundates en cada pixel de la imagen. Estos resultados muestran igualmente la dificultad
de realizar la clasificacion de los materiales en imagenes hiperespectrales, y la necesidad de desa-
rrollar algoritmo mas robustos y precisos en imagenes reales y bases de datos més apropiadas
para la clasificacién espectral de materiales.

Abundancias del material Abundancias del material Abundancias del material Abundancias del material
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Figura 4.9: Clasificacién de los cuatro materiales mas abundantes en las anomalias detectadas
pertenecientes al dataset del playa
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Figura 4.10: Mapa de abundancias de las anomalias detectadas en el dataset de la playa
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4.2. Procesamiento Sentinel

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos al aplicar el procesamiento a una ima-
gen multiespectral tomada con el satélite Sentinel-2 con 13 bandas espectrales. Para ello, se
seleccioné de la base de datos publicos del Sentinel-2 |7] una imagen, representada en la Figura
en RGB, que presentara elementos que pudieran ser considerados como anomalias. Co-
mo puede observarse, la imagen seleccionada presenta zonas con placas solares que pueden ser
detectadas gracias a las diferencias que presenta respecto de los materiales de sus alrededores
(tierra, vegetacion, etc.).

Figura 4.11: Imagen RGB de la imagen multiespectral seleccionada del Sentinel-2 para eva-
luar los resultados del procesamiento de una imagen real multiespectral con anomalias (placas
solares) [7].

4.2.1. Segmentacion de la imagen multiespectral

La Figura representa el resultado de aplicar el algoritmo PCA a la imagen multiespec-
tral. Como ocurria con las imagenes hiperespectrales reales procesadas anteriormente, se obtiene
una nube de puntos sin grupos claramente separados. A su vez, los resultados obtenidos con el
algoritmo Mean-shift utilizando dos valores distintos del radio de la ventana deslizante se mues-
tran en las Figuras y Como puede observarse, cuanto menor es el radio seleccionado,
mayor es el nimero de clister que se obtienen. Sin embargo, como se comentd anteriormente,
una sobresegmentacién puede dar lugar al ocultamiento de las anomalias utilizando el algoritmo
RX, efecto que se muestra en los resultados de dicho algoritmo utilizando las dos segmentaciones
realizadas.
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Figura 4.12: Algoritmo PCA aplicado a la imagen multiespectral del Sentinel-2.
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(a) Resultados con un mayor radio de la ventana des- (b) Resultados con un menor radio de la ventana des-
lizante obteniéndose 4 clisters lizante obteniéndose 7 clisters

Figura 4.13: Resultados del algoritmo Mean-shift aplicado a la imagen multiespectral del
Sentinel-2 utilizando dos radios distintos de la ventana de asignacién (cada color correspon-
de a un clister).

4.2.2. Deteccién de anomalias en la imagen multiespectral

En la Figura se representan los resultados obtenidos del algoritmo RX utilizando las
dos segmentaciones realizadas previamente de la imagen multiespectral. Como puede observar-
se, las segmentacién con menor nimero de clister permite la deteccién de las placas solares,
cosideradas como anomalias de la imagen, mientras que la sobresegmentacién da lugar a su
ocultamiento. Por tanto, se pone de manifiesto la necsidad de seleccionar adecuadamente los
parametros del algoritmo de segmentacién, para evitar que se produzca una division excesiva-
mente fina que dé lugar al ocultamiento de las anomalias. Ademas, se detectan otras anomalias
debidas a distintos elementos presentes en la imagen y en los bordes de las zonas, que pueden
considerarse falsas alarmas y que deberian eliminarse en el proceso de clasificacion si no co-
rresponden con los materiales de interés de los objetos ocultos o de los blancos que se desean
detectar.No obstante, aunque la clasificacién no sea muy exacta, puede dar una idea del tipo
de material que tienes.
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Segmentacion Meanshift (radio mayor) - 4 clusters
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Figura 4.14: Imagen segmentada del Sentinel-2 con el algoritmo Mean-shift para dos valores
distintos del radio de la ventana deslizante (cada color corresponde a un clister).

4.2.3. Clasificacién en Sentinel

Finalmente, se ha realizado la clasficacién de las anomalias detectadas en una seccién de la
imagen multiespectral considerada del Sentinel-2, que incluye una zona en la que se encuentran
las placas solares observadas en la Figura Las anomalias detectadas en dicha seccién se
representan en la Figura [4.16]a, donde se observan las placas solares detectadas. A su vez, la
Figura [4.16]a representa el mapa de materiales més abundantes en cada pixel generado con el
algoritmo de clasificacion, dando lugar a la deteccion de distintos materiales minerales, aunque
no se corresponden exactamente con los materiales reales.
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Figura 4.15: Resultados del algoritmo RX aplicado a la imagen multiespectral del Sentinel-
2 segmentada con Mean-shift utilizando dos radios de la ventana deslizante que dan lugar a
segmentaciones en 4 o 7 clisters, respectivamente.
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(a) Anomalias detectadas en la seccién consi- (b) Mapa de materiales mds abundantes en cada pixel obteni-
derada de la imagen del Sentinel-2 utilizando do con el algoritmo de clasificacién en la seccién considerada
la segmentacién con cuatro clisters de la imagen del Sentinel-2

Figura 4.16: Resultados del algoritmo de clasificacién aplicado a una seccién de la imagen del
Sentinel-2 que contiene una zona con placas solares.
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Lineas futuras y conclusiones

Las imégenes hiperespectrales permiten obtener curvas muy detalladas del comportamiento
espectral de objetos, gracias al nimero de bandas que recoge el sensor. Se trata de una tecnologia
emergente en las areas de seguridad y defensa, con cada vez un mayor nimero de aplicaciones.
Entre estas aplicaciones, destava la posibilidad de detectar objetos camuflados 6pticamente al
0jo humano utilizando imagenes hiperespectrales. Este tema es objeto de investigacién en el
campo de la teledeteccién, en el que se enmarca este trabajo fin de grado, cuyo objetivo princi-
pal ha sido el desarrollo de una cadena de procesamiento de imagenes hiperespectrales para la
deteccién y clasificacion de anomalias.

Para ello, la cadena propuesta realiza en primer lugar una reduccién de la dimensionalidad
de los datos utilizando el algoritmo PCA, con el objetivo de reducir la carga computacional al
observar que los tres primeros componentes princiaples contienen la mayor parte de la infor-
macién y permiten separar materiales con distintas respuestas espectrales. Posteriormente, se
realiza una segmentacién de la imagen hiperespectral mediante el algoritmo Mean-shift aplicado
a los datos transformados sobre los tres primeros componentes principales. En esta etapa, se ha
observado que no siempre es adecuado segmentar la imagen en un mayor nimero de clisters, ya
que la sobresegmentacion puede afectar a la deteccién posterior de las anomalias en la imagen
y producir su ocultamiento.

Tras realizar la segmentacion, se lleva a cabo la deteccién y posterior clasificacion de las
anomalias. Se han evaluado dos métodos para el cdlculo de la media y matriz de covarianza
muestrales de los datos de referncia que se utilizan en el algoritmo RX: (1) emplear los clisters
obtenidos en la etapa de segmentacion para calcular una media y matriz de covarianza para cada
clister, y (2) utilizar una ventana de referencia con celdas de guarda alrededor de la celda bajo
test. Aunque el método basado en la segmentacion de la imagen da lugar a falsas alarmas en los
bordes de las zonas con mezcla de firmas espectrales, su menor carga computacional justifica su
empleo respecto al método basado en ventanas de referencia. Por 1ltimo, la clasificacién de las
anomalias detectadas en las imédgenes se lleva a cabo mediante un algoritmo basado en sparse
regression. Se observd que, en imagenes con poco ruido, el clasificador funciona correctamente,
pero con SNR reducidas, el clasificador no presenta un funcionamiento adecuado, poniendo
de manifiesto la dificultad de la clasificaciéon de los materiales, especialmente en situaciones
con ruido, mezcla de firmas espectrales o variaciones de las firmas espectrales respecto de las
contenidas en la base de datos.

Las capacidades de estos algoritmos se han evaluado utilizando, en primer lugar, imagenes
hiperespectrales sintéticas generadas en MATLAB a partir de firmas de una base de datos,
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que incluyen distintos efectos que degradan la calidad de la imagen: ruido de adquisicion para
diferentes SNRs, variaciones aleatorias de las firmas espectrales respecto de la base de datos
y mezclas de firmas espectrales en los bordes de las zonas. Finalmente, se aplicé la cadena de
procesamiento a imagenes hiperespectrales y multiespectrales reales, observandose, en general,
mejores resultados en las imédgenes hiperespectrales capturadas por los sensores AVIRIS y HY-
DICE que en las imagenes multiespectrales adquiridas por el satélite Sentinel-2. Sin embargo,
los resultados obtenidos de la clasificacién en imagenes reales ponen de manifiesto la dificultad
de realizar una clasificacién precisa de los materiales y la necesidad de desarrollar algoritmos
mas robustos y bases de datos més apropiadas para la clasificacién espectral de materiales.

Por tanto, se concluye que los algoritmos implementados (PCA, Mean-shift y RX) permiten
la deteccién de anomalias, pero que los algoritmos de clasificacién deben mejorarse para realizar
una clasificacion adecuada de los materiales que permita reducir el nimero de falsas alarmas
del algoritmo RX producidas por ruido o por mezcla de firmas espectrales, al eliminar aquellas
detecciones que no correspondan con los materiales de interés.

En cuanto a lineas futuras de este trabajo, se considera que deben mejorarse los algoritmos
utilizados de deteccién y clasificacion de anomalias, utilizando por ejemplo técnicas basadas
en machine learning, especialmente para mejorar su robustez en imagenes reales que presentan
habitualmente pixeles con mezcla de firmas espectrales. Para ello, es necesario utilizar métricas
cuantitativas para comparar los resultados obtenidos con distintos algoritmos aplicados sobre
conjuntos de datos de prueba para la deteccién y clasificaciéon de anomalias de los que se conozca
su ground truth. Ademadas, un andlisis mas completo de los algoritmos permitiria establecer
estimaciones sobre las capacidades en escenarios reales de los sistemas hiperespectrales como
su alcance maximo o el tamano minimo detectable para un determinado material o blanco
de interés sobre un determinado fondo. Para ello, podrian utilizarse imagenes hiperespectrales
capturadas con un sensor comercial embarcado en un dron, que permitirian ademas evaluar los
efectos de la estabilidad de la plataforma en la calidad de la imagen hiperespectral. Finalmente,
se requiere llevar a cabo un estudio y optimizacién de la carga computacional de los algoritmos
implementados, ya que uno de los principales inconvenientes del uso de sensores hiperespectrales
es su limitacién para operar en tiempo real.
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Apéndice A

Impactos debidos a este proyecto

A.1. Contexto general

Este trabajo de fin de grado se ha desarrollado dentro de la Céatedra Isdefe-UPM y su ob-
jetivo principal es generar una cadena de procesamiento para conseguir detectar anomalias en
iméagenes hiperespectrales obtenidas de sensores embarcados en satélites,aviones o drones. Esta
tecnologia sigue avanzando hoy en dia y todavia no ha alcanzado su maximo potencial, ya que
no hay gran cantidad de sensores hiperespectrales puestos en marcha, de momento se siguen
usando los sensores multiespectrales en muchas aplicaciones. Dentro del ambito donde se desa-
rrolla este trabajo, Defensa y Seguridad, se requiere una constante actualizaciéon para poder
prevenir ataques, tener las herramientas necesarias para combatirlos y hacer que el entorno en
el que vivimos sea méds seguro. Este tipo de sensores pueden ser utilizados para luchar contra
actividades ilegales camufladas, como el narcotrafico.

En el trabajo solamente se desarrollan algoritmos en MATLAB pero la tecnologia necesaria
para adquirir los datos procesados es bastante costosa. Es necesario seguir investigando mucho
mas para conseguir incrementar su uso en aplicaciones militares, como identificacién de objeti-
vos en campo de batalla, ya que actualmente el procesamiento de estas imagenes tarda debido
a la gran carga computacional que tienen, por lo que su uso en aplicaciones en tiempo real
todavia estd en estudio.

Actualmente estas imédgenes se utilizan para analizar multitud de pardmetros, como en la
agricultura para medir los indices de clorofila y agua, analizar parametros fisicos del agua y
otras aplicaciones mencionadas en el Anexo Por lo tanto estas imagenes podrian ayudar
también a mejorar el rendimiento de los cultivos aprovechando mejor la tierra y contribuyendo
al medio ambiente.También se estdan desarrollando nuevas aplicaciones con estas imagenes en
el &mbito de la sanidad, calidad de alimentos, arte... Por otro lado es una tecnologia con un
17,5 % de crecimiento anual ya que nos encontramos en una etapa digital, donde se busca poder
realizar todo de forma telematica.

A.2. Descripcién de los impactos posibles

En el contexto explicado, se ha visto que el trabajo realizado puede resultar beneficioso
para el medio ambiente , pero las plataformas usadas y los sensores que se han de producir. La
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construccién y puesta en marcha de las plataformas ISTAR donde van embarcados los sensores
hiperespectrales, pueden generar un impacto ambiental. Por ejemplo, en cuanto a los satélites
cuando estos dejan de operar, unos vuelven a entrar en la atmdésfera y otros siguen en érbita
abandonados. Esta situacién tiene un alto riesgo de generar fragmentos de basura espacial si
las baterias o combustible que quedan explotasen. Por esta razén agencias como la ESA ya han
puesto en marcha medidas para evitar esto y mantener limpio el espacio.

En cuanto al impacto econdmico generado por el proyecto, puede suponer una reduccién
de costes en muchas de las aplicaciones explicadas anteriormente. Por ejemplo en el ambito
de agricultura, si con estas imagenes se pueden prevenir plagas mediante el estudio continuo
o la mejora de la eficiencia en los cultivos, se ahorrard en fertilizantes, insecticidas... Por otro
lado una de las aplicaciones en sanidad que se estdan desarrollando era la detecciéon de tumores
mediante estas iméagenes lo que puede conllevar a una reducciéon de pruebas del paciente y por
lo tanto un menor coste. Por iltimo en el ambito de defensa y seguridad, puede ayudar a re-
ducir costes en vigilancia, ya que un avién/dron y un sensor hiperespectral se pueden vigilar
y analizar territorios, consiguiendo también reducir el peligro de los militares que ejercen estas
funciones.

En cuanto al impacto ético y social, se puede ver que contribuye al desarrollo de la sociedad,
ayudando a realizar tareas con mayor facilidad y también a vivir en un entorno mas seguro
pudiendo encontrar actividades ilicitas mediante el analisis de estas imagenes. Por otro lado, a
la hora de tratar este tipo de imagenes hay que estar seguros de que se cumple con la ley de
proteccién de datos, cumpliendo con una serie de aspectos respecto a la privacidad y los derechos.

A.3. Analisis de impactos mas relevantes en el proyecto

En cuanto a los impactos que se han mencionado en la anterior seccién, el més influyente
sera en el ambito social, ya que gracias al procesamiento de este tipo de imégenes, se facilitara
la deteccién y seguimiento de actividades ilicitas que podrian suponer un peligro. Con esto se
disminuira el peligro que pueden sufrir los agentes a la hora de investigar ciertas zonas.

A.4. Reflexién final

Actualmente el uso de este tipo de sensores no estd al 100 %, pero pueden suponer grandes
mejoras para el futuro. Sobre todo por la seguridad que podriamos adquirir monitorizando con
estas imégenes y reduciendo costes en &mbitos piblicos. En este trabajo solo se han desarrollado
los algoritmos necesarios para el procesamiento de estas imagenes, pero de cara a un proyecto
completo este tendria impactos ambientales y econémicos buenos y malos. A pesar de esto,
debido a su alto coste esta tecnologia tardara en implantarse en aplicaciones del dia a dia.
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Presupuesto econémico

Como se ha comentado en el contexto para analizar los impactos, en este proyecto hemos
desarrollado una serie de algoritmos para el procesamiento de imégenes hiperespectrales, ha-
ciendo uso de Matlab como herramienta software. Por esa razén aqui no se tendran en cuenta
los costes asociados a las plataformas y sensores de los cuales se han adquirido los datos para
procesar.

Para realizar este proyecto el tiempo necesario corresponde desde el comienzo de la beca
en la Cétedra de ISDEFE (15/09/2018) hasta el inicio de mayo, descontando las semanas de
vacaciones y semanas de exdmenes se ha realizado en un total de 460 horas aproximadamente.
En cuanto a la distribucién de las horas dedicadas a cada etapa del proyecto se puede ver la
segmentacion en la Tabla

Estudio de las tecnologias hiperespectrales 110
Estudio de los algoritmos posibles” 120
Programacion de firmas sintéticas para pruebas 50
Programaciéon de los algoritmos para el procesado 90
Simulacién y conclusiones firmas sintéticas 40
Simulacion y conclusiones datasets 25
Simulacién y conclusiones Sentinel 25

Cuadro B.1: Segmentacion de las horas dedicadas al trabajo

El sueldo bruto medio de un Ingeniero de Telecomunicacién (graduado) en Espana es de
24.729 €, realizando 1.691 horas anuales nos da 14,62 €/hora. Por lo tanto el sueldo por la
realizacién de este proyecto seria 14,62 (€/hora)x480 (horas)= 7017,6 €. También debemos
tener en cuenta los costes asociados a la seguridad social del trabajador, siendo estos del 30 %
del sueldo aproximadamente, es decir, suponen 2105,28 €.

Por otro lado el ordenador usado para este trabajo tuvo un coste de aproximadamente 1400
€que no se tendran en cuenta ya que es un ordenador personal. Sin embargo si debemos con-
tabilizar la amortizacién de este equipo como un 20 % anual, es decir, unos 280 €. El tltimo
coste directo que debemos tener en cuenta es la licencia de MATLAB, la cual asciende a 800
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€ /anuales.

Lo anterior eran los costes directos, en cuanto a los indirectos como la luz, el agua, internet
que se estiman en un 25 % del sueldo, es decir, 1754,4 €. Por tiltimo tenemos otro coste indirecto
en este trabajo referido a la matriculacién del TFG, son 12 créditos y a 24,55 €el crédito, obte-
nemos un total de 294,66 €, mas las tasas de secretaria y el seguro escolar que ascienden a 7,23 €.

Todo esto se detalla en la Tabla

Costes Directos
Recursos humanos

Salario 7017,6 €
Seguridad Social 2105,28 €
Otros
Licencia Matlab 800€
Amortizacién Ordenador 280 €

Total Costes Directos 10.202,88 e
Costes indirectos

Matricula TFG 294,66 €
Tasas y Seguro 7,23 €
Luz, agua, internet.. 1.754,4 €

Total Costes Indirectos 2.056,29

Cuadro B.2: Presupuesto final trabajo fin de grado
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Aplicaciones de la tecnologia hiperespectral

La tecnologia hiperespectral ha servido desde que se descubrié para muchas aplicaciones
civiles,ambientales y militares. Se ha utilizado en tareas de teledetecciéon que requieren medir
parametros fisicos de superficies pequenas e identificar materiales similares, ya que tienen bue-
nas resoluciones temporales, espectrales y espaciales. Cada vez se utilizan para mayor nimero
de aplicaciones, pero en sus inicios ha sido explotada ,sobre todo, en el &mbito de la agricultura,
geologia y militar. En este anexo se veran algunas de las aplicaciones mas modernas de este
ambito.[20],]2]

Calidad y seguridad de los alimentos:

La calidad y seguridad de los alimentos se evalian mediante el examen de los atributos
fisicos, quimicos y bioldgicos. Los métodos que se usaban tradicionalmente necesitan de mucho
tiempo y son considerados malos para el medio ambiente. En este &mbito se han utilizado méto-
dos basados en machine learning que usan el procesamiento de imagenes en color para ver las
caracteristicas externas de los alimentos.Sin embargo, gracias a la espectroscopia de infrarrojo
cercano (NIR) ayudé a capturar informacién del interior de los alimentos, pero no conseguia
examinar materiales heterogéneos. Esta limitacion la consiguieron superar las imagenes hiper-
espectrales gracias a la gran cantidad de informacién espectral y espacial. El andlisis con estas
iméagenes se ha usado para identificar defectos y deteccion de contaminaciones en productos
alimenticios.

Diagnéstico médico:

Gracias a la imagenologia espectral se ha podido dar mayor velocidad y precisién en los
resultados clinicos. El andlisis de imagenes hiperespectrales se esta utilizando en este ambito
debido a que tienen una gran capacidad de proporcionar imégenes en tiempo real de biomarca-
dores o tejidos. También se ha demostrado que son tutiles para la deteccion de tumores, viendo
si un tejido es maligno o benigno a través de las diferencias en sus firmas espectrales. Aparte
del diagnéstico, también se utilizan para cirugia guiada por imagenes.
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Agricultura de precisién:

Debido al crecimiento de la poblacién mundial es necesario incrementar la produccién mun-
dial de cultivos. Se ha llegado a la conclusion de que la mejor forma es aumentar el rendimiento
sin necesidad de utilizar més tierra, garantizando la seguridad alimentaria. Tradicionalmente,
monitorizar los cultivos, detectar enfermedades, nutrientes y ataques de insectos se realizaba
examinando manualmente el suelo. La pega de estos métodos es que los sintomas visuales sue-
len aparecer al final de la enfermedad. Gracias a la tecnologia hiperespectral se ha conseguido
evaluar , analizando las caracteristicas del suelo y la vegetacién de una manera mas répida y
rentable. El estrés de la sequia es un factor que afecta al rendimiento de los cultivos y gracias a
los sensores se pueden detectar cambios en los pigmentos de forma temprana. También se utiliz6
para encontrar contaminacién en los suelos de cultivo ya que se puede observar los niveles de
clorofila indicdndonos sintomas de estrés por téxicos.

Recursos hidricos:

Se debe conseguir un manejo eficiente de los recursos hidricos, analizar y monitorizar la cali-
dad del agua. Gracia a la tecnologia hiperespectral se pueden hacer estimazciones méas precisas
de los parametros necesarios para medir los recursos hidricos analizando variaciones espectrales,
espaciales y temporales del agua. Hay estudios geolégicos de los Estados Unidos que ayudan
a realizar sistemas de alerta temprana consiguiendo preveer descargas de rios o inundaciones.
También nos proporcionan informacién eficaz y fiable sobre pardmetros de calidad del agua por
sus caracteristicas bioquimicas. Nos permite medir la clorofila, turbidez demanda de oxigeno...
Se ha considerado que estos sistemas pueden ser muy importantes a la hora de reconstruir y
restaurar los ecosistemas.

Examen de documentos forenses:

Normalmente se usan métodos quimicos para estudiar los documentos histéricos importantes
y verificar la validez de estos. Como todos los métodos de los que hemos hablado tradicionales,
requerian mucho tiempo y por cambios de temperatura,documentos importantes podrian ser
destruidos. Las imégenes hiperespectrales de estos documentos se basan en que cada tinta
tiene su firma espectral inica. Ademds tienen la ventaja de que este proceso no destruye los
documentos y es insensible a cambios de temperatura. Esta técnica también es utilizada en
la deteccién de falsificaciones utilizando redes neuronales(CNN) o algortimos de clustering(k-
means).

Autentificacién de obras de arte:

Como en el anterior punto, los métodos usados hasta ahora ponian en peligro la integridad
de las obras. La tecnologia hiperespectral reduce el nimero de pruebas necesarias y nos da
una mayor informacién.Se han propuesto varios métodos que emplean andlisis de pigmentos
y clasificacién para la conservacion de obras de arte. Estos métodos permiten distinguir las
regiones restauradas de las importantes.
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Defensa y seguridad:

Se utiliza sobre todo para detectar y reconocer objetivos camuflados en aplicaciones militares.
Se puede detectar en bosques,montanas o desiertos, objetivos como vehiculos militares incluso
si estan camuflados. En este caso se suelen usar métodos de deteccién de anomalias donde
diferencian sin objetivo previo. Gracias a esta tecnologia también han sido probados algoritmos
y redes neuronales artificiales (RNA) en la deteccién de minas terrestres ocultas, midiendo la
temperatura del suelo en la zona observada, llegando a que la temperatura del suelo perturbado
era mas alta que la del suelo no perturbado. Concluyeron que esta tecnologia tiene un alto
potencial en la deteccién y reconocimiento de objetos semiocultos, minas terrestres ocultas y
camufladas si se tiene un minimo conocimiento previo de su existencia, pero esto se complica
cuando las minas estaban completamente ocultas. Otro ambito en el que se usa es en la deteccién
de artefactos explosivos improvisados.

Como se ha podido ver las imégenes hiperespectrales tienen un papel muy importante en un
gran numero de aplicaciones basadas. Debido al gran niimero de dmbitos en los que se desarro-
lla, cada vez se investigan muchas més herramientas y algoritmos matematicos, como la fusién
de datos, desmezcla, clasificacion, deteccién de anomalias... para conseguir una computacién de
datos més eficaz.[27]
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Plataformas en las que van embarcadas los
sensores

Hay distintos tipos de plataformas ISTAR segun la funcién a la que se van a dedicar:
plataformas terrestres, navales, espaciales y aéreas. En nuestro caso nos centraremos en las dos
ultimas, que son las més utilizadas para sensores hiperespectrales.|4]

D.0.1. Plataformas espaciales

Estas plataformas son las méas usadas en tareas de observacion de diferentes zonas terrestres
y son capaces de registrar imagenes de forma simultdnea en varias bandas espectrales. Estos
siguen un movimiento continuo, segiin su 6rbita, de la que dependera su resolucién temporal.
En estas plataformas no conseguiremos una gran resolucién espacial, del orden de decenas de
metros, pudiendo contener diferentes tipos de materiales.

Satélite Sentinel:

Ha sido desarrollado por la ESA dentro del Programa Copérnico. Dentro de este satélite hay
diferentes misiones dedicada a funciones radar o a mediciéon de imédgenes espectrales para vigi-
lancia terrestre, atmosférica u ocednica. La misién que nos interesa es la de Sentinel-2 formado
por una constelacién de dos satélites multiespectrales en érbita polar situados en fases de 180°
entre si. El objetivo de esta mision es observar la variabilidad de las condiciones de la superficie
terrestre asi como cambios en la vegetacién dentro de la temporada de crecimiento. Su tiempo
de revision es de 10 dias en el ecuador con un satélite y 5 dias con 2 satélites aproximadamente.
En su interior el haz de luz entrante se divide en dos planos separados, uno para bandas visibles
y casi infrarrojas (VNIR) y otro para bandas de infrarrojo de onda corta (SWIR).[36]

Sensor Hyperion a bordo del satélite EO-1:

Mide mas de 220 bandas y cubre el rango espectral de 400-2500 nm con una anchura de
bandas de 10nm. De este sensor han sido sacados muchos de los datos utilizados en diversos
articulos para el desarrollo de algoritmos. También se ha utilizado la informacién de este sensor
para formar parte la libreria de firmas espectrales USGS.[37]
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Landsat 8:

Su tiempo de revisién en este caso es de aproximadamente 16 dias. Este satélite lleva a
bordo dos sensores multiespectrales: sensor OLI(operational land imager) que capta el espectro
visible, infrarrojo cercano(NIR) e infrarrojo de onda corta(SWIR); y sensor TIRS( Thermal
infrared sensor) que mide la temperatura de la superficie terrestre. Como casi todos los sensores
embarcados en satélites consigue una baja resolucién espacial, de unos 30 m aproximadamente.
Este sensor también ha sido utilizado para completar la libreria USGS.[37]

Sensor HRVIR a bordo del satélite SPOT-5:

se trata de un satélite de teledeteccion civil para la observacién del suelo terrestre. La
innovacién de este respecto a los demés es un modo que permite crear una imagen de unos
2.5 m de resolucion a partir de dos imégenes de 5 metros. Con esto se consigue que tenga una
resolucion espacial de 10 m trabajando dentro de la franja visible e infrarrojo.[37]

Satélite ASTER:

Se lanzo6 en 2009, recoge imagenes del espectro visible y también las regiones infrarrojas ,
con resoluciones espaciales de 15 a 90 metros. Indicaron que este satélite sera util para usuarios
e investigadores que quieran informacién sobre la elevacién del terreno.[38]

Satélite WorldView3:

Se lanz6 en 2014 y es considerado como uno de los satélites con mejor resolucién actualmente.
Capta 8 bandas multiespectrales y fue diseiado para apoyo humanitario y aplicaciones de
agricultura y geoldgicas.[39)

D.0.2. Plataformas aéreas:

Dentro de este apartado podemos encontrar dos tipos de plataformas aéreas. Las aeronaves
que consiguen mayor resolucién espacial que los satélites pero tienen peor estabilidad ya que
trabajan en la zona mas turbulenta de la atmosfera. Por otro lado las aeronaves pilotadas re-
motamente ,UAV, cuya ventaja es la ausencia de un piloto , tienen las mismas desventajas que
las aeronaves tripuladas anadiendo la problemética de la cara y procesamiento de datos en una
plataforma de sus dimensiones.A continuacién veremos los sensores embarcados en aeronaves
mas utilizados en estudios para la mejora de algoritmos de procesamiento y algunos de los im-
plantados en UAV

Sensor AVIRIS:

Es un sensor 6ptico usado para la teledeteccién de la Tierra, capta 224 bandas desde los 400
nm hasta los 2500 nm. Este sensor ha sido volado en cuatro plataformas de aviones: el jet ER.2
de la Nasa, el turbopropulsor de Twin Otter International, el WB-57 de la Nasa y el Scaled
Composites Proteus. El objetivo principal de este sensor es identificar, medir y monitorear las
caracteristicas de la superficie y atmoésfera terrestre .[40]
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Sensor HYDICE:

Se trata de un sensor hiperespectral que capta 210 bandas en el rango de 400-2500 nm y
lleva funcionando desde 1994.[41]

Sensor Rosis:

Se trata de un sensor que lleva volando desde 1992, cubre desde los 430 nm a los 860nm
adquiriendo un total de 115 bandas con 4nm de ancho de banda cada una. El objetivo principal
del proyecto es detectar estructuras espectrales finas, sobre todo en aguas costeras.[42]
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Figura D.1: Cadmaras Hiperespectrales ofrecidas por la empresa Resonon .[43]

Por otro lado hay empresas como Resonon que fabrican cdmaras hiperespectrales muy pe-
quenas para incorporarlas en UAV. Las cdmaras desarrolladas para sistemas de sensado remoto
por esta empresa consiguen cubrir el rango de 400 a 1700 nm y vienen equipadas con el hard-
ware y software necesario para adquirir y analizar los datos medidos. Tienen una coleccién de
camaras hiperespectrales llamadas Pika NIR-320, Pika L... segin el rango del espectro y las
caracteristicas que queramos como vemos en la Figura [43] Otra empresa que fabrica estos
sistemas es Cubert, donde podemos ver que optan por sensores de disparo unico por la eficien-
cia que tienen al capturar todo el conjunto de datos tridimensionales con una sola lectura del
Sensor.
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