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RESUMEN.

Durante los ultimos afios, se han desarrollado diferentes algoritmos de extraccion de endmembers para resolver el
problema de la mezcla espectral con datos hiperespectrales. Debido a la ausencia de una metodologia estandarizada
para la evaluacion de dichos algoritmos, no se han podido comparar rigurosamente dichos métodos siguiendo un
esquema unificado. En este articulo describimos H-COMP, una herramienta software basada en IDL (Interactive Data-
Language) destinada a la visualizacion y analisis interactivo de los resultados obtenidos por diferentes métodos de
extraccion de endmembers. En particular, en este trabajo tratamos de demostrar la idoneidad de utilizar H-COMP para
la estimacion y evaluacion de algoritmos de identificacion de endmembers por medio de un andlisis comparativo
desarrollado sobre tres algoritmos estandar en la bibliografia: Pixel Purity Index (PPI), N-FINDR, y nuestra propia
aproximacion, Automated Morphological Endmember Extraction (AMEE). Para llevar a cabo dicho analisis nos hemos
centrado en la definicion de métricas adecuadas para determinar la calidad de los endmebers obtenidos. En los
experimentos hemos utilizado datos hiperespectrales, tanto simulados como reales, siendo éstos ultimos adquiridos por
el sensor AVIRIS (JPL-NASA)

Palabras clave- mezcla espectral, extraccion de endmembers, métricas de calidad de los endmembers.

ABSTRACT.

Over the past years, several endmember extraction algorithms have been developed for spectral mixture analysis of
hyperspectral data. Due to a lack of quantitative approaches to substantiate new algorithms, available methods have not
been rigorously compared using a unified scheme. In this paper, we describe H-COMP, an IDL (Interactive Data
Language)-based software toolkit for visualization and interactive analysis of results provided by endmember selection
methods. The suitability of using H-COMP for assessment and comparison of endmember extraction algorithms is
demonstrated in this work by a comparative analysis of three standard algorithms: Pixel Purity Index (PPI), N-FINDR,
and Automated Morphological Endmember Extraction (AMEE). Simulated and real hyperspectral datasets, collected by
the NASA/JPL Airborne Visible-Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS), are used to carry out a comparative effort,
focused on the definition of reliable endmember quality metrics.

Keywords - Spectral mixture analysis, Comparative framework, Endmember extraction, Endmember quality
metrics.

INTRODUCCION. hiperespectrales. Las técnicas de desmezclado
espectral normalmente implican la realizacién de los
La interpretacion de los pixeles mezclados es un dos pasos siguientes: encontrar firmas espectralmente

factor clave en el analisis de iméagenes unicas de los componentes “puros” de la escena
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(llamados comunmente “endmembers”) y expresar
cada uno de los pixeles de la imagen en términos de
combinaciones lineales / no lineales de dichos
endmembers [1]. El fenémeno de la mezcla no lineal
constituye un area de investigacidon muy activa en
aplicaciones particulares como pueden ser estudios de
la vegetacion que se basan, en su mayor parte, en el
desarrollo de complejos modelos de las canopias de
las plantas, modelos que son muy parametrizados y
rigurosos. Por el contrario, la simplicidad inherente a
los modelos lineales hace que estos sean la opcion
preferida cuando se trata de aplicaciones de propodsito
general. Es por ello que la mayor parte de los métodos
de extraccion de endmembers disponibles actualmente
se basan en la hipotesis de que las mezclas espectrales
pueden ser modeladas mediante combinaciones
lineales de las firmas espectrales de los constituyentes
de la imagen.

Durante la ultima década se han desarrollado un
gran numero de algoritmos destinados a detectar
correctamente los endmembers en una escena. Entre
ellos podemos incluir el PPI (Pixel Purity Index) [2],
el NFINDR [3] y el AMEE (Automated Morphological
Endmember Extraction) [4]. Debido a la rapida
aparicion de nuevos algoritmos, la comunidad
cientifica dedicada al analisis hiperespectral se ve en la
necesidad de estandarizar las estrategias de evaluacion
de estos métodos. En la bibliografia podemos
encontrar diferentes metodologias de comparacion. Sin
embargo, la mayor parte de éstas solo pueden ser
aplicadas cuando disponemos de informacion relativa a
la verdad terreno de la escena que se esté evaluando.
Generar informacién de la verdad terreno que sea
fiable supone un gran esfuerzo, tanto en cuanto a su
dificultad como en cuanto a su coste y, es la razon
principal que ha impedido la existencia de estudios
comparativos basados en bases de datos relativas a
escenas hiperespectrales reales. Desde hace tiempo, la
simulacion de datos hiperespectrales se viene
sugiriendo como una solucion a estos problemas, de
forma que mediante escenas simuladas se puede llevar
a cabo un estudio preliminar de las técnicas
desarrolladas. En este articulo describimos H-COMP,
una nueva herramienta software para la evaluacién de
técnicas de desmezclado espectral y de extraccion de
endmembers. Esta herramienta constituye un primer
paso en la estandarizacion de estrategias, tanto
cuantitativas como comparativas en el ambito del
analisis hiperespectral. La herramienta incorpora un
modulo destinado a la generacion de imagenes
sintéticas acompafiadas de informacioén verdad terreno
de gran calidad. Estas imagenes pueden asi ser
utilizadas como benchmarks estandarizados para la
evaluacion de la precision en la extraccion de los

endmembers. En la siguiente seccion proporcionamos
una descripcion de las técnicas de comparacion
implementadas en H-COMP. La seccion 3 describe el
modulo de generacion de imagenes sintéticas. El
articulo termina describiendo una evaluaciéon de tres
métodos de extraccion de endmembers llevada a cabo
mediante la herramienta.

DESCRIPCION DE LA HERAMIENTA.

H-COMP es un paquete software basado en IDL
(Interactive Data-Language) para la visualizacion y el
analisis interactivo de los resultados proporcionados
por algoritmos de analisis hiperespectral. Proporciona
una herramienta facil de utilizar que puede ser
utilizada para evaluar las técnicas de extraccion de
endmembers y desmezclado espectral de una forma
unificada. Durante el desarrollo de H-COMP se han
tenido en cuenta varios criterios de disefio [5], que
mostramos a continuacion.

. Software multi-plataforma (Soporta los
siguientes  SO:  Microsoft ~ Windows
98/2000/ME/XP, Unix, Linux).

. Escalable (implementacion orientada a
objetos, facil incorporacion de nuevos
modulos).

. Totalmente compatible con diferentes
formatos de ficheros de salida, incluyendo
Excel, Postscript, ASCII.

. Soporta  diferentes formatos de datos
hyperespectrales de entrada, tales como
BSQ, BIL y raw data.

H-COMP incorpora una coleccién de técnicas
comparativas para la evaluaciéon de métodos de
seleccion de endmembers y de desmezclado espectral,
que han sido utilizadas previamente en la literatura.
Ademas, utiliza un entorno de disefio innovador, que
tiene en consideracion tanto la informacion espectral
como la espacial. Las estrategias de comparacion
implementadas en H-COMP contemplan  dos
posibilidades.

1. Disponemos de la verdad terreno para una
determinada escena hiperespectral, bien sea en
forma de libreria espectral (firmas espectrales de los
endmembers correspondientes medidas en el
campo) o en forma de un conjunto de mapas de
abundancia a nivel pixel (estimaciones de las
abundancias de cada endmember en cada pixel).

2. Una aproximacion nueva basada en la
reconstruccion de la escena original cuando la



informacion relativa a la verdad terreno no esta
disponible.

Estrategias de evaluaciéon cuando disponemos de
verdad terreno.

Escenario 1. Verdad terreno disponible en
forma de libreria espectral.

Sea {7»1}{‘:1 un conjunto que contiene L

longitudes de onda presentes en la escena
hiperespectral ~ original.. De igual modo, sea

T .
e; =[(ei(7»1), e;(Ay),....e (XL))] una signatura
espectral seleccionada de la escena original por
algoritmo de seleccion de endmembers, y

T
F= [(rj(ll), ri(Ap), .t O‘L))] una  firma
espectral de la libreria de medidas de campo. H-COMP

permite la comparacion directa de los pares (ei,rj)

por medio de la generacion de un vector de
estimaciones de la distancia entre dichos espectros. La
version actual de H-COMP proporciona una gran
variedad de métricas para el célculo de dicha distancia,
incluyendo la distancia del angulo espectral, la
distancia euclidea, la distancia city-block, la distancia
de Tschebychev, el coeficiente de correlacion, la
similaridad espectral y la divergencia espectral. Una
vez que seleccionemos una de estas métricas, se genera
una matriz de distancias que contiene los valores
calculados para todos los pares posibles de las dos
librerias espectrales (la libreria de los endmembers y la
de las firmas espectrales de referencia). Después, por
medio de un algoritmo de emparejamiento espectral o
SSMA (spectral similarity matching algorithm) se
produce una matriz de emparejamientos Optimos
atendiendo a las distancias minimas entre los
endmembers y las firmas de referencia. De esta forma
se generan dos vectores de salida de dimension E
(nimero de endmembers). El primero de ellos
contendra las etiquetas de los emparejamientos
optimos y el segundo los correspondientes valores de
las distancias de dichos emparejamientos.

Escenario 2. Verdad terreno en forma de mapas

de abundancia.

En este caso particular, asumimos que cada
endmember seleccionado e; ya ha sido emparejado

con su correspondiente espectro de referencia r

mediante un algoritmo SSMA. Teniendo en cuenta esta

hipotesis, utilizaremos los mapas de abundancia

asociados a rj como verdad terreno para la estimacion

de la abundancia realizada en los mapas de cada e; .

En este contexto, la metodologia de comparacion
adoptada por H-COMP se basa en las siguientes

definiciones. Sea 1= {Pk £=1 la  imagen

hiperespectral original, donde cada pixel se define

como P =) o (g ) i )T

Denotamos por ek (ei) la abundancia estimada de
e; en el pixel py . De igual modo, denotamos por
0y (rj) a la abundancia de r; en el pixel p

J
(verdad terreno). Si denotamos por

A(ei)z{ek (ei )}112:1 al mapa de abundancia del

endmember e; y por A(ri )={6k (ri )}11::1 el mapa
de abundancia asociado al espectro de referencia r;,

entonces la similaridad entre A(ei) y A(ri) puede

ser estimada por medio del error de minimos
cuadrados o RMSE (Root Mean Square Error).

RMSE[A(e; )aA("j )]z[%i[ek(ei)_ek(ri )]2] > D
k=1

Por motivos ilustrativos, la figura 1 muestra una
pantalla de la opcion de H-COMP destinada a la
evaluacion de la calidad de los endmembers
seleccionados por medio de sus mapas de abundancia.
Para este ejemplo de ejecucion utilizamos una imagen
de la zona minera de Cuprite (NV) tomada por el
sensor AVIRIS en 1997. Esta es una escena
mineralogica de sobra conocida y de la que se dispone
de abundante y fiable informacion de verdad terreno en
varios formatos, i.e. una libreria espectral de firmas
espectrales tomados en el campo por USGS, y mapas
de abundancia de dichos componentes [6]. La matriz
de errores RMSE entre cada pareja de mapas de
abundancia se muestra en la parte superior de la
pantalla, junto con los mapas comparados. Para
proporcionar también una comparacién intuitiva y
visual, H-COMP proporciona un diagrama de
correlacion, enfrentando la abundancia estimada y la
real. En el ejemplo de la figura 1 podemos observar
una alta correlacion entre los valores estimados y los
reales, lo cual se manifiesta mediante un diagrama de
correlacion practicamente lineal.
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Figura 1. Evaluacion de la calidad de los endmembers
mediante H-COMP (comparacion de los mapas de
abundancia estimados con los de referencia).

Escenario 3. Verdad terreno en forma de
imagenes binarias.

La estrategia de evaluacion seguida por H-COMP
cuando la informacion de la verdad terreno viene en
forma de imagenes de clasificacion binarias se basa en
la utilizacién de las llamadas Curvas ROC (Receiving

Operating  Characteristics). Sea I={pk E:l la

imagen hiperespectral original, donde cada pixel se

define  como P = [pk (7“1 )spk (}"2 )""’pk (}"1_ )]T

Denotamos por o, (ei) la estimacion de la

pertenencia o no del pixel p a la clase
correspondiente al endmember e;. De igual forma

denotamos por P (rj) a la clasificacién obtenida

para el pixel p) utilizando su correspondiente
endmember de referencia rj. De esta forma, podemos

considerar que q)(ei):{(xk (ei )}: _, es la imagen de

clasificacion ~ del ~ endmember e y que
¢(rj):{0‘k (r]. )}::1 es la imagen de clasificacion del
espectro de referencia de dicho endmember. Una vez
que disponemos de una imagen de clasificacion para
cada endmember y para cada espectro de referencia,
podemos realizar una clasificacion global de los
pixeles de la imagen original, de forma que podremos
etiquetarlos como:

e Verdaderos positivos: pixeles pertenecientes a la
clase del endmember que han sido correctamente
clasificados.

. Falsos positivos: pixeles que no pertenecen a la
clase del endmember y que se han clasificado
como pertenecientes.

e Verdaderos negativos: pixeles que no pertenecen
a la clase del endmember y que se han
clasificado correctamente.

. Falsos negativos: pixeles que no pertenecen a la
clase del endmember y que se han clasificado
como pertenecientes.

La curva ROC se genera seleccionando un
determinado niimero de umbrales, de forma que, para
cada uno tendremos una imagen de clasificacion
diferente para cada endmember. En cada umbral se
enfrentaran las tasas de verdaderos positivos frente a la
de falsos positivos, obteniéndose una estimacion de la
bondad de los endmembers.

Estrategias de evaluacién cuando no se dispone de
informacién verdad terreno.

Cuando nos enfrentamos a esta situacion, nos
basamos en un proceso de reconstruccion de la imagen
original mediante un simple modelo de mezcla lineal,
i.e. la reconstruccion de la imagen original se lleva a
cabo utilizando tanto los endmembers extraidos como
sus mapas de abundancia correspondientes. El proceso

se basa en el hecho de que cada pixel p) de la

imagen original puede ser aproximado por p) de la
siguiente forma.

E
p=pi = Bilei)-ei @
i1

donde E es el nimero de endmembers

seleccionados. Sea 1= (Pk )E:I la imagen original y

R :(i’k )E:I la imagen reconstruida mediante el

modelo de mezcla lineal. La precision conseguida en el
proceso de reconstruccion puede ser cuantificada
mediante el error RMSE entre I y R utilizando la
siguiente expresion.
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La figura 2 muestra una pantalla de la opcion de
H-COMP que realiza la estimacion de la calidad de los
endmembers seleccionados mediante el proceso de
reconstruccion definido anteriormente. Al igual que en
el ejemplo anterior, se ha utilizado la imagen de
Cuprite. Como muestra la figura 2, la herramienta
permite la visualizacion de las dos escenas (original y
reconstruida) asi como el espectro de cada uno de sus
pixeles junto con el error RMSE cometido en dicho
pixel. Se pueden generar imdgenes de error que
revelaran aquellas zonas en las que las caracteristicas
de la escena no han sido reconstruidas con la suficiente
exactitud, lo que indicaria que la seleccion de
endmembers en esa zona en particular no ha sido lo
suficientemente correcta.
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Figura 2. Evaluacion de la calidad de los endmembers
seleccionados por medio de la reconstruccion de la
escena original realizada mdiante H-COMP.

Generacion de imagenes sintéticas.

En esta seccion describimos brevemente el
procedimiento que sigue H-COMP para la generacion
de datos hiperespectrales simulados. La figura 3
muestra una captura de pantalla de la opcion
correspondiente de H-COMP, donde debemos
introducir las dimensiones de la escena sintética a
generar. Una vez establecidas las dimensiones, el
usuario puede dibujar regiones de interés (ROI’s) de
forma interactiva sobre dicha escena y asociar una
determinada firma espectral a dicha regién. También
existe la posibilidad de generar mezclas lineales de
diferentes espectros (indicando los porcentajes de cada
uno de ellos que se deseen en la mezcla). Ademas se

dispone de escenas de mezcla previamente
implementadas. Las escenas disponibles actualmente
se basan en mezclas abruptas y mezclas progresivas,
que van desde simples mezclas binarias a complicadas
mezclas con varios espectros de endmembers. Las
distribuciones espaciales para dichas mezclas también
pueden ser preestablecidas seleccionando entre
mezclas en forma de columnas, de cuadrados o
circulos concéntricos, etc. El generador de imagenes
sintéticas de H-COMP permite la adicion de ruido
aleatorio a las escenas simuladas, de forma que se
pueden simular también condiciones ambientales y
aquéllas derivadas de los instrumentos de adquisicion.
El usuario solo tendra que seleccionar el ratio de sefial-
ruido o SNR (Signal-to-Noise Ratio) deseado. El ruido
se genera utilizando un generador pseudo-aleatorio de
niimeros que siguen una distribucion normal y que son
sumados al valor de cada pixel. Para seguir una
definicion consistente [1], consideramos la SNR para
cada banda como el ratio de el 50% de la sefial para la
desviacion estandar del ruido.
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Figura 3. Generacién de escenas sintéticas utilizando
H-COMP.

Evaluacion de la calidad de tres algorimos de
extraccion de endmembers

En esta seccion final vamos a comparar, mediante
la herramienta H-COMP, tres algoritmos de seleccion
de endmembers cuyo uso esta bastante extendido: PPI,
NFINDR y AMEE. Estos tres métodos han sido
aplicados sobre la escena de Cuprite, que se ha
convertido en una imagen de prueba para este tipo de
experimentos debido a la existencia de verdad terreno
fiable para la misma. La tabla 1 muestra los resultados




obtenidos por los tres métodos sobre cuatro minerales
diferentes, que se encuentran de forma predominante y
en estado puro en la escena evaluada. En la tabla, SAD
denota la distancia del angulo espectral entre los
emparejamientos obtenidos mediante el algoritmo
SSMA (endmember- correspondiente USGS espectro
de referencia); A es el error RMSE entre la
abundancia estimada y la real; y R denota el error
RMSE a nivel de imagen entre la escena original y la
reconstruida por medio de los endmembers
seleccionados.

Tabla I. Comparacion de los algoritmos PPI, N-
FINDR y AMEE empleando las métricas
implementadas en H-COMP.

METODO Alunita Buddington.
SAD A SAD A
PPI 0.119 0.071 0.188 0.170
NFINDR 0.119 0.072 0.167 0.150
AMEE 0.119 0.070 0.125 0.157
METODO Calcita Kaolinita R
SAD A SAD A
PPI 0.084 0.011 0.093 0.048 0.032
NFINDR 0.085 0.023 0.127 0.089 0.049
AMEE 0.084 0.020 0.100 0.009 0.042
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