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DESCRIPCION
Tratamiento de imagenes

Esta invencion se refiere a tratamiento de imagenes y en particular a un método y a un dispositivo para clasificar el
contenido en una imagen hiperespectral, por ejemplo mediante clasificacion de regiones de uno o mas pixeles que
aparecen en una escena Y la deteccion de anomalias.

La mayoria de métodos conocidos de tratamiento de imagenes hiperespectrales, basados en una teoria de
probabilidad estadistica bien conocida y aceptada, aplicada al tratamiento de reconocimiento estadistico de
patrones, han sido desarrollados suponiendo que los datos espectrales siguen una distribucion gaussiana
multivariante correlacionada. Estos métodos conocidos incluyen una aproximacion de deteccion tal como el método
RX descrito en Reed, I. S., Yu, X., “Adaptive Multiple Band CFAR Detection of an Optical Pattern with Unknown
Spectral Distribution”, IEEE Transactions on Acoustics, Speech and Signal Processing, Vol. 38, pp. 1760-1770,
1990, o un proceso de reconocimiento mas clasico tal como el descrito en Fukunaga, K, “Introduction to Statistical
Pattern Recognition”, Second Edition, Academic Press, 1990.

Sin embargo, muchos de los resultados derivados usando aproximaciones basadas en el modelo estadistico
gaussiano muestran tasas de falsas alarmas mucho mayores de lo que se podria esperar. Es decir, los estadisticos
derivados usando los métodos de reconocimiento muestran colas mas pesadas de lo esperado en sus
distribuciones. Este efecto es apuntado, y pueden observarse ejemplos de él, en Manolakis, D., Shaw, G., “Detection
Algorithms for Hyperspectral Imaging Applications”, IEEE Signal Processing Magazine, pp. 29-43, Enero de 2002, y
en Stein, D. W. J., Beaven, S. G., Hoff, L. E., Winter, E. M., Schaum, A. P., Stocker, A. D., “Anomaly Detection from
Hyperspectral Imagery”, IEEE Signal Processing Magazine, pp. 58-69, Enero de 2002.

El articulo anteriormente citado de Manolakis y Shaw muestra ejemplos de “colas pesadas” en la salida de un
detector de anomalias basado en la distancia de Mahalanobis, en imagenes hiperespecitrales, en sus figuras 14 y
15. Estas figuras también muestran los resultados de intentos de ajustar una mezcla de distribuciones F al
estadistico de distancia de Mahalanobis, o alternativamente miembros parametrizados de la familia de distribuciones
a-estables simétricas (SaS, del inglés “Symmetric a-Stable”). Manolakis & Shaw también apuntan que si los datos
siguieran una distribucion t de Student multivariante correlacionada, entonces el estadistico de distancia de
Mahalanobis tendria una distribucion F. En ambos casos, tanto en la mezcla de distribuciones F como en los casos
derivados de SaS, se consigue un mejor ajuste que para la aproximaciéon basada en la gaussiana, aunque no se
discuten métodos para parametrizar estas distribuciones mas exéticas.

El articulo anteriormente citado de Stein et al. también muestra un ejemplo de colas pesadas en el estadistico de
distancia de Mahalanobis en su figura 4. Evidentemente, ha habido un intento de ajustar un modelo de mezcla al
estadistico observado y de obtener un buen ajuste a partir de una mezcla de tres distribuciones gamma. Sin
embargo, sigue sin estar claro cémo volver a ligar la distribucion del estadistico de distancia de Mahalanobis
observado a la distribucion de los datos de imagen hiperespectral recogidos.

Sun J et al: "Robust Mixtures in the Presence of Measurement Errors" ACM International Conference Proceeding
Series - Proceedings, Twenty-Fourth International Conference on Machine Learning, ICML 2007 Association for
Computing Machinery US, vol. 227, 2007, paginas 847-854, da a conocer una aproximacion basada en mezcla para
modelado robusto de densidad y deteccién de valores raros (outliers) para datos multivariantes experimentales que
incluyen informacion de error de medida. El modelo esta disefiado para inferir medidas atipicas que no son debidas
a errores, con el objetivo de recuperar objetos peculiares potencialmente interesantes.

Peel D et al: "Robust Mixture Modelling using the t-distribution", Statistics and Computing, vol. 10, 2000, paginas
339-348 da a conocer un modelado de datos mediante una mezcla de distribuciones t. Se describe el uso del
algoritmo ECM para ajustar un modelo de mezcla de distribuciones t y se dan ejemplos de su uso en el contexto de
agrupacion (clustering) de datos multivariantes en la presencia de observaciones atipicas en la forma de ruido de
fondo.

En un primer aspecto, la presente invencion estriba en un método para clasificar regiones dentro de una escena
representada en una imagen hiperespectral, en que las regiones dentro de la escena son clasificadas de acuerdo
con su probabilidad de pertenencia a uno o mas componentes en un modelo estadistico que tiene una verosimilitud
de modelo de ser representativo del contenido de la escena, en que el método comprende los pasos de:

(i) para cada elemento muestral de aprendizaje en un conjunto de datos de aprendizaje, asignar
probabilidades de pertenencia actuales iniciales a cada elemento muestral de aprendizaje;

(i) asignar cada elemento muestral de aprendizaje a uno de los componentes de acuerdo con su probabilidad
de pertenencia actual;

(iii) para cada componente, determinar la probabilidad a priori de componente y otros estadisticos de
componente, usando una medida de rareza determinada para cada elemento muestral de aprendizaje;
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(iv) estimar una nueva probabilidad a posteriori de componente para cada elemento muestral de aprendizaje
usando probabilidades condicionales de componente derivadas usando dicha medida de rareza y dichos
otros estadisticos de componente; y

(v) repetir los pasos (ii) a (iv) para mejorar la verosimilitud de modelo, usando la nueva probabilidad a posteriori
de componente para cada elemento muestral de aprendizaje procedente del paso (iv) como probabilidad de
pertenencia actual para el respectivo elemento muestral de aprendizaje en el paso (ii), en que dicha medida
de rareza es determinada usando un parametro v de una distribucion t de Student aplicada para pesar la
contribucion de los valores muestrales de aprendizaje a los estadisticos para cada componente.

De acuerdo con este primer aspecto de la presente invencion, se ha encontrado que la inclusiéon de una medida de
rareza, apropiadamente formulada, en el calculo de estadisticos de componente proporciona un pesado mas
apropiado para la contribucidon de cada uno de los elementos muestrales de aprendizaje a esos estadisticos al
generar el modelo. En particular, la medida de rareza tiende a evitar problemas en técnicas de modelado estadistico
conocidas en las que aparecen distorsiones en los estadisticos de componente debido a la presencia de valores
raros en los datos de aprendizaje.

Preferiblemente, el conjunto de datos de aprendizaje comprende datos que representan una o mas regiones de la
escena. Este es el caso particularmente cuando una escena esta siendo analizada sustancialmente en tiempo real y
se esta haciendo un intento de modelar la escena, usando algunos o todos los datos que representan la escena, y
luego identificar ciertas regiones de la misma escena, no necesariamente regiones que fueron usadas en el
modelado de la escena, para un analisis mas detallado o diferente, por ejemplo usando sensores diferentes. De este
modo, en una realizacién preferida de la presente invencion de acuerdo con este primer aspecto, el método
comprende ademas el paso de:

(vi) para una region dada en la escena, no representada en el conjunto de datos de aprendizaje, determinar la
probabilidad de su pertenencia a uno o mas componentes del modelo estadistico generado en los pasos (i)
a (v) del método.

El conjunto de datos de aprendizaje puede comprender datos que representan todas las regiones de la escena, o
puede comprender datos que representan una o mas regiones de una escena diferente. Esta Ultima opcion permite
generar un modelo estadistico de una escena con contenido similar y luego, algun tiempo después, que ese modelo
sea usado para clasificar una o mas regiones de una nueva escena. Este modo de operacién puede ser
particularmente util en vuelo de avidn sobre un area de paisaje similar, por ejemplo un desierto, donde un modelo
estadistico construido usando datos capturados de una o mas escenas previas puede usarse para analizar mas
rapidamente regiones de escenas nuevas sin tener que generar un modelo estadistico nuevo. Por supuesto, puede
generarse una libreria de modelos estadisticos para diferentes tipos de escena para uso posterior. EIl modelo mas
apropiado puede ser seleccionado para uso con una escena nueva segun sea necesario.

En todos los casos, las escenas pueden ser clasificadas y/o modeladas al nivel de resolucion de pixel. Asi, puede
generarse un modelo estadistico sobre la base de que cada elemento muestral de aprendizaje comprende datos que
definen un pixel en una escena respectiva y cada uno de los componentes en el modelo estadistico representa uno
0 mas pixeles en la escena. Cuando se clasifican regiones de una escena, cada una de las regiones puede
comprender un pixel en la escena. Este es el caso particularmente cuando se clasifican regiones en una escena
hiperespectral.

La medida de rareza puede comprender una estimacion del parametro v determinada separadamente para cada
componente en cada aplicacion del paso (iii) del método, en combinaciéon con un valor para el numero de
componentes en el modelo estadistico, para pesar la contribucion de los valores muestrales de aprendizaje a los
estadisticos para cada componente respectivo. Alternativamente, puede ser determinado un valor estimado comun
del parametro v para todos los componentes, tal como se determina en cada aplicacion del paso (iii) del método. En
particular, la estimacién del parametro v puede comprender fijar el valor del parametro v de modo que sea igual al
numero de componentes en el modelo estadistico en cada aplicacion del paso (iii) del método.

Los analisis de Manolakis & Shaw y de Stein et al. anteriormente citados parecen haber sido llevados a cabo en gran
medida a posteriori, observando, e intentando ajustar modelos al estadistico derivado. En contraste, las
realizaciones preferidas de la presente invencion intentan explotar la hipotesis de un modelo estadistico de cola
pesada en la derivacion del propio estadistico de prueba. En una realizacion preferida, la presente invencién se basa
en la derivacion de una interpretacion del contenido de una escena hiperespectral en términos de diferentes tipos de
material de cubierta de suelo. Una distribucion t de Student multivariante correlacionada es usada para caracterizar
cada material. Esto resulta en la derivacién de un modelo de mezcla de distribuciones t para toda la escena, que, a
su vez, conduce a un modelo de mezcla de distribuciones F para la distancia de Mahalanobis. Esto ultimo permite el
desarrollo de un detector de anomalias (también conocidas como novedades o valores raros), con la distancia de
Mahalanobis como estadistico de prueba.

En una realizacidon preferida de la presente invencién, el método comprende ademas el paso de identificar una
region de la escena que tenga una probabilidad de pertenencia a uno o mas componentes del modelo estadistico
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que esté por debajo de un umbral predeterminado. De este modo, las regiones que no parecen corresponder con las
representadas en el modelo estadistico — los asi denominados valores raros — pueden ser faciimente identificadas
para analisis adicional.

En un segundo aspecto, la presente invencién estriba en un dispositivo de tratamiento de datos programado para
implementar el método de acuerdo con el primer aspecto de la presente invencion.

En un tercer aspecto, la presente invencion también se extiende a un programa de ordenador que, cuando es
cargado en un ordenador y es ejecutado, hace que el ordenador implemente el método de acuerdo con el primer
aspecto de la presente invencion.

En un cuarto aspecto, la presente invencion se extiende ademas a un producto de programa de ordenador, que
comprende un medio legible por ordenador que lleva almacenado en él un medio de coédigo de programa de
ordenador que cuando es cargado en un ordenador, y es ejecutado, hace que el ordenador implemente el método
de acuerdo con el primer aspecto de la presente invencioén.

Seran descritas ahora realizaciones preferidas de la presente invencién, sélo a modo de ejemplo.

Procesos de interpretacion tradicionales de escenas aplicados a imagenes hiperespectrales hacen uso tipicamente
de métodos del tipo de maximizacion de la esperanza (EM, del inglés “Expectation Maximisation”) o de maximizacién
EM estocastica (del inglés “Stochastic EM”) para segmentar una escena en regiones de un tipo de material comun.
Estos métodos caen en la clase de métodos conocidos como “segregacion (unmixing)’. En estos procesos de
interpretacion de escenas se supone que los estadisticos de los materiales en la escena pueden ser representados
por modelos estadisticos gaussianos multivariantes y los procesos de segregacion EM o SEM calculan
iterativamente los estadisticos de tales distribuciones (el paso de Esperanza) y luego llevan a cabo una reasignacion
o bien suave (para maximizacion EM) o probabilistica (para maximizacion SEM) de elementos muestrales de
aprendizaje a componentes de modelo de mezcla (el paso de Maximizacion) hasta la convergencia.

Es probable que todas las escenas, excepto las mas uniformes, representadas en imagenes hiperespectrales
contengan pequefias regiones de pixeles con una firma espectral que difiere significativamente de la del grueso de
los pixeles en la escena. Uno de los objetivos principales del uso del proceso de interpretacion (segregacién) de
escenas (EM o SEM) para imagenes hiperespectrales es que el modelo estadistico resultante proporcione una
buena representacion de la mayoria de los pixeles en la escena, permitiendo con ello que las pequefias regiones de
material no comun sean identificadas como valores raros (también denominados anomalias o pixeles/regiones
novedosos). Tales procesos son Utiles, por ejemplo, en deteccion de objetivos o en prospecciéon de minerales raros,
etc. Sin embargo, en el modo mas comun de aplicacién de estas técnicas de interpretacién de escenas, la escena
usada para construir (formar por aprendizaje) el modelo estadistico es la misma en la que deben ser encontrados los
pixeles raros. Esto puede ser un problema para los procesos de interpretacion de escenas ya que los pixeles
anodmalos contaminan el modelo cuando esta siendo derivado. Esto es, dichos pixeles pueden tirar de o estirar la
distribucién o las distribuciones que forman el modelo alejandolas de los vectores medios y matrices de covarianza
que habrian sido derivadas si estos pixeles anémalos no hubieran estado presentes. Este es un problema particular
para distribuciones gaussianas en las que el ajuste por minimos cuadrados de los datos confiere la influencia mas
grande sobre el modelo a los elementos muestrales mas raros (los pixeles hiperespectrales anémalos en este caso).

El inventor de la presente invencion se ha dado cuenta de que lo que se requiere es un modelo estadistico para un
componente de material Unico que efectivamente reduzca la influencia de los pixeles mas raros al tiempo que siga
representando un buen modelo de los valores comunes, y un medio para derivar un modelo asi a partir de una
escena con muchos tipos de material dentro de un marco de segregacion. El requisito anterior de un modelo
estadistico de componente que tolere valores raros sin afectar significativamente la media derivada y los estadisticos
de amplitud puede ser satisfecho mediante el uso de una asi denominada distribuciéon de cola pesada. Hay muchos
tipos y variantes de distribuciones de cola pesada pero aquéllos que se sabe que han sido considerados incluyen
miembros de la familia de distribuciones a-estables simétricas (SaS) (véase Manolakis & Shaw, 2002, citado
anteriormente), y un estadistico derivado no especificado modelado mediante una mezcla de distribuciones gamma
(véase Stein et al., 2002, citado anteriormente). Sin embargo, en ninguna de estas aproximaciones conocidas hay
una motivacion aparente de considerar el requisito del modelo, o una exposicidon de medios para generarlo.

Otro tipo de distribucion de cola pesada es la distribucion t de Student y una aproximacion basada en esta
distribucion es el sujeto de la presente invencion.

Habiendo establecido la necesidad de distribuciones de cola pesada en la representacion de escenas
hiperespectrales que contienen anomalias, se requiere un medio de parametrizar un modelo de mezcla compuesto
por componentes de este tipo. Un conjunto de esquemas de maximizacion de la esperanza adecuados para
parametrizar una mezcla estadistica de distribuciones t de Student multivariantes es descrito en los parrafos
posteriores.

Un método de interpretacion de escenas hiperespectrales de acuerdo con una realizacion preferida de la presente
invencién comprende dos pasos principales:
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(1) Extraccion de un modelo de mezcla usando un conjunto de datos de aprendizaje que representa una region
de aprendizaje seleccionada de una escena dada. El modelo de mezcla comprende una segmentacion de
la escena de aprendizaje en componentes identificables, en que cada componente comprende un modelo
estadistico que representa un material identificable diferenciado, por ejemplo, en la escena.

(2) Asignacion de los pixeles de un area de prueba de la escena a los componentes del modelo de mezcla
extraido.

Dependiendo de la aproximacioén particular escogida, la region de aprendizaje seleccionada para el paso (1) puede
ser toda la escena y/o puede ser coincidente con parte o toda el area de prueba del paso (2). Alternativamente, la
region de aprendizaje y el area de prueba pueden ser completamente distintas.

Preferiblemente, el proceso de extraccion de modelo en el paso (1) usa una variante del algoritmo estocastico de
maximizacion de la esperanza (SEM) para extraer un modelo de mezcla definiendo K componentes identificables a
partir del conjunto de datos de aprendizaje. El algoritmo SEM se describe, por ejemplo, en Masson, P., Pieczynski,
W., "SEM Algorithm and Unsupervised Statistical Segmentation of Satellite Images", IEEE Transactions on
Geoscience and Remote Sensing, Vol. 31, n® 3, pp. 618-633, Mayo de 1993. El algoritmo SEM, en su forma
estandar, se usa para extraer los parametros — la media y la matriz de covarianza para cada uno de los K
componentes identificables — de un modelo de mezcla gaussiano y es en si mismo un desarrollo del algoritmo de
maximizacion de la esperanza (EM). Para mas informacion sobre el método EM, se hace referencia a un articulo de
Dempster, M. M., Laird, N. M., Rubin, D. B., "Maximum Likelihood from Incomplete Data via the EM Algorithm",
Journal of the Royal Statistical Society, Series B, Vol. 39, pp. 1-38, 1977.

La familia de algoritmos de maximizacion de la esperanza proceden calculando iterativamente la probabilidad a
posteriori de cada elemento muestral de un conjunto de datos de aprendizaje y actualizando luego los estadisticos
de la agrupacioén usando estas probabilidades a posteriori. Seguin avanza el algoritmo, la verosimilitud a posteriori de
los elementos muestrales es incrementada iterativamente y el algoritmo termina cuando los cambios en la
probabilidad a posteriori de un paso al siguiente caen por debajo de algun umbral predeterminado (establecido por el
usuario).

El algoritmo SEM convencional es una variacion de la aproximacion EM en la cual se considera que cada elemento
muestral de datos de aprendizaje pertenece a un Unico componente del modelo de mezcla, en vez de tener su
probabilidad a posteriori distribuida entre los componentes. Esta aproximacion permite adicionalmente la
identificacion de componentes redundantes de modelo que estan “explicando” un nimero demasiado bajo de los
elementos muestrales de datos de aprendizaje. Estos componentes de modelo pueden ser eliminados en caso
apropiado, por ejemplo si el niumero de pixeles que representan un material dado en una escena es demasiado
pequefio para modelado estadistico.

De acuerdo con una realizacion preferida de la presente invencion, se ha disefiado una variacion del algoritmo SEM
convencional para uso en un proceso de interpretacion de escenas hiperespectrales, que procede como sigue:

(i) Para cada elemento muestral de datos de aprendizaje, asignar una probabilidad de que pertenezca a cada
uno de los K componentes iniciales. Si no esta disponible ninguna informacién a priori relativa a
probabilidades de pertenencia a componentes, estas probabilidades pueden tomarse de una distribucion
uniforme.

(i) Asignar cada elemento muestral de aprendizaje a uno de los K componentes de acuerdo con la
probabilidad de pertenencia actual del elemento muestral de aprendizaje. La pertenencia esta denotada por
la variable indicadora zi, que, para el algoritmo SEM, toma un valor de uno para un unico valor del indice k
para cada uno de los elementos muestrales de datos de aprendizaje indexados por i; todos los demas
valores de zj son cero.

(i) Usando la pertenencia a componente actual, calcular la probabilidad a priori de componente y otros
estadisticos de componente, es decir el vector medio y la matriz de covarianza para cada elemento
muestral de datos de aprendizaje. Estos son determinados usando el siguiente método.

El método requiere el calculo de una pareja de variables auxiliares. La primera variable auxiliar es la distancia de
Mahalanobis del i-ésimo valor muestral de aprendizaje x; actualmente asignado al centro del k-ésimo componente,
es decir

(A’ik)z =(x; - H;)T(E'k)_l(x,' = H‘)
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donde los estadisticos del componente (P«;. ):,,) son las estimaciones previas producidas por este algoritmo

SEM. Para la primera iteracion de este algoritmo SEM, se usan estimaciones de maxima verosimilitud para las

estimaciones previas de los vectores de media condicional H{l; y las matrices de covarianza Zi del componente.

La segunda variable auxiliar es una medida de la falta de rareza de cada elemento muestral, dada por

+v,

U, = _____p > £
(Aik) +Vk

donde el valor* V; usado es la estimacion previa del parametro del k-ésimo componente y p es la dimensionalidad

del conjunto de datos. Esta medida de falta de rareza pretende medir la contribucion de los valores muestrales de
aprendizaje x; a la media y covarianza del k-ésimo componente. Obsérvese que, al ser el valor esperado de la
distancia de Mahalanobis propiamente p, el parametro u de un elemento muestral sera cercano a 1, excepto para
valores raros. Para la primera iteracion de este algoritmo SEM, se usan estimaciones basadas en momentos para

los parametros V; condicionales del componente.

La probabilidad a priori del componente es calculada usando

n
Zi=l Zik

n

by =

Usando las variables auxiliares anteriormente descritas, los nuevos valores de la media y la covarianza para el k-
ésimo componente son

n
_ Z,—=l Zg U Xy

n
2ozt

M

Z;I:l(zik 1 Y — My oy = 1g)”

n
2 iz Zik Uik

T, =

Se discuten posteriormente en detalle técnicas preferidas para la estimacion del parametro vi o v.

(iv) Usar los estadisticos calculados para estimar la probabilidad a posteriori de componente de cada elemento
muestral de aprendizaje x usando la probabilidad condicional de componente

I V+p . _v+p
2 A 2
1+— ,

plx|p,Iv)= " S
I‘(E}vn)p/z ||/

donde A? es la distancia de Mahalanobis del elemento muestral de aprendizaje x usando las estimaciones
actuales de los estadisticos de componente, y la probabilidad a priori de componente.
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(v) Asignar cada elemento muestral de aprendizaje a uno de los K componentes de acuerdo con su
probabilidad (a posteriori de componente) de pertenencia actual.

(vi) Si algun componente es demasiado pequefio, reducir K y redistribuir los elementos muestrales de
aprendizaje actualmente asignados a los componentes eliminados aleatoriamente entre todos los demas
componentes, y volver al paso (iii);

(vii) Repetir a partir del paso (iii) hasta que el cambio en la verosimilitud total del modelo sea menor que algun
umbral pre-establecido.

En el caso particular en que los conjuntos de datos de aprendizaje y de prueba son los mismos, las asignaciones de
clase de los elementos muestrales de aprendizaje, realizadas en el paso de transferencia final (v) anterior, se usan
como segmentacion (zi) de los datos que representan la escena para visualizacion y pasos de tratamiento
subsiguientes.

Seran descritos ahora en cierto detalle ejemplos preferidos de técnicas de evaluacién del parametro v, de acuerdo
con realizaciones preferidas de la presente invencion. Preferiblemente, pueden usarse cuatro métodos diferentes en
dos situaciones. Estos son:

(A) basado en la estimacidon de momentos, usando especificamente la estimacion de la kurtosis;

(B) usando una modificacion de un esquema esbozado en el articulo de Shoham et al., citado
anteriormente;

(C) usando un método de Monte Carlo de cadena de Markov (MCMC, del inglés “Markov-Chain Monte
Carlo”); y

(D) fijando el valor de modo que iguale al nimero de componentes considerados.

Los métodos (A)-(C) pueden usarse o bien para la situacion en la que cada componente tiene un valor v separado o
para el caso en que v es comun a través de todos los componentes. El método (D) se usa solo en la situacion de v
comun.

El método (A) esta basado en una estimacion de la kurtosis. La kurtosis esta definida en este caso por la formula:

n
1)

&

K =

(SRS

donde pi es el i-ésimo momento central (de modo que el denominador es aqui la varianza al cuadrado). La kurtosis
se estima separadamente para cada componente, y para cada una de las p dimensiones de los datos
(canales/bandas), individualmente, dentro del componente. Se toma el promedio de las respectivas estimaciones de
kurtosis de banda para formar una kurtosis media para cada componente.

Para el caso de v separado los valores de kurtosis de componente son usados para extraer una estimacién del
parametro v usando lo siguiente:

_ 4k, -6
N K, -3

i

donde v; es la estimacion de componente del parametro v.

Para la estimacion del parametro v comun se calcula el promedio con pesos a priori de los valores de kurtosis de
componente usando la estimacién actual de la probabilidad a priori de componente. La estimacién de kurtosis comun
resultante se usa para calcular el valor v.comin como sigue:

En ambos casos, tanto el de v comin como el de v separado, el valor de parametro calculado se usa en la siguiente
iteracion del esquema SEM. El estimador, basado en la kurtosis, del parametro v es de programacién muy directa y
tiene poco coste computacional.
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El método (B) es una modificacion del esquema esbozado en el articulo de Shoham et al., citado anteriormente. En
particular, el método (B) usa una modificacion del estimador empirico descrito por Shoham et al. Las modificaciones
propuestas en la presente invencion se refieren al uso de la aproximacion de Shoham et al. dentro de un esquema
estocastico de maximizacion de la esperanza (con pertenencias duras a componente de los elementos muestrales),
en vez de en el esquema de maximizacion de la esperanza (con pertenencias blandas a componente) descrito en su
articulo, citado anteriormente.

El método (B) requiere el calculo de una secuencia de variables auxiliares. La primera requerida es la distancia de
Mahalanobis del elemento muestral (indexado por i) actualmente asignado al centro de componente (indexado por
k), es decir,

Aik = ('\.i — Ky )TZ;l (x,' - M;)
donde los estadisticos de los componentes (uk, £x) son las estimaciones actuales producidas por el esquema SEM.

La segunda variable auxiliar es una medida de la falta de rareza de cada elemento muestral, dada por

_pHv,
Uy =—5——
Aik +VL

donde el valor Vi« usado es la estimacién previa para el parametro del k-&ésimo componente y p es la

dimensionalidad del conjunto de datos. Obsérvese que, como el valor esperado de la distancia de Mahalanobis es
en si misma p, entonces el parametro u de un elemento muestral seré cercano a 1, excepto para valores raros.

Para el caso de valor v separado, la tercera variable auxiliar esta dada por

pv) 1 2
y, ==¥| —=*+ -—) |log| ——— |-u,
ot ( 2 J ”k; g[A;.k +v, | *

k

donde n¢ es el numero de elementos muestrales asignados actualmente al k-ésimo componente del modelo de
mezcla y W(:) es la funciéon digamma.

Finalmente, los valores del componente v son calculados usando la férmula empirica de Shoham et al.

2

Vk ——
yi+logy, -1

+0.0416{ 1+ erf| 0.6594 log[&]

v +logy, -1

Para el caso de v comun, las variables auxiliares estan dadas por

_pv

= :
S OAL 4V

donde V' es la estimacion previa del parametro v comun, e
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Aqui el propio valor v esta dado por

2 2.1971
V=—-—+0.0416[ 1+ esf] 0.6594l0g| ————
y+logy—1 ’ y+logv—1

El esquema de Shoham et al. modificado del método (B) es un poco mas complicado de programar, pero sigue
siendo relativamente directo y tiene poco coste computacional.

La tercera aproximacion, el método (C), usa un método de Monte Carlo de cadena de Markov (MCMC) para inferir el
parametro v usando estimaciones actuales de los otros parametros. Como en el caso de los métodos (A) y (B), el
método (C) puede ser aplicado o bien separadamente a cada componente o a través de todos los componentes
resultando en una estimacién de v comun. El método MCMC proporciona un gran conjunto de herramientas de
técnicas de inferencia estadistica. El método (C) esta basado en la propuesta de un nuevo valor potencial para el
parametro sobre el cual se esta realizando la inferencia, seguida por o bien la aceptacion o bien el rechazo de este
valor propuesto dependiendo de como afecta a la verosimilitud de observar los datos suministrados. La probabilidad
de aceptacién en un esquema MCMC estandar esta dada por

J=min l,p(zle)p((‘))p(ele) _

p(x[8) p®) p®'8)
Aqui, el primer término de cociente es el cociente de las verosimilitudes de observar los datos bajo el modelo
propuesto con el conjunto de parametros 8'y el modelo actual con el conjunto de parametros 6, el segundo cociente
es entre las probabilidades a priori de los dos conjuntos de parametros y el cociente final es entre las distribuciones
propuestas del conjunto de parametros actual condicionado a los valores propuestos y viceversa. Para una
introduccién a estos métodos, véase por ejemplo Green, P. J., "A Primer on Markov chain Monte Carlo" en Complex
Stochastic Systems, pp. 1-62, Barndorff-Nielsen, O. E., Cox, D. R. and Kluppelberg, C. (eds.), Chapman and Hall,
London, (2001).

El esquema MCMC en el método (C) usa los valores actuales para los vectores de media de componentes i, las

2
matrices de covarianza Yy, y las distancias de Mahalanobis de los elementos muestrales Ay (calculadas como

anteriormente). Los cocientes de verosimilitud dentro del esquema son calculados usando la funciéon de densidad de
probabilidad para variables aleatorias que siguen una distribucion t de Student, es decir

r V+Pj _V+p

NEE
l+—

px|p,Ev)= 5 S

El esquema MCMC tiene un Unico parametro para inferencia en cualquier momento. Para el caso de v separado,
éste es el v« de cada componente uno por uno, mientras que para el caso de v comun todos los componentes son
tratados conjuntamente.

Para las probabilidades a priori del parametro, se escogen distribuciones previas no informativas de modo que el
cociente a priori es siempre 1. Para la distribucion propuesta, se selecciona la log-normal usando el valor actual
como la media y con una varianza ajustable. Esto es un ejemplo de un camino aleatorio sobre el método de escala
logaritmica que simplifica la evaluacion del cociente de propuesta y restringe naturalmente la estimacion de v a
valores positivos segun se requiere. La varianza de la distribuciéon propuesta puede ajustarse para restringir el
cociente de aceptaciéon MCMC al rango deseado (tipicamente 25%-45%).

La aproximacion MCMC tiene muchos aspectos a su favor cuando se lleva a cabo inferencia estadistica. No es el
menor la producciéon de una muestra a posteriori del parametro o parametros de interés que puede ser usada luego
en inferencia bayesiana. Sin embargo, para la aplicacion aqui considerada, la aproximacion MCMC es
probablemente excesiva y, adicionalmente, tiene varias caracteristicas que la hacen demasiado complicada. Estas
incluyen:

e Requisitos computacionales significativos en el calculo del valor de verosimilitud del modelo para el
parametro propuesto;

9
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e problemas al evaluar convergencia y mezcla, y;

e falta de un camino claro para seleccionar o extraer un valor de parametro Unico a partir de la muestra a
posteriori generada por el esquema MCMC.

Al usar varios de los métodos (A) — (C) anteriormente discutidos, se ha observado que los valores derivados para el
parametro v a menudo o bien convergian a valores cercanos al del nimero de componentes en el modelo de
mezcla, o bien resultaban tener tal valor cuando eran calculados. Por lo tanto, se propone un método adicional (D)
que comprende fijar el valor v igualandolo al numero de componentes. Claramente éste el esquema mas simple para
establecer el valor del parametro con el menor coste de programacion y computacional.

Se han propuesto cuatro métodos, (A) a (D), para la evaluacion del parametro v en el método SEM para modelos de
mezcla de distribuciones t de Student. Tres de los métodos pueden usarse sobre una base componente a
componente y todos pueden ser usados dentro de un modelo basado en v comun. Los mejores resultados han sido
observados, para los datos hiperespectrales examinados, para los esquemas basados en v comun. Mas alla de ello
se ha observado poca diferencia en rendimiento entre los diferentes esquemas de parametrizacién. En este sentido,
el método (A) ha sido priorizado en aplicaciones tipicas de la presente invencion, al ser simple, rapido y
razonablemente adaptable a todas las situaciones observadas.

10
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REIVINDICACIONES

1. Un método para clasificar regiones dentro de una escena representada en una imagen hiperespectral, en que las
regiones dentro de la escena son clasificadas de acuerdo con su probabilidad de pertenencia a uno o mas
componentes en un modelo estadistico que tiene una verosimilitud de modelo de ser representativo del contenido de
la escena, en que el método comprende los pasos de:

(i) para cada elemento muestral de aprendizaje en un conjunto de datos de aprendizaje, asignar
probabilidades de pertenencia actuales iniciales a cada elemento muestral de aprendizaje;

(ii) asignar cada elemento muestral de aprendizaje a uno de los componentes de acuerdo con su probabilidad
de pertenencia actual;

(i) para cada componente, determinar la probabilidad a priori de componente y otros estadisticos de
componente, usando una medida de rareza determinada para cada elemento muestral de aprendizaje;

(iv) estimar una nueva probabilidad a posteriori de componente para cada elemento muestral de aprendizaje
usando probabilidades condicionales de componente derivadas usando dicha medida de rareza y dichos
otros estadisticos de componente; y

(v) repetir los pasos (ii) a (iv) para mejorar la verosimilitud de modelo, usando la nueva probabilidad a posteriori
de componente para cada elemento muestral de aprendizaje procedente del paso (iv) como probabilidad de
pertenencia actual para el respectivo elemento muestral de aprendizaje en el paso (ii); en que

dicha medida de rareza es determinada usando un parametro v de una distribucion t de Student aplicada para pesar
la contribucion de los valores muestrales de aprendizaje a los estadisticos para cada componente.

2. El método segun la reivindicacion 1, en que el conjunto de datos de aprendizaje comprende datos que
representan una o mas regiones de la escena.

3. El método segun la reivindicacién 1 o la reivindicacion 2, que comprende ademas el paso de:

(vi) para una regién dada en la escena, no representada en el conjunto de datos de aprendizaje, determinar la
probabilidad de su pertenencia a uno o mas componentes del modelo estadistico generado en los pasos (i)
a (v) del método.

4. El método segun la reivindicacion 1, en que el conjunto de datos de aprendizaje comprende datos que
representan todas las regiones de la escena.

5. El método segun la reivindicacion 1 o la reivindicacion 3, en que el conjunto de datos de aprendizaje comprende
datos que representan una o mas regiones de una escena diferente.

6. El método segun una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, en que cada elemento muestral de
aprendizaje comprende datos que definen un pixel en una escena respectiva.

7. El método segun una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, en que cada uno de los componentes en el
modelo estadistico representa uno o mas pixeles en la escena.

8. El método segun una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, en que cada una de dichas regiones
comprende un pixel en la escena.

9. El método segun cualquiera de las reivindicaciones 1 a 8, en que dicha medida de rareza comprende una
estimacioén del parametro v determinada separadamente para cada componente en cada aplicacion del paso (iii) del
método, en combinacién con un valor para el numero de componentes en el modelo estadistico, para pesar la
contribucion de los valores muestrales de aprendizaje a los estadisticos para cada componente respectivo.

10. El método segun cualquiera de las reivindicaciones 1 a 9, en que dicha medida de rareza comprende una
estimacion de un valor comun del parametro v para todos los componentes, determinada en cada aplicacion del
paso (iii) del método, en combinacién con un valor para el nimero de componentes en el modelo estadistico, para
pesar la contribucion de los valores muestrales de aprendizaje a los estadisticos para cada componente respectivo.

11. El método segun la reivindicacion 10, en que dicha estimacion del parametro v comprende fijar el valor del
parametro v de modo que sea proporcional al numero de componentes en el modelo estadistico en cada aplicacion
del paso (iii) del método.

12. El método segun una cualquiera de las reivindicaciones precedentes, que comprende ademas el paso de
identificar una regién de la escena que tenga una probabilidad de pertenencia a uno o mas componentes del modelo
estadistico que esté por debajo de un umbral predeterminado.

11
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13. Un dispositivo de tratamiento de datos programado para implementar el método segun una cualquiera de las
reivindicaciones 1 a 12.

14. Un programa de ordenador, que cuando es cargado en un ordenador y es ejecutado, hace que el ordenador
implemente el método segun una cualquiera de las reivindicaciones 1 a 12.

15. Un producto de programa de ordenador, que comprende un medio legible por ordenador que lleva almacenado
en él un medio de cddigo de programa de ordenador que cuando es cargado en un ordenador, y es ejecutado, hace
que el ordenador implemente el método segun una cualquiera de las reivindicaciones 1 a 12.

12
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