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Abstract

Las transformaciones espectrales son una herramienta bésica de procesamiento de imégenes de percepcién
remota en la que los pixeles de la imagen son tratados como vectores y las transformaciones como matrices.
Dichas transformaciones se basan en la estadistica de la imagen, emplean el algebra lineal y la descom-
posicién en eigenvectores y eigenvalores. SPEC es un mdédulo que fue desarrollado en el CentroGeo para
la transformacién de imégenes multiespectrales en Google Earth Engine (GEE). Este manual describe su
filosoffa, implementacién y uso en cédigos de GEE. El médulo implementa transformaciones para reducir
redundancia y el ruido en las bandas, pero también para realzar los cambios entre dos imagenes y reducir el
espacio de caracteristicas de una clasificacién para aumentar la separabilidad entre clases.

1 Introduccion

A diferencia de la transformada de Fourier o la transformada Wavelets, que operan sobre las coordenadas
espaciales, las transformaciones espectrales operan a lo largo de la coordenada espectral de las imagenes
(bandas espectrales). En ese sentido, los pixeles de una imagen multiespectral se consideran como vectores
multidimensionales, los cuales pueden ser transformados por traslacién, rotacién y escalamiento en el espacio
multidimensional. Dichas transformaciones se denominan transformaciones espectrales lineales porque son
representadas por matrices, donde para estimar sus coeficientes se emplea la optimizacién y el muestreo
estadistico.

El objetivo del médulo SPEC es precisamente la aplicacién de este tipo de transformaciones en el proce-
samiento de imégenes de percepciéon remota en la nube. Fue desarrollado con propdsitos de ensenanza
y, como tal, se pone a disposiciéon de alumnos y académicos interesados en el procesamiento de datos de
percepcién remota disponibles en GEE.

SPEC incluye actualmente las transformaciones de Anélisis de Componentes Principales (Principal Com-
ponent Analysis [10]), Minima Fraccién de Ruido (Minimum Noise Fraction [5]), Deteccién de Alteracién
Multivariada (Multivariate Alteration Detection [8]), tanto en su versién original, como la versién reponder-
ada iterativamente [9], y el Anélisis de Discriminantes Lineales (Linear Discriminant Analysis [3]). También
se hacen disponibles una serie de funciones bésicas que permiten complementar el anélisis, incluyendo la
reconstruccién de imagenes a partir de los componentes seleccionados para aplicaciones de realce, filtrado y
calibracién relativa de imagenes, entre otros.

1.1 Uso del Modulo

Para usar SPEC es necesario contar con una cuenta de GEE y acceder al editor de cddigos en https:
//code.earthengine.google.com/. En su programa de GEE incluya la siguiente linea al principio®:

1 var spec = require("users/jsilvan/modules/spec");

Lo siguiente es establecer la muestra aleatoria para el calculo de las estadisticas de primer y segundo orden
en la que se basan las transformaciones. Para ello se usa la funcién .SetSample(region, numPizels,scale),
como en el siguiente ejemplo?:

1 spec.SetSample(aoi, 1000) ;

En este ejemplo aoi es una geometria que define la regién de interés dentro de la cual se seleccionan
aleatoriamente 1000 pixeles para el célculo del vector de medias y la matriz de covarianza.

En general, la geometria se puede especificar como objetos tipo Geometry, ee.Geometry o ee.Feature
Collection que intersectan la imagen a procesar. En el caso de LDA, que usa regiones clasificadas para
indicar la muestra de entrenamiento, el parametro region debe ser un ee.FeatureCollection. Para los
otros casos, la regién es opcional, ya que por defecto se considera la cobertura de la imagen de entrada como

1Aqui el nombre de la variable spec es arbitrario, pero conviene usar un nombre que recuerde a qué médulo hace referencia, la
variable.
2En todos los ejemplos del documento se resaltan las funciones del médulo en tono café.



Funcién

Descripcién

.SetSample (region, numPizels,scale)

Define el muestreo de la imagen

region regién de muestreo

numPixels tamano de la muestra

scale tamano de la unidad de muestreo
.CenterBands () Centra las bandas en media nula
.PCA(image,minCPV) Analisis de Componentes Principales

image imagen de entrada

minCPV porcentaje de varianza acumulada
.MNF (image , minSNR, Nregion) Fraccion de Ruido Minima

image imagen de entrada

minSNR relacién senal a ruido minima

Nregion regién de muestreo del ruido
.MAD (xImage,yImage, term,minCorr) Deteccién de Alteracién Multivariada

xImage imagen de entrada X

yImage imagen de entrada Y

term término a calcular "U”,”V” ”M” o ”Cal”

minCorr correlacién minima entre componentes
.WMAD (xImage,yImage,wImage,...

term,minCorr) MAD ponderada

wlnmage probabilidad de no cambio

.IRMAD (numIter,xImage,yImage,...
term, minCorr) MAD iterativamente reponderada

numIter nimero de iteraciones
.LDA(image,minSep) Analisis de Discriminantes Lineales

image imagen de entrada

minSep separabilidad minima de clases

N

N

Table 1: Lista de funciones ptublicas con argumentos (formato de italicas significa opcional)

regiéon de muestreo, y un tamano de muestra de 1000 pixeles de 100 metros de resolucién. En la practica se
recomienda usar la resolucién nativa de la imagen en lugar de la resolucién por defecto. Para determinar la
resolucién nativa use la siguiente linea:

var scale = band.projection().nominalScale();

1.2 Filosofia

La filosofia del médulo se basa en el encadenamiento de resultados mediante el operador ”.” de Java y a
partir de unas cuantas funciones publicas. Las funciones que se acceden como spec. func se denominan
funciones publicas y se listan en la Tabla 1. Estas incluyen las transformaciones espectrales y un par de
funciones inicializadoras.

Por otro lado, las funciones béasicas sélo se hacen disponibles a través del resultado de una funcién publica
y siguiendo ciertos pasos l6gicos de procesamiento. El listado completo de las funciones bésicas se presenta
en la Tabla 2.

Por ejemplo, para poder calcular los eigenvalores y eigenvectores, antes es necesario calcular la matriz de
covarianza, lo que a su vez requiere centrar las bandas en media nula, de tal manera que resulta necesario
encadenar las llamadas de funciones como sigue:

var centeredImage =
var imageWithCov =
var imageWithEigs =

spec .CenterBands (image) ;
centeredImage.setCovMatrixz () ;
ImageWithCov.setEigens () ;

Si los resultados intermedios no son necesarios, podemos emplear la forma compacta:

var imageWithEigs = spec.CenterBands(image)
.setCovMatrix () .setEigens () ;

Asi, las funciones bésicas proporcionan un mecanismo flexible para explorar resultados intermedios o para
implementar otras transformaciones. En el resto del documento se describen brevemente la teoria detras de
cada transformacién espectral, su implementacién y ejemplos de aplicacién en procesamiento de imagenes
multiespectrales.



Funcién Descripcién

.setCovMatrix agrega la matriz de covarianza

.setCovMatrixN  agrega la matriz de covarianza del ruido
.setCovMatrixC agrega la matriz de covarianza de clases
.setMADMatrices agrega las matrices de bloque para MAD
.setEigens agrega eigenvalores y eigenvectores

.setCPV agrega vector de porcentaje de varianza acumulada
.setSNR agrega vector de relacion senal a ruido

.setCorr agrega vector de correlacién

.setSep agrega vector de separabilidad

.getSep obtiene separabilidad de clases en componentes LDA
.getImSep obtiene separabilidad en bandas de la imagen
.getMD obtiene la matriz de distancia de Mahalanobis
.getBD obtiene la matriz de distancia de Bhattacharyya
.getJD obtiene la matriz de distancia de Jeffries-Matusita
.getInvMatrix obtiene la matriz de reconstruccién

.rotateBands aplica la matriz de transformacién
.rotateBandsMAD aplica la transformacién MAD

.iterateMAD recalcula los componentes MAD normalizados
.asCentered considera como imagen centrada

.normalizePCs componentes con variazas unitarias
.denormalizePCs restaura las varianzas originales

.addChiSqrBand  agrega bandas ChiSqr y noChangeProb
.replacePC reemplaza componente normalizada

.restorelm reconstruye imagen a partir de los componentes

Table 2: Lista de funciones béasicas

2 Analisis de Componentes Principales

El anélisis de componentes principales, o PCA por sus siglas en inglés, se puede formular desde el punto de
vista estadistico como sigue [10, 6]:

Dada k variables aleatorias correlacionadas X = [X1, Xo, ...
tiespectral) tales que:

, Xi]" (e.g., las bandas de una imagen mul-

E{X}= 0 (1)
Cov{X} = 3 (2)
Se requiere encontrar la matriz A de la transformacién Z = ATX, tal que las variables Z = [Z1, Zo, ..., Zx]"

no estén correlacionadas entre si. En otras palabras, que Cov{Z} = D sea una matriz diagonal, cuyos
elementos diagonales correspondan a las varianzas de las componentes transformadas.

El problema de PCA equivale a encontrar los eigenvalores (diag(D)) y eigenvectores (A) de la matriz
de covarianza Xx, o en términos matematicos, resolver la ecuacién caracteristica:

3.A = AD (3)

La solucién de dicha ecuacién en GEE se realiza mediante la funcién .eigen().

2.1 Implementacién en SPEC

Para calcular PCA en SPEC se emplea la funcién .PCA(image,minCPV) que acepta opcionalmente un umbral
de porcentaje de varianza acumulada minima. La imagen de entrada es primero convertida a una imagen
de array centrada respecto a su media y luego se rota aplicando la matriz de eigenvectores. El umbral de
varianza determinard el niimero de componentes (bandas) que tendré la imagen de salida, de tal forma que
el porcentaje de varianza acumulada sera al menos el valor indicado por minCPV.

Por ejemplo:

var PC90 = spec.PCA(image ,90) ;

retiene las componentes que explican al menos el 90% de la varianza en la imagen de entrada. Para retener
todos los componentes se puede omitir el segundo argumento, ya que su valor por defecto es 100%.

Para visualizar un compuesto RGB de componentes, es recomendable reescalarlos. Una opcién es nor-
malizarlos mediante la funciéon .normalizePCs, como en el siguiente ejemplo:

var PC90normalized = PC90.normalizePCs () ;

var visParams = {min:-5,max:5,bands:["PC1","PC2","PC3"1};
Map.addLayer (PC90normalized ,visParams,"PC1,PC2,PC3");



Atributo Descripcién Funcién

meanVector vector de medias .CenterBands ()
covMatrix matriz de covarianza .setCovMatrix ()
eigenValues eigen valores .setEigens()
eigenVectors  eigen vectores .setEigens()
compStdVector desviacién estandar de componentes .setEigens()
CPV porcetaje de variance acumulada .setCPV
numBands nimero de bandas de entrada .rotateBands
numComps nimero de componentes de salida .rotateBands

Table 3: Lista de propiedades que se agregan a la imagen PCA

Una representacion de la imagen en términos de las componentes principales se obtiene con la funcién
.restoreIm(bandNames ). Por ejemplo, la siguiente linea de cédigo genera una aproximacién con los com-
ponentes del ejemplo previo:

1 var img90 = PC90.restorelm();

La imagen PC cuenta con toda la informacién requerida para recuperar la imagen original, salvo los nombres
de las bandas originales, lo cual se puede especificar como argumento de .restorelIm.

La Tabla 3 describe las propiedades que se acumulan en la imagen de componentes de PCA y que pueden
consultarse con la funcién .get de GEE. También se indica la funcién que genera dicha propiedad (vea la
Tabla 2 para el listado de funciones), mismas que pueden emplearse para calcular la descomposicién paso a
paso.

Por ejemplo, para obtener todas las componentes normalizadas® uno puede ejecutar los siguientes pasos:

1 var PC = spec.CenterBands(image) // imagen con media nula
2 .setCovMatrix() // calcula CovMatrix

3 .setEigens () // calcula los eigens de covMatrix

4 .rotateBands () // aplica matrix de rotacion

5 .normalizePCs(); // varianzas unitarias

Las funciones bésicas también se pueden usar para calcular directamente alguno de los pardametros de la
Tabla 3. Por ejemplo, para calcular los CPV directamente sin calcular la transformacién, usamos:

1 var CPV = spec.CenterBands(image) // imagen con media nula
.setCovMatrix() // calcula covMatrix

3 .setEigens () // calcula los eigens de covMatrix

" .setCPV() // calcula CPV

5 .get (°CPV’); // extrae CPV

NN

2.2 Aplicacion en Fusion Pansharpening

Una aplicacién tipica de PCA es la fusién de una imagen multiespectral con una banda pancroma&tica
de mayor resolucién espacial. El resultado es una imagen multiespectral a la misma resoluciéon que la
pancromatica.
El siguiente cédigo implementa la fusién pansharpen entre la imagen multiespectral image ms y la pan-

cromatica image_pan:

1 var image_fused = spec.PCA(image_ms) // componentes ms

2 .normalizePCs () // varianzas unitarias

3 .replacePC(1,image_pan,true) // reemplaza componente PC1

4 .denormalizePCs () // restaura varianzas
5 .restoreIm(bandNames); // reconstruye la imagen

Para reemplazar el componente 1 con la banda pancromética normalizada se emplea la funcién .replacePC
(numPC,band, normalize). El tercer argumento indica si la banda debe normalizarse, lo cual en este caso es
true. La normalizacién de la banda consiste, no solo en sustraer su media y dividir entre su varianza, sino
ademads multiplicar por el signo de la correlacién con el componente reemplazado. Esto dltimo es necesario
ya que la orientacién de los componentes puede estar invertida.

La figura 1 muestra las imagenes relevantes del ejemplo anterior. Es notable que el componente PC1
estd invertido respecto a la banda pancromaética, lo cual, como ya se dijo, es tomado en cuenta durante el
reemplazamiento de la banda. Es visible también la mayor nitidez de la imagen fusionada respecto a la
imagen multiespectral.

3Las funciones de trasformacién (incluyendo .PCA) entregan los componentes sin normalizar.



Figure 1: En orden lexicografico se muestra: imagen pancromaética, imagen multiespectral, componente PC1 e
imagen fusionada.

3 Minima Fraccion de Ruido

La transformada de minima fraccién de ruido o MNF, por sus siglas en inglés, es similar a PCA pero ahora
los componentes se ordenan por minima fraccién de ruido [5].

Los pixeles de la imagen multiespectral se modelan como X =S + N, donde S = [S1, 5o, ..., Sk]” y
N =[Ny, No, ..., Nk]T son las componentes de sefial y ruido respectivamente, tales que:

E{S} =0, Cov{S}=Xs, (4)
E{N}=0, Co{N}=23n, (5)
E{X} =0, Cov{X} =3, (6)

MNTF consiste en la transformacién Z = ATX que maximiza la relacién sefial a ruido:

_ Var{a"S} a’3a

SNR = = -1 7
Var{aTN} aTX¥ya ™

lo que equivale a resolver el eigenproblema generalizado:
SnA = ZAD (8)

donde la matriz diagonal D corresponde a los valores de 1+SN R cuando se consideran 1,2,3,... componentes.

Para poder calcular la transformacién MNF se requiere estimar la covarianza del ruido. La imple-
mentacién de SPEC considera una aproximaciéon que emplea una imagen de ruido construida a partir del
laplaciano de la imagen como en [2], es decir:

0 —025 0
N~Xsx| -025 1  —025 (9)
0 —025 0

3.1 Implementacién en SPEC

Dado que GEE no cuenta con una solucién explicita para el eigenproblema generalizado, la implementacién
en SPEC resuelve dos veces el problema clasico empleando la funcién .eigen().
El algoritmo de MNF se basa en [2] y se puede resumir en los siguientes pasos:



Atributo Descripcién Funcién

meanVector vector de medias .CenterBands
covMatrix matriz de covarianza .setCovMatrix
eigenValues eigen valores .setEigens
eigenVectors eigen vectores .setEigens
compStdVector vector de desviacién estandar .setEigens
noiseCovMatrix matriz de covarianza del ruido .MNF
noiseEigenValues  eigen valores del ruido .MNF
noiseEigenVectors eigen vectores del ruido .MNF
noiseStdVector vector de desviacion estandar del ruido  .MNF
noiseKernel kernel que genera la imagen de ruido .setCovMatrix
SNR relacion senal a ruido por componente .setSNR
numBands nimero de bandas de entrada .rotateBands
numComps numero de componentes de salida .rotateBands

Table 4: Lista de propiedades que se agregan a la imagen MNF

Calcular la imagen de ruido
Calcular la matriz de transformacién a paritr de la imagen de ruido
Aplicar la trasformacién obtenida a la imagen original

Normalizar los componentes

SRR I C

Calcular PCA de la imagen del paso anterior

Esto se hace mediante la funcién .MNF (image,minSNR,Nregion), la cual acepta opcionalmente dos ar-
gumentos adicionales a la imagen de entrada. El primero (minSNR) determina el niimero de componentes a
retener en términos de su contribucién a la relacién sefial a ruido, y el segundo (Nregion) es una geometria
que define el drea a muestrear en la imagen de ruido. Por defecto, el primer argumento se asume” 0, y para
el segundo se toma la misma geometria de muestreo de la imagen original (indicada a través de .SetSamp).

Por ejemplo, para calcular las componentes MNF usando los valores por defecto, escribimos:

1 var MNFcomp = spec .VINF(image) ;

La imagen MNF incluye las propiedades que se muestran en la Tabla 4. Como es de suponerse, los
atributos que tienen el prefijo noise se basan en la imagen de ruido.

Adicionalmente a las funciones que emplea PCA (Tabla 3), la implementacién de MNF usa una funcién
.setCovMatrixN(Nregion) para definir la matriz de covarianza del ruido y el kernel. Sin embargo, el
resultado se almacena en la propiedad covMatrix para poder reusar la funcién .setEigens, como en la
siguiente implementacién:

1 var MNFcomp = spec.CenterBands(image)

2 .setCovMatrixN() // calcula covMatrix del ruido

3 .setEigens () // calcula eigenValues y eigenVectors

4 .rotateBands () // aplica la rotacion

5 .normalizePCs() // normaliza

6 .asCentered() // reinicia para segunda vuelta

7 .setCovMatrix () // recalcula covMatrix

8 .setEigens () // recalcula eigenValues y eigenVectors
9 .rotateBands (numComps ,"MNF"); // rotacion final

Es importante notar que aunque este cédigo entregard una imagen de los componentes como los que se
calculan con la funcién .MNF, ésta no contendréd todos los pardmetros de la Tabla 4 debido a que algunos
de estos (como covMatrix) se reemplazan en la segunda llamada de la misma funcién. Esto no pasa con
la implementacién .MNF ya que se hacen copias renombradas con el prefijo 'noise’ después de la primera
llamada de la funcién, ademéds de que emplea .setSNR para determinar el niimero de componentes de salida.

La imagen de componentes generada mediante.MNF habilita ademads la funcién .getInvMatrix() que
calcula la matriz de transformacién inversa (A ') empleada por la funcién .restoreIm(bandNames). Por lo
tanto, no es recomendable la implementacién paso a paso, a menos que se esté interesado en los resultados
intermedios.

3.2 Reduccién de ruido

La aplicacién obvia del andlisis-sintesis MNF es la reduccién de ruido en las imagenes multiespectrales, como
en el siguiente ejemplo:

1 var MNFcomps = spec.VINF(image ,0)
2 var denoised = MNFcomps.restorelm();

4Es posible optener valores de SNR. negativos en casos cuando la varianza del ruido es mucho mayor que la de la sefial.



SNR

Componente MNF

Figure 2: En orden lexicografico se muestra: imagen original, imagen reconstruida, componentes MNF 1-3 y
grafica de SNR por componente.

Para graficar el SNR de los componentes se puede emplear ui.Chart como el siguiente ejemplo:

1 var SNR = ee.Array(MNFcomps.get (’SNR’));
> var chart = ui.Chart.array.values(SNR,O0)
3 .setChartType (’ColumnChart’)

4 .setOptions ({

5 vAxis: {title: ’SNR’},

6 hAxis: {title: ’Componente MNF’},

7 B

s print (chart);

La Figura 2 muestra el ejemplo de reduccién de ruido con la gréifica y una visualizaciéon de los componentes
MNF de mayor SNR. El cambio més notable entre la imagen original y la reconstruida se puede observar en
los cuerpos de agua y zonas de suelo homogéneas.

4 Deteccion de Alteracion Multivariada

La deteccién de alteraciéon multivariada, o MAD por sus siglas en inglés, es un método de deteccién de
cambios a partir de dos imagenes multiespectrales [8]. Como tal, es insensible a transformaciones lineales
de las imagenes de entrada, por lo que compensa algunos de los efectos atmosféricos o de estiramiento de
histograma que hayan sido aplicado previamente. También se usa para calibracién espectral relativa de una
imagen respecto a otra, esto es, para simular las condiciones espectrales de una adquisicién en otra [1]. Su
formulacién es como sigue.

Dadas dos imégenes multiespectrales X = [X1, Xz, ..., Xx]7 y Y = [V1, Yz, ..., Yi] 7, tales que:

a(3h- 3]

o[ ¥ = [ 3] an

la transformacién MAD consiste en determinar las matrices A y B tales que las componentes U = ATX y
V = BTY tienen correlacién méxima entre bandas coincidentes y nula entre bandas disimiles, es decir:

Corr(U,V) =D (12)



es una matriz diagonal que contiene los valores de correlacién de las componentes (U, V).
El problema equivale al problema de eigenvalores y eigenvectores generalizados acoplados mediante la
matriz diagonal D y se formula mediante el sistema de ecuaciones:

SxyB= XxAD
3vxA = 3XyBD

Alternativamente, empleando matrices en bloques, el mismo se puede escribir como:
0 Ixy Al [ o0 A
s o e ] S e ] 3
Mas ain, las componentes MAD para el andlisis de cambios consisten en las diferencias
M=U-V (14)

donde los cambios se detectan mediante el z-score

oy (M (15)

i=1

y las varianzas de las diferencias oy, corresponden a los elementos de la matriz 2(I — D). El z-score sigue
una distribucién chi-cuadrada de tal forma que la probabilidad de no cambio se expresa como:

Pr(no cambio) =1 — P2 ;(z) (16)

Como tal, no es posible reconstruir ambas imédgenes a partir de las diferencias M, sélo de los componentes
Uy V,esdecir, X =AUy Y =B 'TV. También es posible recalibrar una imagen (digamos X) en
términos de otra de referencia (Y) intercambiando la matriz de reconstruccién. Especificamente:

Xcal = BilDU (17)

es la versién calibrada de X relativa a Y. Esto as asi porque la matriz C que minimiza el valor esperado
del error e =Y — CTX resulta ser:

C' =2xy"Ex ' =B 'DAT (18)

Finalmente, hay que considerar que mientras que para el problema de deteccién de cambios se deben
priorizar los componentes de menor correlacién (mayores cambios), para el problema de calibracién relativa
se priorizan los de mayor correlacién (menores cambios). En cualquier caso, la correlacién es el criterio para
determinar los componentes retenidos.

4.1 Version reponderada iterativamente

La versién reponderada iterativamente de MAD, o IR-MAD por sus siglas en inglés, es una versién que
mejora iterativamente la estimacién estadistica [9]. Inicialmente, las medias y covarianzas de las imégenes
se estiman a partir de un muestreo uniforme sobre la regién de interés; sin embargo, una mejor estimacién
deberia ponderar las observaciones en funcién de las probabilidades de no cambio, ya que los componentes
MAD de las observaciones de no cambio siguen una distribucién normal, lo que a su vez asegura que el
z-score tenga una distribucién chi-cuadrada. Por lo tanto, IR-MAD consiste en recalcular los componentes
MAD con estadisticas reponderadas por la probabilidad de no cambio de la iteracién previa (Ec. 16).

4.2 Implementacion en SPEC

A diferencia de MNF, la solucién del problema generalizado se implementa en SPEC calculando explicitamente
la matriz de transformacién por el método descrito en [4], el cual emplea la descomposicién del problema
generalizado en dos problemas clasicos de eigenvalores y eigenvectores.

La funcién .MAD(xImage,yImage, term,minCorr) permite calcular las componentes U,V o M, dependi-
endo del valor de term, el cual es por defecto ”M”, donde las componentes retenidas cumplen con un valor de
correlacién minima minCorr. El valor por defecto es 0. La implementacién usa la funcién . setMADMatrices ()
para calcular las matrices de bloque del problema de eigenvalores y eigenvectores generalizado acoplado
(Ec. 13), el cual se resuelve mediante el método descrito en [4]. Adicionalmente, calcula las correlaciones de
las componentes MAD empleando la funcién .setCorr(). La imagen MAD incluye las propiedades listadas
en la Tabla 5.

La implementacién por partes de MAD se puede hacer empleando la funcién .rotateBandsMAD (numComps,
term), la cual permite calcular cualquiera de los tres términos. El siguiente ejemplo ilustra el calculo de los
componentes U, paso a paso:
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Atributo Descripcién Funcién

meanVector vector de medias .CenterBands
covMatrix matrices de convarianza XY .setCovMatrix
covMatrixA covarianzas cruzadas .setMADMatrices
covMatrixB covarianzas no cruzadas .setMADMatrices
eigenValues eigen valores .setEigens
eigenVectors eigen vectores .setEigens
compStdVector vector de desviacién estandar .setEigens

Corr correlacién de las componentes .setCorr
numBands numero de bandas de entrada .rotateBandsMAD
numComps ndmero de componentes de entrada .rotateBandsMAD

Table 5: Lista de propiedades que se agregan a la imagen MAD

var images = xImage.addBands(yImage); // apila

var Ucomp = spec.CenterBands(images) // centra en media nula
.setCovMatrix () // calcula covMatrix de ambas
.setMADMatrices()// construye las matrices de bloques
.setEigens () // eigens generalizados
.rotateBandsMAD (numComps ,"U"); // rota solo xImage

La versién reponderada iterativamente se calcula empleando la funcién . IRMAD (numIter,xImage,yImage,
term,minCorr), la cual requiere establecer un ntmero de iteraciones numIter > 1. En cada iteracion,
IRMAD calcula la probabilidad de no cambio y la emplea para remuestrear las imagenes en funcién del valor
de la probabilidad, es decir, que la probabilidad de que un pixel sea seleccionado para calcular el vector de
medias o la matriz de covarianza es precisamente el valor de noChangeProb en ese pixel °. Los pardmetros
term y minCorr soélo se aplican en la ultima iteracién, es decir, que en las previas siempre se calculan todos
los componentes M. La imagen de salida contendra los mismos pardmetros que MAD, salvo un pardmetro
adicional Corrs que corresponde al historial de correlaciones en cada iteracién.

El siguiente ejemplo calcula los componentes IRMAD en 10 iteraciones y grafica la evolucién de las
correlaciones estimadas (vea la Fig. 4):

var MADcomps = spec.RMAD(10, xImage,yImage) ;

var Corrs = ee.Array(MADcomps.get(’Corrs’));

var CorrsPlot = ui.Chart.array.values(Corrs,0)
.setChartType(’LineChart’);

print (CorrsPlot) ;

4.3 Deteccion de cambios y calibracién relativa

Para agregar las bandas ChiSqr y noChangeProb que se emplean en deteccién de cambio, se usa la funcién
.addChiSqrBand, la cual requiere que los componentes hayan sido normalizados, como en el siguiente cédigo:

var MADComps = spec.MAD(xImage ,yImage)
.normalizePCs() // normaliza
.addChiSqrBand () ; // agrega ChiSqr y noChangeProb

La Figura 3 muestra un ejemplo de detecciéon de cambios ocurridos en la zona de la pista olimpica de
Cuemanco entre 1990 y 2010 usando imdagenes Landsat TM. La banda noChangeProb se muestra con una
rampa rojo-blanco para resaltar las areas de cambio en tonos rosa-rojo, las cuales corresponden a zonas de
urbanizacién, reforestaciéon e inundacién de los cuerpos de agua.

Otra aplicacién de la funcién .MAD o .IRMAD es en la calibracién relativa de una imagen X a partir de
una imagen de referencia Y. Esto se logra haciendo term = ”Cal”, el cual es como ”U” para el calculo de
los componentes, pero emplea la Ec. (17) para la reconstruccién.

El siguiente cédigo ilustra la calibracién de X relativa a Y:

var Xcal = spec.l]RMAD(20,X,Y,’Cal’) // Componentes U
.restoreIm(X.bandNames ()) // Calibracion MAD

Para poder generar un diagrama de dispersion entre el antes y el después de la normalizacién en la
zona de no cambio, se requiere la banda noChangeProb, la cual solo puede agregarse a partir de los
variantes M normalizados. Una alternativa al cédigo previo es implementar IRMAD por pasos usando
.iterateMAD (numIters) para actualizar la probabilidad de no cambio en forma iterativa seguido de .WMAD
para generar los componentes U finales, como se muestra a continuacién:

var MADComps = spec MAIXX,Y) // primera aproximacion
.normalizePCs () // normaliza
.addChiSqrBand () // agrega bandas

°Para acelerar la convergencia, ningtin pixel con probabilidad menor a 0.75 es seleccionado.
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Figure 3: En orden lexicogréfico se muestra: imagen de 1990, imagen de 2010, componente MAD4-6 e imagen
de probabilidad de cambios.

.iterateMAD (10); // recalcula 10 veces
var noChangeProb = MADComps
.select (’noChangeBands’); // para reponderacion
var XCal = spec.WMAD(X,Y,noChangeProb,’Cal’) // U’s
.restorelm(X.bandNames()); // X calibrada

o N o G A

La banda noChangeProb se pasa a .WMAD para el cdlculo de la estadistica ponderada por la probabilidad de no
cambio. También se puede emplear para seleccionar una muestra de comparacién entre X y XCal respecto a
Y en la regién de no cambio. La Figura 4 muestra un ejemplo de calibracién relativa. La calibracién IRMAD
hace que la imagen original se transforme en una mas parecida globalmente a la imagen de referencia. De
hecho, la comparacién de las bandas en la zona de no cambio se hace practicamente 1:1 como lo ilustra el
diagrama de dispersién de la banda roja. También se incluye el grafico de las correlaciones en cada iteracién,
revelando pocos cambios a partir de la iteraciéon 6. Que el algoritmo converja en unas cuantas iteraciones es
deseable ya que IRMAD es un algoritmo muy demandante desde el punto de vista computacional.

5 Amnalisis de Discriminates Lineales

El andlisis de discriminantes lineales, o LDA por sus siglas en inglés, se puede ver como un PCA supervisado
en el cual los ejes de rotacién se orientan en la direcciéon de méxima separabilidad entre dos o mas clases
[3, 7). LDA es 1itil para reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas y aumentar la separabilidad
de las clases. El problema se formula como sigue.

Se desea clasificar los pixeles X = [X1, X2, ...,Xk]T de una imagen multiespectral en J clases, de las
cuales se conocen sus muestras de entrenamiento. Sean las variables X;, para j = 1,2,...,J, las muestras
de entrenamiento de las J clases con media y covarianzas:

E{X;} =ps  Cov{X;} =3

Se define la medida de separabilidad de las clases como:

_ tr{Zs}
o tr{Ew}

donde las matrices:
Te= 55— ) — )"
EW - % Z;.IZO E]'
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Figure 4: En orden lexicografico: Imagen objetivo, imagen de referencia, imagen calibrada, correlaciones, y
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diagramas de dispersién antes y después de la calibracién.
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son las covarianzas interclase (between class) e intraclase (within class), respectivamente. La Ecuacién (19)
no es otra cosa que la distancia entre la media de los elementos de distintas clases a la media global, w,
dividida por el promedio de la distancia de elementos a la media de su clase.

La transformacién LDA consiste en encontrar la transformacién Z = ATX que maximiza la separabilidad
en el espacio transformado:

T
a’ Yga
S(a) = = 20
@) = S (20)
Encontrar la matriz de transformacién LDA equivale a resolver el eigenproblema generalizado:
3sA =3¥wAD (21)
donde los eigenvalores D = diag{\1, A2,..., A} definen la contribucién a la separabilidad de clases en

el subespacio de las componentes principales. Especificamente, la separabilidad en el espacio de los n
componentes de mayor separabilidad estd dada por:

S, = Zl % (22)

5.1 Implementacién en SPEC

La transformacién LDA se realiza en SPEC mediante la funcién .LDA(image,minSep) la cual acepta como
segundo argumento opcional el umbral de separabilidad minima para determinar el nimero de componentes
a retener. Los pardmetros agregados a la imagen de componentes se muestran en la Tabla 6.

En la préactica, no se conoce el nivel de separabilidad que retiene un nimero de componentes deseados.
Para calcular un nimero de componentes previamente determinado, se puede aplicar la implementacién paso
a paso. El siguiente ejemplo ilustra el cdlculo de las primeras tres componentes normalizadas:

spec.SetSamp (training ,l1e6,scale); // define muestras de entrenamiento
var LDAComps = spec.CenterBands(image); // centra bandas en media nula
.setCovMatrixC() // calcula covarianzas CB y CW
.setEigens () // calcula eigen valores y vectores
.rotateBands (3) // transformacion de 3 componentes
.normalizePCs(); // normalizacion

11



Atributo Descripcién Funcién

meanVector vector de medias .CenterBands
classMeans nimero de bandas de entrada .setCovMatrixC
classCovs bandas de la imagen X .setCovMatrixC
covMatrixA covariaza de medias .setCovMatrixC
covMatrixB media de covarianzas .setCovMatrixC
eigenValues eigen valores .setEigens
eigenVectors eigen vectores .setEigens
compStdVector desviacién estandar de componentes .setEigens

Sep separabilidad por componente .setSep
numBands numero de bandas de entrada .rotateBands
numComps nimero de componentes de salida .rotateBands

Table 6: Lista de propiedades que se agregan a la imagen LDA

wrbana (1 poly)
. agua (1 paly)
bosque {1 poly)

pastizales (1 paly)
. humedales (1
B suclo (2 polys)

Figure 5: Imagen de entrada con muestras de entrenamiento y compuesto de componentes LDA1-3-2.

N

La funcién .setCovMatrixC() se usa aqui para calcular las matrices de covarianza intraclase e interclases,
las cuales se emplean para resolver el eigenproblema generalizado por .setEigens(). Posteriormente,
.rotateBands(3) aplica toma sélo tres eigenvectores para calcular tres componentes LDA, los cuales se
normalizan por su desviacién estdndar en el dltimo paso. Este tltimo paso no se incluye en la imple-
mentacién .LDA(), pero se emplea .setSep() para agregar el vector de separabilidad Sep, el cual se usa para
determinar el nimero de componentes que garantizan el nivel de separabilidad solicitado. La ventaja de em-
plear la funcién .LDA() es que ésta habilita la reconstruccién a partir de los componentes retenidos mediante
.restoreIm(bandNames ), asi como el célculo de distancias estadisticas entre las clases y la separabilidad
global antes (Ec. 19) y después de la rotacién (Ec. 22), como se ilustra en la siguiene aplicacién.

5.2 Analisis de separabilidad

El siguiente ejemplo calcula los componentes LDA con separabilidad mayor a 6 y muestra la separabilidad
de clases para las bandas originales y las componentes LDA:

var LDAComps = spec.llDA(image ,6); // Componentes LDA
// Muestra separabilidad antes y despues de la rotacion
print ("Separabilidad Original" ,LDAComps.getImSep ());
print ("Separabilidad LDA",LDAComps.getSep());

El resultado del ejemplo anterior se ilustra en la Fig. 5, donde la separabilidad aumenta de 3.18 en las
bandas originales a 7.32 en las 3 componentes seleccionadas. Esta mayor separabilidad se manifiesta como
un aumento de contraste entre los pixeles de las distintas clases en el compuesto RGB de las componentes
(Fig. 5-der).

Finalmente, hay que considerar que la separabilidad global no permite predecir qué clases presentardn una
mayor confiabilidad en el producto clasificado. Para ello, es necesario emplear otras métricas de separabilidad
por clase, tales como la distancia de Mahalanobis, distancia de Bhattacharya o distancia de Jeffries-Matusita.
Todas estas métricas se basan en las matrices de covarianza generadas con .setCovMatrixC y pueden ser
generadas en SPEC para realizar un andlisis de separabilidad més detallado (vea la Tabla 2 para las funciones
correspondientes).
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6 Comentarios finales

Debe notarse que las transformaciones implementadas en SPEC no restringen su uso a imagenes mul-
ti/hiperespectrales, y que su aplicacién podria extenderse a capas de datos de distinta naturaleza, como
elevaciones, temperaturas, humedad del suelo, etc. Incluso, es posible realizar operaciones espaciales, por
ejemplo, apilando pixeles de un vecindario en una imagen multibanda y aplicando una transformaciéon es-
pectral a dichos datos. De tal forma que el potencial del médulo no se limita a los ejemplos citados en este
documento.

El desarrollo de SPEC ha sido producto del trabajo de ensenanza del curso de Percepcién Remota en el
CentroGeo que por afnios ha desempenado el autor. Esta pensado para ser reusable y simple de comprender.
No tiene garantia de encontrarse libre de errores, aunque continuamente se actualiza, amplia y mejora. Si
lo encuentras 1til en tus investigaciones o proyectos académicos, serd un placer conocer tu trabajo y recibir
cualquier sugerencia de mejoras a través del correo institucional del autor, jsilvan@centrogeo.edu.mx.
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