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Analyza hyperspektralnich obrazovych dat

Anotace:

Diplomova prace se zabyva metodou analyzy hyperspektralnich dat — hyperspektralnim
rozkladem. Snimky pofizené v oblasti vzdaleného snimani jsou zatiZzeny jevem spektralniho
michani. Algoritmy hyperspektralniho rozkladu umoziuji identifikovat hlavni slozky
zaznamenaného snimku (endmembers) a jejich rozlozeni na zaznamenané scéné (abundance).
Jednim z dulezitych krokti hyperspektralniho rozkladu je odhad prabéht téchto hlavnich
slozek. V ramci této prace je popsané déleni metod odhadu hlavnich slozek se zaméfenim na
geometrické pfistupy. Vybrané algoritmy z této skupiny byly popsény a byla testovana jejich
ucinnost. Testy byly provedeny v programu Matlab na vybranych snimcich z realnych systému,

a také na synteticky vytvofenych datech.

Klic¢ova slova:
hyperspektralni zobrazovani, vzdalené snimani, spektralni michani, hyperspektralni rozklad,

spektralni znak, odhad endmembers, Cisty pixel, spektralni uhel

Analysis of Hyperspectral Images
Annotation:

Thesis deals with the method of analysis of hyperspectral data - hyperspectral unmixing. The
images captured in the area of remote sensing are affected by the effect of spectral mixing.
The algorithms of hyperspectral unmixing aim to identify the endmembers (materials within
a scene) and their relative abundance. Important part of the unmixing is endmember estimation.
This work describes the division of methods for endmember estimation, with a focus on
geometric approaches. Selected algorithms were described and their efficiency was tested. The
tests were performed in Matlab on selected images from real systems, as well as on synthetically
generated data.

Keywords:
hyperspectral imaging, remote sensing, spectral mixing, hyperspectral unmixing, spectral

signature, endmember estimation, pure pixel, spectral angle
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1 Uvod

Hyperspektralni sniméani je moderni oblast zobrazovaci technologie, ktera poskytuje nové
moznosti pro analyzu zaznamenanych dat. Tato technologie nachazi mnoha vyuziti, at’ uz
v primyslu ¢i zemédélstvi. Velka ¢ast aplikaci spada do vzdaleného snimani (remote sensing),

kde je ze vzduchu zaznamenavan povrch zemé.

Princip Hyperspektralnich kamer spocéiva v kombinaci principti standardniho 2D
zobrazovani a spektroskopie. Jejich vystupem je hyperspektralni snimek obsahujici
prostorovou i spektralni informaci. Zaznamenana data si 1ze predstavit jako 3D (X,y,\) kostku,
tzn. datacube. Pfedchiidcem této technologie bylo multispektralni zobrazovani, které se
vyznacovalo malym mnozstvim Sirokych spektralnich pasem. Oproti tomu hyperspektralni
kamery umoziuji zaznamenani spektralni informace ve stovkach uzkych, na sebe navazujicich
spektralnich pasmech.

Znacna cast aplikaci hyperspektralni technologie spociva v identifikaci obsazenych
materidli a jejich rozloZeni na zaznamenané scéné. Kazdy materidl interaguje odlisné
s dopadajicim elektromagnetickym zafenim. Vlna mize materidlem projit, odrazit se od n¢j
nebo muze byt ¢ast jeji energie pohlcena. Této skuteCnosti se vyuziva v oblasti spektroskopie
I v oblasti hyperspektralniho snimani. Zaznamenava se odrazené (reflektance) spektrum daného
materialu, na zakladé jeho tvaru, tzv. spektralniho znaku (spectral signature), 1ze rozliSovat

jednotlivé materialy.

Technologické pokroky maji za nésledek navySujici se objem zaznamenanych dat, a tim
padem vysoké naroky na metody analyzy. Kromé toho jsou hyperspektralni snimky zatizeny
Sumem a jevem nazvanym spektralni michani, jehoz diisledkem neni mozné ptimo z potizenych

snimku urcit rozloZeni materiali na snimané scéné.

Existuje n¢kolik pristupt k analyze hyperspektralnich dat. Jednou z dulezitych oblasti je
hyperspektralni rozklad (unmixing). Algoritmy hyperspektralniho rozkladu umoznuji
identifikovat hlavni slozky zaznamenaného snimku (endmembers) a nésledné dopocitat jejich
procentualni rozlozeni na zaznamenané scéné (abundances). Podle toho, jakym zpisobem je
pristupovano k feSeni této problematiky rozliSujeme linedrni (statistické, geometrické nebo

fidka regrese) ¢i nelinedrni metody hyperspektralniho rozkladu.



Tato prace se zamétuje na popis a nasledné porovnani vybranych algoritmti geometrického

hyperspektralniho rozkladu umoziujicich odhad hlavnich slozek (endmember estimation).

Byla sestavena databaze hyperspektralnich dat. Tato databaze obsahuje jak realné snimky,
tak i prostfedky na sestaveni snimku syntetickych. Vétsina realnych snimk z této databaze byla
pofizena z riznych systému v oblasti vzdaleného snimani (AVIRIS, HYSIME, aj.), ale bylo
vybrano 1 n¢kolik testovacich snimka pofizenych zmalych komeréné prodavanych

hyperspektralnich kamer.

Testy algoritmi byly zamétfeny na presnost odhadu endmembers. Na syntetickych datech
byl testovan vliv Sumu, poctu endmembers a také jaky ma vliv pfitomnost ¢i neptitomnost
tzv. Cistych pixeld (pure pixels). Jako kritérium byl vybran spektralni thel mezi odhadnutym
a referen¢nim spektrem. V druhé ¢asti byly tyto algoritmy pouzity na analyzu realnych snimka,
kde bylo sledovano, zda dokazi urcit vSechny obsazené materialy a sjakou odchylkou

spektralniho uhlu.

Veskeré testovani bylo provedeno v softwaru MATLAB (MATrix LABoratory).



2 Zaklady optiky

V této kapitole budou stru¢né popsané zakladni fyzikalni zakonitosti z oblasti optiky,

které souvisi s tématem spektroskopie.

2.1  Elektromagnetické zareni

Elektromagnetické zafeni je jednou z forem pfenosu energie prostorem. K pfenosu
energie dochazi vlivem elektrického a magnetického pole. Elektromagnetické zafeni mtize byt
(v kazdém linearnim prostiedi) povazovano jako superpozice mnoha elektromagnetickych vin
riznych vinovych délek. [1]

Rovinna elektromagneticka vina se projevuje jako pficné postupné vinéni vektord
elektrického (E) a magnetického (H) pole. Pficemz plati, Ze tyto vektory jsou vzajemné na sebe
kolmé a zaroven jsou oba kolmé na smér §iteni viny (vinovy vektor K). Vina se $iii ve vakuu
rychlosti ¢ = 299 792 458 ms? (pfiblizné 3 -108 ms?), vobecném prostiedi dosahuje

elektromagneticka vina rychlosti v. [2]

- 1)
C =
v Eolbo
1 1

v

B @ B \ EréoMrHo (2)

Kde € je elektrickd permitivita, u zna¢i magnetickou permeabilitu. Index 0 vyjadfuje konstanty
vakua (g0 = 8,85 -10'2 Fm™, po = 4r-107 Hm™) a index r oznaduje relativni hodnoty daného

prostiedi. [2]

Obr. 1 - elektromagneticka vina znazornéna v kartézskych souradnicich, vektory E, H leZi v roviné os x a y,
vektor k sméruje ve sméru osy z. [2]

10



2.2  Elektromagnetické spektrum

Elektromagnetické zafeni ve volném prostoru predstavuje superpozici rovinnych
elektromagnetickych vin riznych vinovych délek, riznych sméru $ifeni (tzn. riznych orientaci
vlnovych vektortt K) a riznych polarizaci. Charakteristické frekvenéni vlastnosti
elektromagnetického zateni jsou dany mnozinou frekvenci vin (resp. vinovych délek). Takovou
mnozinu nazyvame elektromagnetické spektrum. V zévislosti na vinovych délkach rozliSujeme
vice druhti zafeni (viz obrazek nize). [1]

Rostouci vinova délka a klesajici energie

~
r g

0,0001 nm 0,01 nm 10 nm 1000 nm 0,01 cm 1cm im 100 m
Rentgenovo ) L
Paprsky gama zareni uv Infracervené zareni Mikroviny Radiové viny

Viditelné svétio

400 nm 500 nm 600 nm 700 nm

Obr. 2 - elektromagnetické spektrum [3]

Pouze nepatrna ¢ast elektromagnetického zafeni je rozeznatelna lidskym okem. Jedna
se o mnozinu vlnovych délek v pfiblizném rozsahu 380-760 nm, tuto mnoZinu nazyvame
viditelné svétlo. V elektromagnetickém spektru se viditelné svétlo nachazi mezi oblastmi
ultrafialového zatreni (UV) a infracerveného zatreni (IR). RGzné vinové délky viditelného zafeni

jsou vnimany lidskym okem jako rozdilné barvy. [3]

2.3 Disperze zareni

Pii dopadu elektromagnetického zareni na optické rozhrani dvou prostfedi dochézi
krom¢ lomu zafeni také k jeho disperzi neboli rozkladu. Tento jev Ize nejlépe znazornit na
rozkladu bilého svétla (svétlo obsahujici vSechny vlnové délky z viditelné oblasti), kde
pruchodem optického rozhrani dochazi k oddéleni barevnych slozek (lom pod riznymi thly).
Prikladem disperze bilého svétla je duha, kde dochazi k rozkladu slune¢niho svétla na
kapickach vody. [4]

Tento jev je zplsoben zavislosti rychlosti Sifeni viny na vinové délce. S rostouci
vlnovou délkou roste i rychlost Sifeni viny. Zafeni s odliSnou rychlosti se na optickém rozhrani

dvou prostiedi lamou pod jinym uhlem, a tak dochazi k disperzi zafeni. [4]
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231 Opticky hranol

Opticky hranol (anglicky prism) je obvykle trojboky (nebo i viceboky) hranol nejcastéji
vyrobeny ze skla, ve kterém se vyuziva vicenasobného lomu na nékolika optickych rozhranich
za ucelem rozkladu elektromagnetického zafeni (Vv oblasti viditelného svétla a prilehlych
vinovych délek) na jednotlivé slozky. Rozklad se vyuziva pii konstrukci spektrometru a jeho
uziti pii spektralni analyze daného zdroje zafeni. [5]

Na vstup soustavy (jeden z bok hranolu) se ptivadi uzky svazek rovnobéznych paprski,
jehoz spektrum chceme zobrazit. Na optickych rozhranich mezi vnéjsi a vnitini ¢asti hranolu
(obvykle rozhrani vzduch-sklo a sklo-vzduch) dochazi k lomu. Pfi kazdém lomu dochazi
k disperzi zateni a s kazdym nasledujicim lomem se zvétSuje uhel mezi jednotlivymi slozkami.
Proto 1ze na vystupu (zobrazeni pomoci matnice nebo obrazového senzoru) Citelné pozorovat

jednotlivé barevné slozky oddélené z ptivodniho zateni. [6]

Obr. 3 - fotografie optického hranolu a znazornéni principu rozkladu svétla [7]

24 Difrakce

Difrakce, neboli ohyb svétla je jev, ktery vychazi z Huygensova principu a vinové
podstaty optického zatreni. Z Huygensova principu plyne, Ze kazdy bod vlnoplochy lze
povazovat za zdroj elementarniho vinéni, vinoplocha v dalsim ¢asovém okamziku je vné&jsi
obalova plocha vSech elementarnich vinoploch. [8] [9] Ohyb svétla nastava pii pruchodu
prekazkou. Vlna se neSifi pfimocarte, ale v zavislosti na vlnové délce a rozmérech piekazky se

mize dostat i do oblasti geometrického stinu (oblast ktera kopiruje tvar piekazky). [10]
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24.1 Difrakéni miizka

Difrakéni miizka (diffraction grating) umoznuje oddélit jednotlivé slozky zafeni (oblast
UV az ¢ast IR). [11] Na rozdil od optického hranolu se zde vyuziva principu difrakce. Miizka
se skladd zpravidelné struktury Stérbin (velmi malych otvoril) nebo odraznych vrypt
umisténych v malé vzdalenosti od sebe. Vzdalenost mezi $térbinami b se nazyva miizkova

konstanta a obvykle dosahuje hodnot fadové jednotky nebo desetiny mikrometra. [11] [12]

Na kazdé stérbiné dochazi k ohybu zafeni, proto lze kazdou Stérbinu povazovat za
bodovy zdroj elementarnich vin. Vystup difrakéni mtizky je sledovan ve vzdaleném poli od
jejiho povrchu (Fraunhofertiv limit) na stinitku nebo prostfednictvim obrazového senzoru.
Mezi vlnami pochazejicich z jednotlivych Stérbin dochazi k interferenci (jejich vzajemné
ovliviiovani, viny se zesiluji nebo naopak rusi). Vzijemnou interferenci vin vznika
tzv. interferencni obrazec, na kterém jsou viditelnd interferenéni maxima. Tato maxima
vznikaji v mistech na stinitku, ve kterych se vzdalenost od jednotlivych $térbin 1isi o celoCiselné

nasobky vinové délky daného vInéni. Tento vztah je vyjadieny v rovnici 3. [9] [12]
b-sina=k-2A ©)

Kde b vyjadiuje vzdalenost §térbin od sebe a vyraz b - sina (na obrazku niZe vyznaceny
jako Al) je rozdil jednotlivych vzdalenosti od $térbin do konkrétniho bodu na stinitku. Tento
rozdil by mél byt roven celo¢iselnému nasobku vinové délky, tedy k - 2. Cislo k vyjadiuje ¥ad

maxima. [12]

Obr. 4 - Znazornéni dvou $térbin na difrakéni mfiZce a zavislosti rozdilu jejich vzdalenosti od bodu
interferen¢niho maxima na stinitku. [13]
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Podoba interferen¢niho obrazce je zavisla na poctu $térbin v pravidelné mfiizce.

Na obrazku 5 je znazornén prub&éh amplitudy interferen¢niho obrazce na plose stinitka
v zavislosti na po¢tu §térbin N. Cervenou pierusovanou ¢arou je znazornény obrazec difrakce
na jediné §térbin€. Z grafil je znatelné, ze s rostoucim poctem N dochazi k potlaceni amplitudy
V mistech mimo interferen¢ni maxima. Tohoto jevu se s vyhodou vyuziva pro méfeni spektra

zateni, jelikoZ poloha interferen¢nich maxim je zavisla na vinové délce. [9]
Na stinitku se zobrazi spektrum daného zateni v kazdé oblasti prvniho a vyssich fadi
maxim (s vyjimkou nultého fadu). [9] Ve spektroskopii se pfevazné vyuziva spektra v maximu

prvniho fadu. [12]

a)

N=100

Obr. 5 - prabeh amplitudy interferencniho obrazce na plo$e stinitka v zavislosti na poctu Stérbin N, pro:
a)N=2,b)N=5,c)N=10,d)N=100.[9]

Difrak¢éni miizky nachazi Siroké uplatnéni v oblasti spektroskopie. Existuje vicero
moznosti jejich konstrukce, na obrazku 6 jsou znazornény Casto pouzivané metody. Tyto
metody Ize rozd¢lit na dvé hlavni skupiny v zavislosti na tom, zda zobrazované zatreni prochazi
difrakéni miiZkou (obr. 6a, transmission grating) nebo zda dochézi k odrazu na povrchu miizky
(obr. 6b,c.d, reflective grating). Na obrazcich 6¢ a 6d je znazornéno, jakym zpusobem lze

7w

upravit povrch odrazné miizky, aby bylo dosazeno poZzadovanych vlastnosti (6¢ blazed grating

v

— maximalni G¢innost v konkrétnim fadu maxima, 6d holographic grating — pro citlivéjsi
méfeni). [14]

a) b) c) d)

Obr. 6 - Moznosti konstrukce difrakéni mfizky [14]
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3 Zobrazovani v prostoru (x, y) a ve spektru (A)

RozliSujeme nékolik moznych pfistupti k zobrazovéani. Podle zplsobu zpracovani

prostorové a spektralni informace jej 1ze rozdélit do tii kategorii.

Do prvni skupiny patii standardni fotoaparaty nebo kamery. Tato zafizeni
zaznamenavaji pouze prostorovou informaci o jasu zaznamenaného obrazu (2D prostor
S prostorovymi soufadnicemi x a y). V takovém piipad¢ se jedna o monochromatickou
(Cernobilou) fotografii. U barevného snimani se vyuziva rozdéleni viditelného spektra
a zaznamu do tii barevnych slozek (RGB), ale vzhledem k $ifce pasem jednotlivych barevnych

slozek a omezeni pouze na viditelnou cast spektra lze povazovat barevné snimani jako

zobrazovani s minimalni spektralni informaci.

Druhou kategorii je spektroskopie, ktera piedstavuje odlisny piistup k zobrazovani.
Tato kategorie nezaznamenava prostorovou informaci, ale je zde kladen duraz na zaznam

informace spektralni.

V posledni kategorii jsou takové pfistupy k zobrazovani, kde je snaha zaznamenat
dohromady prostorovou i spektralni informaci. Do této skupiny patii multispektralni
zobrazovani, ve kterém je spektralni informace zaznamenana v né€kolika (3-10) SirSich
spektralnich pasmech. Hyperspektralni zobrazovani je nové¢jsi technologii, Kterd umoziuje

zaznamenat az stovky uzkych, na sebe navazujicich spektralnich pasem. [15]

Feature
X
Monochrome RGB Spectroscopy Multispectral Hyperspectral

Spatial infformation  Yes Yes No Yes Yes

From several From several dozens
Band numbers 1 3 dozens to 3to10

to hundreds

hundreds

Spectral information No No Yes Limited Yes

Obr. 7 - Moznosti zobrazovani prostorové a spektraini informace [15]

Jednotlivé kategorie jsou podrobnéji popsany v nasledujicich kapitolach: standardni
2D zobrazovani (3.1), spektroskopie (3.2), multispektralni zobrazovani (3.3) a hyperspektralni

zobrazovani (kapitola 4).
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3.1 Standardni 2D zobrazovani

Fotoaparaty nebo kamery zachycuji snimanou scénu tak, aby vysledny obraz barevné
odpovidal lidskému vidéni, respektive tak, aby zachycené spektrum odpovidalo spektralni

citlivosti lidského zraku.

Hlavni c¢asti digitalnich fotoaparatd je obrazovy senzor. Senzor se sklada z matice
svétlocitlivych buncék, kde dochéazi k pfeméné intenzity dopadajiciho zafeni na elektricky
naboj. Samotny senzor je citlivy pouze na jas svétla, nerozlisuje barevnou informaci. K ziskani
barevného obrazu se vyuziva rozkladu svétla do tii barevnych slozek (pasma vinovych délek
pokryvajici modré, zelené a Cervené spektrum viditelného svétla). [16]

U vétSiny jednocCipovych zafizeni se k barevnému rozkladu vyuziva bayerova maska.
Tato maska se umistuje pied senzor a sklada se ze tii druhti barevnych filtrd (RGB filtry)
usporddanych v pravidelné miizce (vyuziva se dvojnasobny pocet zelenych filtrGi pro vétsi
citlivost lidského oka na tuto barvu). Na kazdou buiiku senzoru tak dopada pouze svétlo jedné
barvy (rozsah vlnovych délek odpovidajici dané barv¢). Timto zptisobem je na senzoru
zaznamenana informace ve tfech barevnych kanalech. Kazdy ztéchto kanalli obsahuje
informaci o pfislusné barvé pouze v bunikach s odpovidajicim barevnym filtrem. Pro doplnéni
barevné informace do prazdnych bunék se pouzivéd interpolace, tedy dopocitani ptiblizné
hodnoty. Zpravidla se vyuZziva primérovani z okolnich bun¢k v daném barevném kanalu. [17]

Spektralni citlivost obrazového senzoru je SirSi nez citlivost lidského oka, z toho divodu
se pred senzor umist'uji dalsi filtry zamezujici prichodu ultrafialového (UV) a infracerveného
(IR) zateni. Na obrazku 8 jsou znazornény hlavni Casti fotoaparatu, které ovliviuji vlastnosti
optického paprsku pfed dopadem na obrazovy senzor. Kromé zminovanych filtrii je soucasti
optické ¢asti jeste objektiv slouzici k zaostfeni obrazu a u nékterych zafizeni se vyuziva jesté

dvojice low-pass filtri zamezujicich vzniku vady moir¢. [18]

D u N

Subject Lens IR-absorbing Low-pass fitter Primary color fitter Shape of CMOS
LW-blocking glass sansor opaning

L

Obr. 8 - hlavni ¢asti fotoaparatu nebo kamery ovlivriujici viastnosti optického paprsku pred dopadem na
obrazovy senzor. [18]
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3.2 Spektroskopie

Spektroskopie je védecky obor zabyvajici se analyzou elektromagnetického zaieni. Tato
analyza spociva v méfeni spektra (velikosti energie elektromagnetického zafeni v zavislosti na
vinové délce). Informace o spektru mize byt vyuzita k zobrazeni spektralnich charakteristik
zdroju zafeni nebo ke studii interakce mezi zdrojem zafeni a testovanym materialem. [19]

Kazdy material reaguje odlisn€ na razné vinové délky. Této skutecnosti se vyuziva ve
spektroskopii za ucelem definovani spektralnich vlastnosti nebo identifikace jednotlivych
materiald podle jejich spektralnich znakt. [20] Na povrchu materialu mtze dochazet,
v zavislosti na vlnové délce, kodrazu (do rtznych whlu), pohlceni nebo k prichodu
elektromagnetického zafeni. [21] V zavislosti na tom, zda sledujeme elektromagnetické zafeni
odrazené od materidlu nebo zafeni, které materidlem projde rozliSujeme zda jsme méfili
spektrum odrazeného zafeni (reflectance spectrum) nebo zafeni prochazejici materidlem

(transmissive spectrum). [19] [20]

2 c|3 Near Infrared | Middle Infrared
o O |x[< Reflected Infrared >
60
Vegetation
Dry soil
- (5% water)
.._‘E
= 40}
3 Wet soil
S (20% water)
©
S 20}
& Clear lake water
Turbid river water
U I [l 1 [l

04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 24
Wavelength (micrometers)

Obr. 9 - spektraini krivky (reflectance curves) pro vybér nékolika béznych material(l na zemském povrchu.
Zobrazeny v rozsahu vinovych délek viditelného a ¢asti infraGerveného zareni. [21]

Na obrazku 9 jsou pro ilustraci zobrazena typickd spektra béznych povrchi zemé
(vegetace, zemina, voda). Odrazivost (reflectance) na ose y vyjadiuje pomér odrazené energie
elektromagnetického zafeni ku energii dopadajici na testovany material. Oblasti nizké
odrazivosti (jako je napf. pasmo blizko 1,4 pm pro vegetaci) odpovidaji pasmiim vinovych
délek, u kterych dochézi k vysoké absorpci energie sledovaného materialu. Na zakladé€ priabéhu

reflektance, pozice a velikosti absorpcnich pasem lze rozliSovat rozdilné materialy. [21]
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Tvar spektralnich kiivek zavisi na vlastnostech materialu. Napiiklad u neorganickych
materialll je kfivka reaktance ovlivnéna chemickym slozenim a krystalovou strukturou.
Reaktance rostlin je ovlivnéna napf. strukturou listti, obsahem vody nebo chlorofylu. U zelenych
rostlin chlorofyl efektivné absorbuje viditelné zateni, ale pohlcuje silnéji modré a Gervené ¢asti
oproti zelenému spektru, proto je na spektralni kiivce pro vegetaci na obrazku 9 viditelny peak
Vv oblasti zeleného spektra (cca 0,54 um). Z toho diivodu se nam zdravé rostliny jevi jako zelené

a suché rostliny, které ztraci vodu a chlorofyl, jsou zbarvené¢ do Zluta, Cervena ¢i hnéda

Vv zavislosti na jejich dalSich vlastnostech. [21]

3.21 Spektrometr

Spektrometr je zafizeni, které se vyuziva k méfeni rozlozeni spektralnich komponenti
sledovaného zafeni a néslednému zobrazeni signalu tohoto zafeni jako funkce vinové délky.
[22] Spektrometry pracujici v oblasti viditelného zateni a ¢asti prilehlych oblasti UV a IR
(pracovni oblast napt. 200-1100 nm [23]) pracuji na principu rozkladu elektromagnetického
zafeni na jednotlivé slozky vinovych délek. K tomuto rozkladu lze vyuzit opticky hranol nebo
difrakéni miizku (v soucasné dobé se prevazné pouziva difrakéni miizka [23] [24]).

Existuje nékolik konfiguraci konstrukce spektrometru (Czerny-Turner, Fastie-Ebert

Offner, aj. [25] [26]). VSechny tyto konstrukce vychazi ze stejného zékladniho schématu.

E_xit (Slit, Diaphragm Focussing Dispersing element
Pinhole or Optics (Mirror (Grating or Prism)
Detector area) or Lens)

Collimating optics
(Mirror or Lens)

N\
Entrance (Slit
B T o e T e or Pinhole)
° S~
g T
8 =
o S~
w ¢ f \\\ »
\\
........................................................................................................... By e
.............. e :e,~ "
//
/’/
-
-~
///
,/

Focussed beam, Dispersed beam, " Collimated beam, Diverging beam,

each wavelength each wavelength parallel light cone-shaped

creates travels parallel, but

a separate cone at a destinct angle

Obr. 10 - schéma zobrazujici zakladni princip spektrometru [27]

Pro piivedeni sledovaného elektromagnetického zafeni na vstup spektrometru se vyuziva

optického vlakna. Na vstupu spektrometru prochazi zatreni Stérbinou, ktera redukuje jeho
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mnozstvi. Za §térbinou vznika divergentni zafeni, které nasledné prochéazi kolimaéni optikou
(konkavni zrcadlo nebo ¢ocka), ktera vytvaii z daného zafeni kolimovany svazek. Tento svazek
je nasmérovan na difrakéni miizku. Na povrchu miizky dochézi k rozkladu zafeni do pasem
odpovidajicim jednotlivym vlnovym délkam. Vybérem technologie a parametri difrakéni
miizky (pocet vrypd, jejich vzajemnd vzdalenost, aj.) lze urcit rozsah pracovni oblasti
spektrometru. Zareni rozlozené do spektralnich komponenti je nasledné¢ nasmérovano
zaostfovaci optikou na odpovidajici misto na obrazovém senzoru podle vinovych délek. Zde
dochazi k pfevodu na elektricky signal, digitalizaci a odeslani do vyhodnocujiciho zatizeni.
[22] [23] [28]

Entrance slit

Grating

Array
detector

Obr. 11 - Princip Crossed Czerny-Turner Spectrometru [29] a ukazka mozné konstrukce [23]

K vyrobé komerénich vlaknovych spektrometrii Se ¢asto vyuziva konfigurace Czerny-
Turner, napiiklad ve varianté, kde se kiizi jednotlivé optické cesty (crossed), jak je zobrazeno
na obrazku 11. Dal$i moznosti je vyuziti konkavni holografické mtizky (viz obrazek 12), ktera
umoziuje rozklad zafeni a zaroven zaostfeni na detektor. Diky tomu lze redukovat mnoZstvi
optickych elementi. Tato konfigurace umoziuje potlaceni nékterych optickych vad ptitomnych

u pfedchozi metody. [29]

Entrance slit /

Concave
holographic
grating
Array
detector

Obr. 12 - Princip spektrometru s holografickou mfizkou [29] a ukazka mozné konstrukce [30]
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3.3 Multispektralni zobrazovani

Spektrometry popsané v predchozi ¢asti umoziuji prométfeni spektra dané¢ho zareni
svelmi pfesnym spektralnim rozliSenim, avSak neposkytuji Zadnou informaci, jak se
zaznamenan¢ zaieni méni v prostoru. Z toho diavodu se zacali vyvijet nové technologie
zobrazovani, ve kterych je na ukor spektralniho rozliseni (mnohem méné spektralnich pasem
S podstatné vétsi Sitkou) zachycena také informace o tom, jak se spektrum daného zareni méni
v prostoru. Obecné se toto odvétvi, zabyvajici se zpracovanim spektralni i prostorové
informace, nazyva zobrazovaci spektroskopie nebo spektralni zobrazovani (imaging
spectroscopy / spectral imaging). [31] Multispektralnim zobrazovanim jsou oznacCovany
metody, které umoznuji zaznamenat nékolik (3-10) Sirokych spektralnich pasem. [15]

Jednim z moznych pfistuptt multispektralniho zobrazovani je rozdéleni paprsku zafeni
pomoci optickych prvkii a zaznamu na nékolik obrazovych senzori (multispectral
beamsplitting), tedy vyuziti obdobného zptsobu jako se vyuziva u tfisenzorového zaznamu

barevného obrazu u standartniho zobrazovani. [31]

Na obrazku nize jsou zobrazeny dvé mozné metody rozdéleni zafeni na jednotlivé slozky.
Vlevo je znazornén piistup pouzivajici barvo-délici hranol, ktery vyuziva rozdilného indexu
lomu pro rizné vinové délky elektromagnetického zafeni. Tento hranol se sklada z vice sklenénych
Casti, mezi kterymi jsou tenké vzduchové mezery. Na kazdém rozhrani sklo-vzduch dochazi
k odrazu zateni danych vinovych délek. [32] Vzhledem ke slozité struktufe hranolu bylo dosazeno
limitu pfi rozdéleni na 4 spektralni kanaly. [31]

Druh4 metoda, zobrazena na obrazku vpravo, vyuziva soustavu polopropustnych zrcadel
S nanesenymi barevnymi filtry. [32] Ackoliv se jednd o jednodussi konstrukci, tak i tento pfistup
ma své limity. Hlavni nevyhodou je prostorovy limit a kumulativni ztraty propustnosti na
spektralnich filtrech. Z toho diivodu je tato metoda vhodna pro rozdéleni maximalné do péti nebo
Sesti spektralnich pasem. [31]
I

&
3o,

chisctive spectral filters

object lens x
S <
=T = -]

channel 1 channel2  channel3 channel 4
sensor SEensor Sensor Sensor

\
v

channel 5
SENsor

AN
G sensor

Obr. 13 - Multispectral beamsplitting, barvo-délici hranol (vievo), soustava polopropust. zrcadel (vpravo) [31]
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Dalsi zptsob jak zaznamenat multispektralni data je zalozen na postupném (déleném
v ¢ase) snimani obrazu v jednotlivych spektralnich pasmech (Staring). Tento zptisob v kazdém
Casovém okamziku snima obraz pouze ve zvoleném spektralnim pasmu. Princip takové
multispektralni kamery spociva v zdznamu vyfiltrovaného pasma zareni na monochromatickém
obrazovém snimaci. K vybéru konkrétniho spektralniho rozsahu jsou vyuzity optické filtry.
Existuje vice moznosti, jak dosdhnout ptfeladéni mezi jednotlivymi spektralnimi pasmy.
Napftiklad lze vyuzit filtrového kola obsahujiciho upevnéné spektralni filtry, linearné
variabilniho filtru nebo pielad’ovaného filtru. [15] Nevyhodou takovychto kamer jsou vétsi
prostorové naroky, jelikoz jejich soucéasti musi byt systém na pielad’ovani filtrt, a také casova

zavislost snimani. [15] [33]

6-band VIS-NIR
“Bayer” mosaic

Obr. 14 - Porovnani konstrukce staring multispektralni kamery s filtrovym kolem (136 x 124 x 105 mm) [34] a
snapshot multispektralni kamery s mozaikovou strukturou filtru (52,5 x 52,5 x 79,4 mm) [35]

Multispektralniho obrazu lze také dosdhnout podobné jako u standardniho zobrazovani
S jednim obrazovym senzorem, kde se vyuziva bayerovi masky. Hlavnim principem je vhodna
kombinace mtizky spektralnich filtri a fady mikrococek. Takova metoda multispektralnich
kamer umoziiuje zaznam dat v jediném ¢asovém okamziku, resp. za jedinou dobu expozice
aproto se fadi ktzv. snapshot metodam. Tato metoda se vyuziva i v hyperspektralnim
zobrazovani, a proto bude detailnéji popsana az v dalsi kapitole. [15]

PixelCam 6-Band - RGB + 3xNIR
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Obr. 15 - Ukéazka spektralni charakteristiky snapshot kamery zobrazené na obrazku 14 vpravo [35]
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4 Hyperspektralni zobrazovani

S rozvojem techniky zobrazovaci spektroskopie ptichazeji nové pftistupy, které poskytuji
mnohem lepSi spektralni vlastnosti oproti multispektralnimu zobrazovani (vétsi pocet
spektralnich pasem, uzsi pasma navazujici na sebe). Tato kategorie se oznacCuje jako

hyperspektralni zobrazovani (HyperSpectral Imaging = HSI).

Hyperspektralni kamera umoziiuje zaznamenat prostorovou informaci (2D obraz)
a zaroven informaci o spektralnim slozeni zéatreni dopadajiciho na jednotlivé pixely senzoru.

Zaznamenana spektra se skladaji z desitek az stovek tizkych pasem vinovych délek.

Hyperspectral data

Obr. 16 - zakladni princip hyperspektralni kamery [20]

41 Datacube

Vystupni data hyperspektralni kamery jsou oznacovana jako datacube. Skladaji se
z informace o prostoru (dvé prostorové dimenze x a y) a z informace o spektralnim rozlozeni
obrazu vyjadfené ve sméru osy z (kazda hodnota na 0se z odpovidd jednomu spektralnimu

pasmu). [36]

Obr. 17 - znazornéni datacube (prostorové dimenze X,y a informace o spektu A) [31] [37]

Tato data mohou byt reprezentovana bud’ jako sada snimkt, kde kazdy snimek odpovida
konkrétni vinové délce (spektralnimu pasmu) nebo jako sada spektralnich charakteristik pro

kazdy pixel. [37]
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4.2  Vyuziti a aplikace hyperspektralniho zobrazovani

Vysoké spektralni rozliSeni hyperspektralnich kamer umoznuje jejich vyuziti
k identifikaci materiali pomoci spektroskopické analyzy. Proto se hyperspektralni snimani
vyuziva V riznych oborech védy i primyslu, kde neni mozné vyuziti klasické spektroskopie.
[61] Obecné 1ze aplikace HSI rozdélit na dve odlisné skupiny.

Prvni skupinou vyuziti hyperspektralnich kamer je snimani pfevazné V prostorach
laboratofi nebo prumyslovych hal, vyuzivajici malé komer¢ni kamery. Sledovani materiald,
resp. latek obsazenych v materiadlech, ma zna¢né vyuziti v potravinaiském primyslu, kde se
hyperspektralni kamery pouzivaji k inspekci kvality nebo K tfidéni potravin. Sledovani
odrazené¢ho spektra umoznuje detekci znehodnocenych ¢i kontaminovanych produktt
(napriklad v mase se mohou objevit paraziti, ¢astecky plastd, dieva nebo i kovu), kontrolu

zralosti, Cerstvosti a spousty dal$ich kvalitativnich parametr. [38] [39]

Product (meat & fat) Plastic . Wood Meat B Fat: content 15%

Obr. 18 - ukazka detekce cizich objektt v mase a detekce mnoZzstvi tukt [38]

Vyhodou HSI technologie v této oblasti je moznost pouziti automatizovaného systému
vyhodnocujiciho vysledky v realném case, kde se nedestruktivni metodou (optické méteni)
sleduji vSechny produkty. [40] Takovéto systémy lze vyuzit i v jinych odvétvich primyslu za
ucelem tfidéni nebo kontroly parametrti, naptiklad tfidéni odpadu na pase (rozliSeni kovu,
plastd, atd.) nebo kontrola barvy (jas, sytost a ton) Vv primyslové vyrobé aut. [41] Dalsimi
odvétvimi srozsifenou aplikaci hyperspektralnich kamer jsou biotechnologie a wziti
v medicing, kde se HSI vyuziva napf. k selekci zivotaschopnych semen rostlin nebo k detekci
rakoviny ktize a charakterizaci jinych zranéni. [42] [43] Zajimavou aplikaci je také vyuziti HSI
Vv oblasti forenzni analyzy. Hyperspektralni snimani umozinuje detekovat krev a urcit, jak je

krvava stopa stara. Obdobn¢ Ize také detekovat stopy po stielbé a pomoci analyzy snimku urcit
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pribliznou vzdalenost a uhel od mista stielby. Dal§i moznosti je ovéfovani pravosti dokumentti
nebo podpisti. Vyhodou oproti standardnim forenznim chemickym metoddm je rychlost,

nekontaktnost a nedestruktivita hyperspektralniho snimani. [44]

Do druhé skupiny patii letecké nebo vesmirné snimani. Aplikace z této kategorie
pasivné snimaji slune¢ni paprsky odrazené od objektii na povrchu zemé a vyhodnocuji jejich
odrazivost v pozadované spektralni oblasti. K tomu vyuzivaji hyperspektralni kamery umisténé

na palubé letadel (airborne remote sensing) nebo sateliti (spaceborne remote sensing). [45]

St Satellite Sensor Sytem i‘
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Land Features ~ ) - ‘
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Obr. 19 - Zakladni princip dalkového pasivniho snimani satelitem (spaceborne remote sensing) [45]

Dalkové snimani hyperspektralnimi kamerami se vyuziva v preciznim zeméd¢lstvi, kde
jej 1ze vyuzit k identifikaci a lokalizaci plevele nebo sktdci, sledovani zdravi rostlin nebo
K hodnoceni jejich zralosti. [42] [46] Na zakladé zméfenych dat lze také fidit variabilni
davkovani hnojiva. [47] Remote sensing nachazi dal$i vyuziti v oblasti monitorovani zivotniho
prostiedi. Zde se vyuziva ke sledovani $ifeni znecistujicich latek, napiiklad ke sledovani Sifeni
Skodlivych kvéti fas v jezete [48] nebo Vv lesnictvi K méfeni Skod zptsobenych chorobami
rostlin. [49] Existuje mnoho dalSich specializovanych aplikaci vyuZzivajici airborne nebo

spaceborne remote sensing.

Obr. 20 - analyza HSI dat v preciznim zemédélstvi, na obrazcich je zobrazena detekce: a) plevele, b) mezer
ve vysadbé, c) Skidcu [46]
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43  Technologie hyperspektralnich kamer

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.3 hyperspektralni a multispektralni kamery patii
spolecné do kategorie zobrazovaci spektroskopie. Jejich vzajemny rozdil je v poctu a Sifce
zaznamenanych pasem. AvSak oboje tyto skupiny mohou vychdzet ze stejné technologie.
Z toho divodu budou v této kapitole popsiny obecné piistupy k dosazeni zobrazovaci
spektroskopie.

Systémy zobrazovaci spektroskopie 1ze rozdélit do 4 hlavnich skupin podle zptisobu
jakym ziskavaji datacube. Tyto metody jsou zobrazeny na obrazku 21 a budou postupné
popsany V kapitolach 4.3.1 a 4.3.2.
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Obr. 21 - Typicke pristupy ke spektralnimu zobrazovani:
a) whiskbroom, b) pushbroom, c) staring, d) snapshot [15]

43.1 Skenovaci metody zobrazovaci spektroskopie

Data poskytujici informaci o tfech dimenzich (X, y, A) jsou velice obsahla. Proto jednim
z moznych zpusobt k jejich ziskani je postupné skenovani v ¢ase. Skenovat lze vice zpisoby

podle zvolené dimenze.
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4.3.1.1 Bodové skenovani (whiskbroom)

Bodové skenovani je zaloZzeno na principu standardniho spektrometru doplnéného
0 optické prvky umoznujici vybér specifického bodu snimané plochy.

Zrcatka postupné skenuji snimanou plochu pfes prostorové soufadnice (X, ).
Ke skenovani se vyuziva bud’ pohybu snimaného vzorku nebo detektoru. Zateni z vybrané¢ho
bodu je uvnité spektrometru rozlozeno na jednotlivé slozky (L) disperzni miizkou nebo

optickym hranolem a dopada na fadkovy snimac. [15]

Nevyhodou tohoto pfistupu je ndro¢nd konfigurace hardwaru pro skenovani ve
specifickych bodech. Dalsi nevyhodou je velikd casova naro¢nost, vzhledem k potiebé

skenovani pies oboje prostorové dimenze. [15]

43.1.2 Radkové skenovani (pushbroom)

Na podobném zpusobu jako pfedchozi metoda funguje i fadkové skenovani. Oproti
pfedchozi metod¢ je zde Vv jediném okamziku skenovany cely fddek snimané plochy naraz,
a proto je zapotiebi skenovani pouze pies jednu prostorovou dimenzi. Tato zména znacéné
ulehcuje konstrukei, jelikoz uz neni zapotiebi pohyblivych ¢asti. Skenovani ptes prostorovou
dimenzi je docileno umisténim senzoru na rovnomérné se pohybujici platformu (dron, letadlo,
satelit) nebo naopak snimanim rovnomérné se pohybujiciho objektu. Tato metoda se Casto

vyuziva v oblasti leteckého nebo vesmirného snimani povrchu zemé. [31]

V konstrukci tadkového skeneru se vyuziva objektivu pokryvajicitho celou $itku
snimané plochy, pfi¢emzZ snimané zatfeni prochazi nasledné uzkou Stérbinou, ktera umoziiuje
disperzniho ¢lenu PGP (Prism-Grating-Prism - kombinace dvou optickych hranola a difrakéni
miizky) na 2D snimag, ve kterém je zachycena prostorova informace ve sméru jedné osy
a spektralni informace ve sméru osy druhé. Celkova datacube mize byt nasledn€ zaznamenana
postupnym skenovanim jednotlivych fadkt snimané plochy. [15]

Velikou vyhodou oproti bodovému skenovani je kromé robustnéjsi konstrukce bez
pohyblivych ¢asti také vEtsi svételnd citlivost zajisténa delsi expoziéni dobou. AvSak musi byt

zajisténa presna synchronizace snimani pohyblivé scény. [15]
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4.3.1.3 Pasmova sekven¢ni metoda (staring)

Staring, neboli pasmova sekvencni metoda, funguje na trochu odlisném principu nez
metody predchazejici. V této metod¢ se neskenuji prostorové dimenze. Informace o prostoru je

zachycena naraz, naopak se zde vyuziva postupného skenovani ve spektralni oblasti. [15]

Princip této metody byl jiz popsan v kapitole 3.3 na strané¢ 18. Zakladem je
monochromaticky senzor, zajistujici zdznam prostorové informace (x, y) a prelad’ovatelné

optické filtry pro ziskani informace spektralni (1). [15]

shapshot imaging
spectrometer

point-scanning

wavelength-
scanning
(filtered
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Obr. 22 - Znazornéni jakou ¢ast datacube zaznamenavayji jednotlivé metody za jednu expozicni dobu.
a) skenovaci metody (bodové skenovani, fadkové skenovani a pasmova sekvencéni metoda)
b) snapschot technologie spektralniho zobrazovani. [31]

432 Snapshot technologie spektralniho zobrazovani

Zatizeni na principu snapshot (také se oznacuji jako single-shot) nevyzaduji zadné
skenovani snimané plochy. Rozdil oproti pfedchozim metodam spociva v tom, Ze celd datacube
(X, ¥, A) je potizena v jediném okamziku (za jedinou expozici). K tomu se vyuziva opticka
soustava, kterd pfemapuje a rozptyli obraz na obrazovy snimac. Z toho diivodu je celkovy pocet
buné¢k v datacube (X - y - A) limitovany poétem pixeld obrazového senzoru. [15]

Existuje n€kolik zptsobli jakymi lze prostorové rozdélit zareni dopadajici na snimac
tak, aby byly zaznamenané veskeré potiebné informace k sestaveni datacube. V zavislosti na
pouzité metod¢ se odliSuje rozloZeni jednotlivych bunék datacube na plose senzoru. Data

zaznamenand na senzoru jsou ndsledné softwarové zpracovana a uspotfddand do pozadované

podoby. [31]
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4321 Integral field spectroscopy (IFS)

V astronomii se nejcastéji pouzivaji metody snapshot spektrdlniho zobrazovani
zaloZzené na integraci zafeni. Tyto metody vyuzivaji umisténi optického prvku do obrazové
roviny snimaného objektu, kde dochazi k rozdéleni obrazu podle prostorového rozdé¢leni.
Optickym prvkem muze byt pole zrcadel (IFS-M), optickych vlaken (IFS-F) nebo
cocek (IFS-L). [31]

IFS lze nejlépe popsat pomoci konstrukce zahrnujici opticka vlakna. Princip této metody
je znazornény na obrazku 23. V obrazové rovin¢ se nachazi koherentni svazek optickych
vldken. Do kazdého z optickych vldken se integruje zaieni z oblasti, kterou pokryva dané
vladkno. Nasledné jsou optickd vladkna tohoto svazku pfeskupena tak, aby na jeho vystupu byla
sefazena do jediné fady. Na vystupu svazku se vyuziva principu standardniho spektrometru
Kk rozlozeni zafeni z kazdého vlakna do spektra. Na obrazovém senzoru potom kazdy radek
odpovida spektru konkrétniho bodu snimané plochy. [31]
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. _ctwe
ob\ec\e\'\s

Obr. 23 - Princip IFS-F metody spektralniho zobrazovani [31]

4.3.2.2 Multiaperture Filtered Camera (MAFC)

Dalsi technologii snapchot spektralniho zobrazovani je MAFC. Tato metoda je
konceptualné nejjednodussi. Jeji konstrukce je zaloZena na kombinaci pole mikro€ocek a pole
optickych filtrti. Zakladni myslenka této metody je zobrazena na obrazku 24. [33]

Microlens array

Signal separator

Image sensor

Obr. 24 - Zakladni princip MAFC spektralniho zobrazovani [33]
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Kazda mikroc¢ocka rozd€luje obraz na tzv. jednotky (units). Jednotky zobrazuji obraz
odpovidajici jejich prostorovému umisténi. Vysledny obraz zaznamenany na senzoru se sklada
z mensich obrazu odpovidajicich jednotlivym ¢ockam, resp. jednotkam. Rozdéleni spektralnich
slozek se dosahne pomoci pravidelné matice spektralnich filtri, pficemz kazdé mikrococce
nalezi jeden filtr. [31] [33] Podle potadi jednotlivych komponenti (mikroc¢ocky, filtry a hlavni
optika zafizeni) lze rozliSit vice pfistupti k této metodé. Na obrazku 24 jsou zobrazené mozné
varianty. [31]

lens array filter

objective
lens

lenslet
aray
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detector array

filter array

Obr. 25 - Varianty systémi MAFC spektralniho zobrazovani [31]

44  Parametry Hyperspektralnich kamer

Parametry hyperspektralnich kamer zavisi na zvolené technologii a pozadované aplikaci.
Mezi prostorové parametry patii velikost plochy snimaného obrazu, vzdalenost snimace od
povrchu (typické parametry pro letecké nebo vesmirné snimani), a také prostorové rozliseni
vysledné datacube. [50]
spektra je dané zatrizeni schopno zachytit. Obvykle se sleduji vinové délky z oblasti viditelného
svétla (0,38-0,76 um), blizkého infracerveného zareni (0,76-1,4 um) nebo kratkych
infraervenych vin (1,4-3 pm). [45] Ale existuji i specialni zafizeni pro pokryti delSich
vinovych délek, naptiklad spole¢nost Specim pokryva vinové délky az do 12,4 um. [51]

Také je dilezity pocet zaznamenanych spektralnich pasem a Sitka jednotlivych pasem
(definovano parametrem FWHM). [43] Pro dosazeni piesnych vysledkd jsou vyzadovany velmi
malé $itky spektralnich pasem (typicky 15 nm a mensi). Pocet spektralnich pasem je omezeny

rozliSenim snimace a konstrukénim feSenim daného zatizeni. Snapshot kamery zaznamenavaji

vvvvv
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skenovacim metodam (maximalné dohledano 447 pasem pii $ifce pasem 1,3 nm [55]). Z téchto

parametrt plyne, Ze jediné konstrukéni feSeni hyperspektralni kamery umoznuje pokryt pouze

¢ast zminovanych spektralnich rozsahi (viz obrazek nize).
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Obr. 26 - Spektralni rozsahy jednotlivych hyperspektralnich kamer od vyrobce Resonon [56]

Tabulka 1: Porovnani parametri vybranych komeréné vyrabénym HSI kamer [52][53][54][55]

Mazev
Vyrobce
Zdroj

Technologie

Prostorové parametry:
prostorové rozlideni [px]

Spektralni parametry:

spektralni rozsah [pum]

potet spektr. Pasem [-]
Sifka pasem [nm]

parametry kamery a zaznamu:
velikost datacube

rychlost sniméani [cube/sec]
rychlost sniméni [lines/sec]

detektor
bitova hloubka

XIMEA SNt32 NIR Firefleye S185SE  SPECIM FX50

Ximea, Imec
[52]

Snapshot

256 x 256

0.6-0,97
32
<10

256 x 256 % 32
120

CMOS
10

30

Cubert
[53]

Snapshot

S0x30

0,45 -0,95
125
4

S0x50x125
15

51 CCD
12

Pika xC2
Specim Resonon
[54] [55]
Linescan Linescan
640 % ds* 1600 x ds*
2,7-5.3 04-1
154 447
35 1,3

640 x ds* x 154 1600 x ds* x 447

380 165
neuvedeno neuvedeno
16 12

* ds=deélka skenovani



5 Analyza hyperspektralnich dat

Hyperspektralni zobrazovani nachazi mnohé vyuziti v riznych oblastech védy ¢i primyslu
(viz kapitola 4.2). Kazda ztéchto oblasti muZze vyuzivat odlisnych pfistupti k analyze
hyperspektralnich dat. V soucasnosti je vyzkum analyzy HSI nejvice zaméfen na: detekci
znamych ¢i neznamych cilti v dané scéné (target detection), klasifikaci oblasti snimané scény,
ve kterych dominuje konkrétni material (classification), detekci zmén ve snimané scén¢ za
periodu ¢asu (change detection) a ziskani hlavnich slozek (endmembers) a jejich rozloZeni na
snimané scéné¢ (unmixing). [45] VSechny tyto oblasti analyzy hyperspektralnich dat jsou
aktivné zkoumany a ke kazdé bylo jiz navrzeno nespocet metod a pristupii. Tato prace je
zameétena na posledni zmifiovanou oblast, tedy hyperspectral unmixing (HU).

Hyperspektralni  zobrazovani  vychézi z kombinace standardniho  zobrazovani
a spektroskopie (viz kapitola 4). HSI data maji podobné prostorové charakteristiky jako
standardné potizené snimky ¢i videa a podobné spektralni charakteristiky jako spektrum
pofizené spektrometrem (vysoka korelace mezi sousednimi pixely a vinovymi délkami). Z toho
plyne, Ze k analyze hyperspektralnich dat by mélo byt mozné vyuzit jiz existujici prostfedky
a metody, resp. jejich modifikace. Avsak existuje né€kolik faktort, které ¢ini analyzu HSI dat
obtiznym tkolem, ktery vyZaduje sofistikované metody a algoritmy. Mezi tyto faktory patii
velikost a vysoka dimenzionalita HSI dat, degrada¢ni mechanismy ovliviiujici data pfi jejich
porizovani (Sumy a atmosferické efekty) a spektralni michani (spectral mixing). [50]

Na obrazku 27 je znazornény zakladni fetézec hyperspektralniho zobrazovani. Na surova
(raw) data potizena hyperspektralni kamerou je nejprve aplikovana kalibrace dat (preprocessing
—viz nasledujici kapitola). Poté je mozné, podle pozadovaného vyuziti, pouzit nékterou z metod

analyzy hyperspektralnich dat.
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Obr. 27 - Zakladni fetézec zpracovani hyperspektralnich dat
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51 Preprocessing (konverze zmérené radiance na odpovidajici reflektanci)

Pro pfesnou analyzu hyperspektralnich dat je zapotfebi zméfit s co nejveétsi presnosti
spektralni odrazivost (spectral reflectance). Tento parametr odpovidd poméru energie
odrazeného zateni (od snimané scény) ku energii zafeni dopadajiciho (na snimanou scénu) a je
vyjadien jako funkce vinové délky. Pfed zaznamenanim tohoto zatfeni dochazi ke zkresleni jeho
hodnot vlivem nékolika jevl, a proto hodnoty zaznamenané na jednotlivych buiikach
hyperspektralni kamery neodpovidaji spektralni reflektanci snimané scény a je nutna jejich
kalibrace. Mezi jevy zpusobujici toto zkresleni patii: spektrum zdroje zafeni, interakce tohoto
zateni s atmosférou, geometrie snimané scény a charakteristika pouzité hyperspektralni
kamery. [21]

Kalibrace zaznamenanych hodnot na senzoru, preprocessing, se realizuje postupnou
konverzi téchto hodnot, dokud pfiblizn¢ neodpovidaji hodnotam spektralni reflektance. [21]
Jednotlivé kroky této konverze jsou zobrazeny na obrazku 28 a budou popséany v nésledujicich
odstavcich. Tato konverze bude popsana pro airborne nebo spaceborne HSI, kde je vice faktori
ovliviiujicich zaznamenané hodnoty (atmosférické jevy a vétsi vliv zobrazovaci geometrie

a struktury povrchu).
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Sensor Tr_ansfer SO Flad_iome_tric
Function Calibration
-
| TOA Radiance |
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Atmospheric RTM Atmosphere Act:mosph_erlc
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| Ground-Leaving Reflectance |
Viewing Geometry
BRDF Surface and
Surface Correction

Surface Reflectance

Obr. 28 - Schématické znazornéni konverze hodnot HSI kamery pred dalS§im zpracovanim [50]

Vystupem hyperspektralniho senzoru jsou digitalni hodnoty (Digital Numbers = DN),

které neodpovidaji skutecné hodnoté meétené veli€iny. [50] Prvnim krokem konverze je

radiometricka kalibrace, kterd bere v potaz ptfenosovou funkci hyperspektralni kamery (Senzor

Transfer Function) a pfevadi DN na hodnoty odpovidajici mnozstvi dopadajiciho svétla na
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senzor, tzn. spektralni radianci. [21] U této veli¢iny nebyly jesté eliminovany atmosferické jevy,
a proto je oznacena jako radiance pied senzorem nebo radiance nad atmosférou (Top Of

Atmosphere = TOA). [50]

Dalsim krokem je korekce atmosférickych jevu. Energie slunecnich paprska
prochazejicich atmosférou na povrch zemé a nasledné¢ opaénym smérem je na ur€itych
vlnovych délkach absorbovana urcitymi plyny (H20, CO.) a rozptylena molekulami a ¢asticemi
plyni. Na obrazku 29 je znazornéna kiivka atmosférické propustnosti za béznych
atmosférickych podminek. Z ilustrace je patrné, ze v nékterych pasmech vlnovych délek
dochazi témét k uplné redukci energie (absorbéni pasma okolo 1,4 a 1,9 um), proto lze v téchto
pasmech zaznamenat pouze malé mnozstvi uzitecné informace. [21]

Tvar kiivky atmosférické propustnosti se mize lisit i v ramci jediného snimku, jsou-li
atmosférické podminky rozdilné v prostoru nebo dochazi-li k vétsim drahovym rozdilim
slune¢nich paprskli, zpusobenym rozdilnou nadmoiskou vyskou snimané scény. [21]
K atmosférické korekci se vyuziva inverze vytvofenych modelt, které popisuji tyto

atmosférické jevy (Radiative Transfer Model = RTM). [50]
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Obr. 29 - Zavislost atmosférické propustnosti na vinové délce, za atmosférickych béznych podminek [21]

V poslednim kroku je korigovan vliv ilumina¢niho thlu (tihel pod kterym dopada
slunec¢ni zafeni) a zobrazovaciho thlu (hel pod kterym je zobrazovana snimana oblast), a také
vliv optickych a strukturalnich vlastnosti snimané scény (vlivem rozdilné struktury snimaného
povrchu muze dochazet k odrazim do riznych sméri). [50] [21] Odrazené svétlo na zemském
povrchu je popsané jako funkce prichozich a odchozich sméra siteni (Bidirectional Reflectance
Distribution Functions = BRDF), tuto funkci Ize jesté doplnit 0 komplexni model povrchové
struktury. [50]
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5.2  Zobrazeni ve spektralnim prostoru

Jemné spektralni rozliSeni a veliky objem hyperspektralnich dat pfedstavuje vyzvu pfi
jejich analyze. Zaznamenana spektra se standardné zobrazuji jako zévislosti reflektance na
vlnové délce (viz kapitola 3.2, obrazek 9), ale pii jejich vzajemném porovnavani nebo
pfi extrakei informace o konkrétnim zaznamenaném spektru neni toto 2D zobrazeni dostate¢né.
Za ucelem vyuziti maximalniho mnozstvi informace obsazené v zaznamenaném spektru se

vyuziva reprezentace dat v nové definovaném spektralnim prostoru. [21]

Vyuziva se reprezentace dat Vv N-dimenziondlnim spektralnim prostoru, kde
N piedstavuje pocet spektralnich pasem. Spektrum konkrétniho materialu odpovida pozici bodu
v takovémto spektralnim prostoru, resp. odpovida konkrétnimu spektralnimu vektoru. Na
obrazku 30 vlevo je zobrazena jednoducha ukéazka spektralniho vektoru ve 2 dimenzionalnim
spektralnim prostoru. Vektory se stejnou orientaci, ale s rozdilnou velikosti odpovidaji spektru
stejného materialu, pouze s rozdilnym jasem danych pixelt. [21]

Timto zplsobem lze vytvofit hyperdimenzionalni spektralni prostor definovany
desitkami az stovkami vzéjemn¢ na sebe kolmych os. Podobnosti mezi spektry se vyhodnocuji
na zaklad¢ blizkosti jednotlivych bodil ve spektrdlnim prostoru (jejich spektralni vzdalenosti)

nebo podle velikosti thli mezi spektralnimi vektory. [21]

FPoint representing

spectrum (0.8, 0.7) . Spectrum A
o o \
o ° o |
5 5 N
@ | m | N\
L= | L= : Mixing ~
S iy space \
I} I
@ | 3 & — ~ Spectrum C
D @ | Spectrum B
o |08 o
Reflectance in Band 1 Reflectance in Band 1

Obr. 30, vlevo - Ukazka zobrazeni konkrétniho spektralniho vektoru v N-dimenzionalnim spektralnim
prostoru, pro nejjednodussi pfiklad (N = 2) [21]
vpravo - Znazornéni spekter odpovidajicich 3 materialum a jejich vzajemna spektralni vzdalenost (pro N=2)
[21]

34



5.3  Spektralni michani (spectral mixing)

V idealnim ptipad¢ hyperspektralniho snimani by zaznamenana spektra na kazdém pixelu
pfesné odpovidala spektralni charakteristice konkrétniho materidlu, dle jeho umisténi na
snimané scén¢. Avsak kvlili malému prostorovému rozliSeni spektralni kamery a vlivu rozptylt
zateni dochazi k tzv. spektralnimu michani. [50]

Data cube
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Obr. 31 - Ukazka spektralniho michani v jednom pixelu [57]

V disledku spektralniho michani dopada na bunku jediného pixelu vice zateni se
spektralni charakteristikou pro konkrétni material, proto z vysledného spektralniho vektoru
daného pixelu neni mozné ptimo urcit, jakému materialu (nebo kombinaci materiall) nalezi.
[57] Pixely presné odpovidajici konkrétnimu materialu nazyvame Cistymi pixely (pure pixel),
naopak pixely, u kterych neni jednoznaéné identifikovatelna spektralni charakteristika se

nazyvaji pixely se smichanym spektrem (mixed pixel). [58]

Pure pixel +—|

Mixed pixel
Obr. 32 - Vlyznam Pure a mixed pixelu v hyperspektralnim zobrazovani [58]

Ke vzniku spektralniho michani maze dojit tfemi zptsoby. [50] Prvni zpusob je
zapti¢inény malym prostorovym rozliSenim spektralni kamery. V diisledku malého rozliSeni
pokryva kazdy pixel vétsi plochu snimané scény. Na této plose odpovidajici jedinému pixelu

se miZe nachézet vice odliSnych materiali. Odrazend zateni od jednotlivych materialt dopadaji
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na piislusny pixel, kde dochazi k souctu jejich odrazené energie, respektive Kk linearnimu

spektralnimu michani (obr. 33 a). [21] [50] Linearni michani Ize popsat nasledujici rovnici [50].

p
y = Z am; (4)
i=1

Kde y odpovida vektoru zmétenych hodnot radiance v daném pixeluy = [ys, ..., yn] pro
N spektralnich pasem. Index i (i = 1, ..., p) pfedstavuje index pro jednotlivé materialy. p je
celkovy pocet obsazenych materialt. Vektor mi je tzv. spektralni znak pro i-ty material
(endmember) a hodnota «a; vyjadfuje procentualni zastoupeni i-tého materialu v daném pixelu
(abundance). [50]

MIwe .

Zbylé dva zplsoby maji nelinearni charakter. Pfi¢inami jsou vicenasobné rozptyly
zafeni v riznych vrstvach atmosféry (obr. 33 b) a také odrazy od ¢asticovych smési materiala

(obr. 33 ¢), [50] jako jsou napiiklad mikroskopické ¢astice mineralti obsazené v pude. [21]

Linear Mixture Two-Layers: Canopies + Ground Intimate Mixture

\ /7

v ei e @
.-.2'.’."-‘
e @°e® 0 0@

oy oy oy y=Zom+Zemo m y=1(8) Media Parameters
i i#j

Single Scattering Double Scattering

(a) (b) (©)
Obr. 33 - Tri moznosti vzniku spektralniho michani [50]

Vliv spektralniho michdni na reprezentaci dat ve spektralnim prostoru je zndzornény na
obrazku 34. Cervené body oznaduji vektory &istého spektra daného materialu (pure spectral
vectors = endmembers). Tyto body oznacuji orientaci spektralniho vektoru pro dany material
bez vlivu spektralniho michani. Naopak zelené body znaci spektralni vektory jejichZ orientace

byla zménéna v disledku spektralniho michani (non-pure spectral vectors). [50]

V zéavislosti na struktufe povrchu snimané scény a vlivu spektralniho michani se
v zaznamenaném spektralnim prostoru mohou, ale i nemusi nachazet endmembers. Obalova

plocha vSech zaznamenanych boda (konvexni obal) ve spektralnim prostoru predstavuje oblast
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vlivu spektralniho michani (mixing space), endmembers tvoii vrcholy této obalové plochy. [21]
[50]

mg C = conv{M}
= 2-simplex

Obr. 34 - Vliv spektralniho michani na reprezentaci dat ve spektralnim prostoru [50]

V disledku spektralniho michani neni mozné pfimo z orientace spektralnich vektora
ur€it jaké materialy naleZi jednotlivym pixelim. [50] Z toho divodu je nutné pouzit metodu

analyzy hyperspektralnich dat zvanou hyperspektralni rozklad.

5.4  Hyperspektralni rozklad (Hyperspektral Unmixing = HU)

HU piedstavuje metodu analyzy hyperspektralnich dat, jejimz tikolem je identifikace
vSech hlavnich materidlti (endmembers) obsazenych ve snimané scéné€ a jejich nasledné vyuziti
k rozkladu spektra jednotlivych pixeld za Gcfelem ureni, jaké materialy (endmembers)

a Vv jakém poméru (abundance) dany pixel obsahuje. [21]

Hyperspektralni rozklad je inverzni problém (pfipadné problém separace zdroju [60]),
kdy zname vysledny efekt (zméteny spektralni vektor daného pixelu) a hledame pficiny
(spektralni michani) zpusobujici zkresleni vstupnich veli¢in (spektralni znaky materiala
obsazenych ve snimané scéné a jejich procentualni zastoupeni). Reseni inverzniho problému
umoziuje urceni hodnoty vstupnich veli¢in, pfestoZze nemtzou byt pfimo zméfené. [50] Toho
je dosazeno vytvofenim matematického modelu, ktery odpovidad spektralnimu michéani
kone¢ného mnozstvi materialti obsazenych ve snimané scéné. [45]

V soucasné dob€ neni stanoveny Zadny standard pro modely hyperspektralniho
rozkladu. [45] Vytvoteni algoritml umoziujicich co nejvérnéj$i model spektralniho michani je
stale oblastni aktivniho vyzkumu. Obecné lze tyto algoritmy rozdé€lit na 2 hlavni skupiny, a to

podle toho, zda je vytvofeny model linearni ¢i nelinearni.
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Obr. 35 - Déleni metod hyperspektralniho rozkladu

Volba pouziti linedriho ¢i nelinearniho modelovani zavisi na konkrétni aplikaci, na
vlastnostech snimané scény a také na mife vlivu nelinearniho michéni.

V nelinearni varianté je modelovan RTT (Radiative Transfer Theory) matematicky model,
ktery popisuje ptesun energie pii interakci fotonti s materialy obsazenymi ve scéné. [61] Model
popisujici nelinearni spektralni michéni poskytuje komplexni informace, avSak jeho vytvofeni je
velice naroc¢ny proces, ktery vyzaduje popsani velikého mnozstvi parametrii a jejich vzajemnych
vztaht. [45] Oproti tomu linearni model 1ze jednoduseji implementovat a poskytuje dostate¢nou
aproximaci popisu spektralniho michani pro mnohé aplikace. [58] Navic linearni model lze
interpretovat jako problém slepé separace zdrojii (Blind Source Separation = BSS), ktery byl
zkouman jiz v nékolika oblastech signalového zpracovani. [50] Proto se prevladajici ¢ast vyzkumu
v oblasti hyperspektralniho rozkladu vénuje metodam tvoricich linearni modely spektralniho
michani. [45]

Na obrazku 35 je znazornény piehled algoritmi pro feseni hyperspektralniho rozkladu.
Modrou barvou jsou zvyraznéné metody, jejichZ princip je popsan v této praci a zelenou barvou

jsou vyznacené algoritmy jejichz G¢innost byla porovnavana.
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54.1 Linear Mixing Model (LMM)

Linearni model spektralniho michani (LMM) pitedpoklada, ze zmétené hodnoty
kazdého pixelu mohou byt vyjadieny jako linearni kombinace materialt vahovanych jejich

procentualnim rozlozenim. [45] Maticovy zapis této linearni kombinace je:

Y = Ma (5)

Kde matice Y = [y1, ..., ¥x] zna¢i matici zaznamenanych dat. Ve sloupcich této matice
je X (x = pocet pixeli) zméfenych spektralnich vektord o délce N (N = pocet spektralnich
pasem). Matice M = [ma, ..., mp] se nazyva matici spektralniho michani (mixing matrix)
a sklada se z p (p = pocet endmembers) spektralnich znak o délce N. Poslednim prvkem je
matice procentualniho zastoupeni jednotlivych materiala (abundance matrix) a = [a 1, ..., ax],

ktera ma x sloupct a p fadku. [59]

I Y = M . o
observed dota matrix mixing matrix abundance matrix
[le] [N:p] [p,x]
X pixels p endmembers X pixels
= [yl ..,yx] | - =|[m1,.., mp] | [ad, .. ax]
= = =
vy = observed vectors m = spectral signatures a = abundaces

Obr. 36 - Grafické znazornéni zakladni rovnice modelu linearniho spektralniho michani (ukazkovy pripad
bez Sumu)

Rovnice 5 znazornuje ilustrativni ptipad modelu spektralniho michani vyjadieného
V bezSumovém prostiedi. V praxi je nutné pocitat jesté se Sumovou matici N. [45]
Y = Ma+N (6)

Pii zdznamu hyperspektralnich dat dochézi ke zkresleni v dasledku rtznych zdroja
ruSeni. Ackoliv jsou na ziskand data aplikované riizné korekce (viz preprocessing), tak je
obtizné presn¢ odhadnout pocet a typ Sumu pro konkrétni méteni. Pro modelovani Sumu se

obvykle vyuziva IID (Independent and identically distributed) Gaussovsky Sum. [45]
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Pro zajisténi pfesného feseni linearniho modelu jsou zavedena jistd omezeni. Diilezitym
ptedpokladem je, Ze se snimana scéna sklada z malého mnozstvi materiald. [21] Kazdy z téchto
materidlti je popsan svym spektralnim znakem ve sloupcich matice spektralniho michani.
Podminkou je, Ze tyto spektralni znaky musi byt linearné nezavislé. [45]

Metody spektralniho rozkladu modeluji spektra zaznamenana v kazdém pixelu jako
sumu dil¢iho zastoupeni obsazenych materialt. [21] Pti hledani spravné kombinace zastoupeni
materiali pro odpovidajici pixel jsou pro usnadnéni nalezeni spravného feSeni uvazovana dvé
omezeni. Prvnim omezenim je podminka nezapornosti vektorti procentualniho zastoupeni
materialt (Abundance Nonnegativity Constraint = ANC). Druha podminka vyjadiuje, ze suma

abundances ruznych materialt musi byt v kazdém pixelu rovna jedné (Abundance Sum to one
Constraint = ASC). [45] [61]

Podminka nezapornosti pro vektory abundance matrix (ANC):

a; >0, i=1,..,x (7

Podminka ,,sumy do jedné" pro abundances daného pixelu (ASC):

Q=1 ®)

Nutno dodat, Ze definice hlavnich materiali muaze byt subjektivni a zavisla na
specifickém problému (naptiklad pii potfebé rozliSeni rostlin a pidy, staci pro ,,zelen* jediny
spektralni znak, avsak pfi jiné aplikaci by bylo naptiklad zapotiebi rozlisit uzite¢nou rostlinu
od plevele, a tim padem by jiz bylo zapotiebi vétsi mnozstvi spektralnich znakt pro jejich
rozliseni). [61]

Z toho plyne, Ze pro nékteré¢ aplikace mohou byt zanedbavany spektralni znaky
materidlii s malou Cetnosti ve scéné. V téchto piipadech Ize ocekavat, Ze hodnota sumy vektori
abundances bude mensi nez jedna. Re$enim této situace je bud’ zruseni podminky ASC, nebo

jeji ponechdni s tim, Ze zplisobi nepiesnost ve vysledném modelu. [61]
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54.1.1 Retézec hyperspektralniho rozkladu (hyperspectral unmixing chain)
Hyperspektrdlni rozklad se tradicné fesi postupné v nékolika na sebe navazujicich
krocich. Nejprve je zaznamenand radiance prevedena na odpovidajici reflektanci (viz

preprocessing).

O ~
Abundance
L\ Hyperspectral Endmember —— I
Hyperspectral [Sas data subspace exlraclng e €5t||113fl°"
Data cube (unmixing)

A
{; p =3 spectrally distinct -
T S —e—A

signatures constituting
the data cube

Hyperspectral data in
N wavelength bands

® Wavelength bands
Obr. 37 - Retézec hyperspektralniho rozkladu [45]

Dalsim krokem je redukce dimenzionality spektralniho prostoru. Spektralni vektory,
vzhledem k jemnému spektralnimu rozliSeni hyperspektralni kamery, maji ¢asto vysoce
korelovana data. [50] Vzhledem k tomu, Ze poc¢et endmembers je obecné mnohem mensi nez
pocet spektralnich pasem N, tak Ize predpokladat, ze data spektralnich vektorti budou nalezet
nizko-dimenzionalnimu podprostoru. Proto lze pouzit metody redukce dimenzionality
spektralniho prostoru (identifikace daného nizko-dimenzionalniho podprostoru) jako jsou
naptiklad metody PCA (Principal Component Analysis) nebo MNF (Minimum Noise Fraction).
SniZeni dimenze urychluje vypocetni ¢as unmixingu, redukuje mnozstvi dat a zvysSuje odstup

signalu od Sumu. [61] [21] Tento krok lze také oznacit jako vybér fadu modelu. [45]

Nasleduje nalezeni poctu materidli obsazenych ve snimané scéné (p = pocet
endmembers), ktery by mél odpovidat poctu vrcholi konvexniho obalu daného nizko-
dimenzionalniho podprostoru. [21] Pfi spravném LMM modelovani by dimenze tohoto

podprostoru méla byt rovna hodnoté o jedna mensi, nez je pocet endmembers (p - 1). [61]

Nyni se z definovaného spektralniho podprostoru identifikuji spektralni znaky pro

jednotlivé materialy a vytvofi se matice spektralniho michani M. V poslednim kroku se na
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zadkladé matice M uréi na kazdém pixelu rozloZeni jednotlivych materidlti ze snimané scény,

tzn. urci se matice a (abundance matrix). [45]

55 Metody odhadu hlavnich sloZek (endmembers estimation)

Jelikoz lze linearni rozklad interpretovat jako problém separace zdroju, tak pro feSeni
ulohy nalezeni spektralnich znakl pro jednotlivé endmembers pfipadd v uvahu metoda ICA
(Independent Component Analysis). AvSak tato metoda je zaloZena na piedpokladu, ze
zdrojové signaly jsou vzajemné nezavislé, coz neni piipad hyperspektralniho rozkladu, kde
podminka ,,sumy do jedné* (ASC) naznacuje statistickou zavislost. Z toho diivodu tato metoda
neni vhodna pro hyperspektralni rozklad. [50] [60] Pti vyzkumu algoritmt pro odhad hlavnich
sloZek se nejcastéji vyuziva geometrickych nebo statistickych charakteristik hyperspektralnich
dat. [60]

m, m, m,

m, a)

m; m, b)

Obr. 38 - llustrace odhadu tvaru konvexniho obalu a spektralnich znakt endmembers (m1, m2, m3) za
vyuZziti metod: a) geometry - pure pixel based, b) geometry — minimum volume based, c) statistical [50]

Odvozeni hodnot matice spektralniho michani M je ekvivalentni k identifikaci vrchold
konvexniho obalu. Mnoho algoritmti odhadu endmembers vyuziva tohoto geometrického
popisu a jejich princip vychazi z konvexni geometrie (konvexni obal N-dimenzionalniho
prostoru je definovany jako linedrni kombinace vybranych bodu, které nasledné tvoti vrcholy
tohoto obalu. Pouzité vahy jsou kladné a jejich soucet je roven jedné, coz presné odpovida
definici linearniho modelu spektralniho michani). [61] [62] Geometrické metody délime na dveé
skupiny, podle toho zda uvazované modely piedpokladaji ptitomnost Cistych pixelt (pure pixel
based algorithms) ¢i nikoliv (non-pure pixel based algorithms). [50]

U prvni jmenované skupiny (obr. 38 a) je pro kazdy material pfedpokladana ptitomnost
alespoil jednoho pixelu, ktery nalezi Cist¢ danému materialu (pure pixel). Tedy, ze mezi

zaznamenanymi daty se nachazi alespon jeden spektralni vektor pro vsechny vrcholy
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konvexniho obalu. V piipadé non-pure pixel based algoritmt se nepocita s Cistymi pixely mezi
zaznamenanymi daty, ale je zde pozadavek na alespon p - 1 spektralnich vektort u kazdé hrany
konvexniho obalu (obr. 38 b). Metody z této skupiny se zaméfuji na nalezeni minimalniho
objemu konvexniho obalu [Minimum Volume (MV) simplex] tak, aby jeho soucasti byly jesté
zaznamenan¢ spektralni vektory. [61] Na zbyvajicim obrazku (obr. 38 c) je vyobrazena situace,
kdy jsou na vstupu data s velkym vlivem spektralniho michani, jejichz spektralni vektory se
nenachazi ani v blizkosti hran. Pro tuto variantu jiz neni vhodna Zadna geometricky zalozena

metoda, vyuziva se statistického ptistupu. [50]

5.5.1 Statistické metody

Statistické metody odhadu endmembers jsou mocnou alternativou pro metody
geometrické, které neposkytuji dostateéné vysledky v pifipadé velikého vlivu spektralniho
michani. Statistické metody vychazi z Bayesovské analyzy a umoziuji unmixing i pro vysoce
,»Smichana* data za cenu vyssi vypocetni narocnosti. [60]

Metody uplatiujici Bayesovsky piistup jsou zalozeny na urCeni pravdépodobnosti
pozadovanych parametri (mixing matrix M & abundance matrix a) na zakladé vypoctu
z linearniho modelu a apriorni pravdépodobnosti uréené tak, aby spliiovala dana omezeni.
Dosazeni tohoto postupu muze byt napiiklad vyuzitim metody Markov Chain Monte Carlo
(MCMC). [50]

55.2 Metoda ridké regrese (sparse regression = SR)

Kromé geometrickych a statistickych metod Ize pro odhad endmembers vyuzit jesté
metodu fidké regrese. Tato metoda funguje na odlisném principu, kde zaznamenana data jsou

porovnavana se spektralni knihovnou.

SR formulace vyjadiuje zmé&fené spektralni vektory jako linearni kombinaci malého
mnoZstvi znamych spektralnich znaki, vybranych ze spektralni knihovny. Ukolem této metody
je nalezeni optimalni kombinace materialti obsazenych ve spektralni knihovné tak, aby bylo
mozné co nejlépe modelovat kazdy pixel obsazeny ve snimané scéné. Jedna se o problém

kombinatoriky. [50] [61]

Ptesnost linearnich SR zavisi na vyuZiti vhodné knihovny. Spektralni knihovny obsahuyji
veliké mnozstvi spektralnich znakd, jejichZ pofizeni je Casové narona a obecné draha

procedura. Je také nutné brat v potaz, Ze spektralni znaky z knihovny a zaznamenana data ze
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sledované scény budou pravdépodobné potizené za odlisSnych podminek, z toho diivodu je
nutné pocitat s dikladnou kalibraci dat. Moznosti jak tento proces usnadnit je zavedeni nového
pristupu, kde je vyuzito algoritmu ,,ueni se“ (dictionary learning) spektralnich znaka piimo

zZ datasetti potizenych danou hyperspektralni kamerou. [61]

553 Geometrické metody - pure pixel based

Tato skupina metod odhadu endmembers, jak jiz plyne z jejiho nazvu, je zaloZzena na
predpokladu, ze soucasti zmétenych dat je alespon jeden Cisty pixel pro kazdy material
obsazeny ve snimané scéné. Z geometrického hlediska tato definice odpovida tomu, ze zname
vrcholy uvazovaného konvexniho obalu (kazdému vrcholu odpovida alespon jeden spektralni

vektor). [50] [61]

Ptedpoklad ptitomnosti Cistych pixeld v zaznamenané scéné umoziluje sestaveni
vypocetn¢ nenarocnych a uéinnych algoritmu, které vSak nelze uplatnit pro vSechny ptipady
hyperspektralni analyzy. [50] [61]

VétSina algoritmil z této skupiny vychazi bud’ z piedpokladu, Ze extrémy projekce
spektralnich vektord ve spektralnim prostoru odpovidaji endmembers nebo, Ze objem
konvexniho obalu je nejvétsi je-li slozen pravé zendmembers (objem konvexniho obalu

slozeny z kombinace jinych spektralnich vektort je dle této definice mensi). [50]

Do prvni jmenované kategorie (extrémy projekce) patii tyto algoritmy:

Pixel Purity Index (PPD)*

Vertex Component Analysis (VCA)*
Simplex Growing Algorithm (SGA)
Successive Volume MAXimization (SVMAX)

Druhou skupinu (objem konvexniho obalu) tvori:

N-FINDR*

Iterative Error Analysis (IEA)

Sequential Maximum Angle Convex Cone (SMACC)
Alternating Volume MAXimization (AVMAX)*

V ramci této prace jSou testovany algoritmy oznacené *
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Na vstupu algoritmtl je testovany HSI snimek jiz s redukovanou dimenzi
a odhadovany pocet endmembers p. S HSI snimkem Ize pracovat jako s matici formatu
(Nr, X), kde Nr je redukovany pocet spektralnich pasem a X je pocet vSech pixelu. Jednotlivé
sloupce této matice odpovidaji spektralnim vektoriim pro kazdy pixel HSI snimku

(x spektralnich vektora).

Vystupem jednotlivych algoritmi je odhadovana matice michani formatu (Nr,p).

5.5.3.1 Pure Pixel index (PPI)

Algoritmus PPI je zaloZen na generovani ndhodnych vektoru o délce N (tzv. skewers).
Na vstupu tohoto algoritmu se definuje jejich poc¢et num_skewers [63], ktery ovliviiuje pfesnost
algoritmu, ale také i vypocetni naro¢nost (¢im vice vektord, tim by mél byt algoritmus piesnéjsi
na ukor vypocetni rychlosti). VSechny spektralni vektory testovaného HSI snimku se promitnou
na jednotlivé skewers a nasledné se vyhodnocuji extrémy jednotlivych projekci. Pro kazdou
projekci spektralnich vektorti na skewers se v pomocném vektoru (,,zasobniku®) pfi¢ita hodnota
jedna na pozici odpovidajici pixelu s extrémem. Po dokonc¢eni cyklu v§ech projekei jsou pixely
S nejvetsim poctem extrému oznaeny za pixely ,,nejéistsi” (purest ones). Spektralni vektory
Z p ,,nejcistSich* pixelt se ulozi do vystupni matice michani. [61] [65]

V piipad¢ rozsitené varianty algoritmu PPI se v prvnim kroku misto nahodnych vektort

definuji vektory s konkrétnim thlem natoceni. [65]

Generating projection
vectors using Gives
rotation

e Lk + Y-axis skewers
Hyperspectral Image
skewers skewer,
Projecting pixels onto
projection vectors ° o
° L)
o ° G
+ 455, ® skewer,
-

Finding the pixels e .

located at the extreme
positions

v

PPI score of the Recording the PPI
pixels score

Obr. 39 - Schématické a grafické znazornéni algoritmu PP (rozSifena varianta s definovanim uhld natoc¢eni
Jednotlivych skewers) [65]
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5.5.3.2 Vertex Component Analysis (VCA)
Algoritmus VCA vyhledava extrémy p vzajemné ortogonalnich projekci HSI snimku.
[61] jeho princip je zndzornény na obrazku niZe.
convex cone G (y#1)

- : Simplex 51;

T \\/
f}mﬂ. \\

N
N

Obr. 40 - llustrace principu algoritmu VCA [64]

Spektralni vektory HSI snimku lezi v podprostoru Ep o dimenzi p. V prvnim kroku se
provede jejich projekce (X = Ud x HSI) na simplex Sp lezici v prostoru o dimenzi p - 1. Podle
hodnoty odstupu signalu od Sumu se matice projekce Ud generuje na zakladé metody SVD
(Singular Value Decomposition) nebo PCA (Principal Component Analysis). Dulezitou
podminkou je, aby vektor projekce u sviral s vektory originalniho snimku vzajemné thel lezici
Vv intervalu 0 az 45°, ¢imz se zamezi chybam vypoctu pro uhly blizké 90°. Po oSetieni téchto
podminek vznika matice Y, pfevod HSI snimku na tuto matici umoziuje snizeni vlivu Sumu.
Vyznam pouziti jmenovanych projekei je znazornény na obrazku 41. [64] [61]

V druhém kroku se vytvoii pomocna matice A = [e1,e2 ... €], do jejiz sloupcii se budou
pozdéji iterativné ukladat projekce spektralnich znakii. Na zacatku je matice A nulova
s vyjimkou prvniho sloupce €1 =[0,0 ... 0,1]. [64] [61]

Nasleduje samotny algoritmus VCA, ktery probéhne v p iteracich. Pfi kazdém
opakovani se vygeneruje nahodny vektor f ortonormalni k prostoru tvofeném sloupci matice A.
HSI snimek upraveny podle prvniho kroku (matice Y) se nasledné promitne na vektor f, ¢imz

vznikne vektor v (v = (f)' x Y). Spektralni znak endmemberu odpovida maximu tohoto vektoru
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a ulozi se do p-tyho sloupce matice A, zaroven se ulozi index tohoto pixelu i. Po provedeni
vSech iteraci budou sloupce matice A odpovidat jednotlivym spektralnim znakiim. V poslednim
kroku se vypocitaji sloupce matice michani M, jako M = Ud x Xi, kde i odpovida indextim

pixell s nalezenymi maximy. [64] [61]

Reflectance Reflectance
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Obr. 41 - Bodovy graf (pro A1 = 827nm a A2 = 1780nm) znazorriujici HSI snimek tvofeny tfemi materiély,
plnou ¢arou jsou propojené skutecné polohy endmembers, pferuSované je znazornény odhad VCA. a) data
bez projekce, b) data promitnuta pomoci SVD. [64]

55.3.3 N-FINDR

Zakladni myslenkou algoritmu N-FINDR je nalezeni pixelt daného HSI snimku, jejichz
kombinaci 1ze sestrojit konvexni obal s maximalnim objemem. Tento algoritmus vychazi
z ptedpokladu, Ze jakoukoli kombinaci jinych, nez ,,nejéistSich* pixell, nelze sestrojit veEtsi
konvexni obal. Spektralni vektory z ,nej¢istSich” pixeli budou oznaceny jako endmembers.
[61] [66]

Pfedchozi jmenované algoritmy pracuji v sekvenénim moédu, tedy v ramci téchto
algoritmti jsou endmembers uréovany postupné v jednotlivych iteracich. V algoritmu N-FINDR
se endmembers urcuji paralelné. Je hledana spravna kombinace spektralnich vektort, a tudiz

jsou vSechny endmembers ur¢ovany zaroven. [66]

Na vstupni data je nejprve aplikovana redukce dimenzionality za ucelem snizeni
dimenze na p - 1. K tomu se vyuZziva bud’ metoda PCA (Principal Component Analysis) nebo
MNF (Minimum Noise Fraction). [67]

V dalsim kroku se ze vstupniho snimku sestavi set ndhodné vybranych spektralnich

vektori E = [e1,...ep]. Nasleduje hledani takové kombinace spektralnich vektort, aby bylo

47



dosazeno maximalniho objemu konvexniho obalu. Objem konvexniho obalu dané matice E se

pocita podle vzorce (9). [66] [67]

|det(E)|

V(E) = m (9)

Nyni se opakuje cyklus pro hledani nejvétSsiho objemu. Tento cyklus se opakuje
postupné pro vSechny spektralni vektory z kazdého pixelu vstupniho snimku. Po vybéru
spektralniho vektoru nésleduje vnitini cyklus, ve kterém se postupné nahrazuji jednotlivé
sloupce matice E danym vektorem a pro kazdou pozici tohoto vektoru se pocitd objem V.
Pokud Zadny ze spoc¢itanych objemt neni vétsi neZ objem uvodni matice E, tak tato matice
zastava v ptuvodni podobé€. V opaéném piipadé dostava matice E takovou podobu, ve které byl
spocitany nejvetsi objem. [61] [66] [67]

Nézorny ptiklad: pro prvni 4 pixely nebyl vypocitan vétsi objem, a tak zlistdva matice
E beze zmény, ale pro paty pixel byl vypocitany vétsi objem pii druhé iteraci, proto se méni
aktualni podoba matice na E = [e1, X(5), €3, ...€p], kde x(5) znaci spektralni vektor z patého

pixelu.

Algoritmus se ukoncuje po otestovani vSech pixelti. Vystup algoritmu, matice michani

M, odpovida vysledné matici E. [61]

5.5.3.4 Alternating Volume MAXimization (AVMAX)

N-FINDR je jeden ze zakladnich algoritmt geometrickych metod hyperspektralniho
rozkladu. V soucasné dobé existuje nékolik algoritmi, které vychazeji ze stejného principu.
Tyto algoritmy vychazejici z N-FINDERu jsou zalozené na odliSném pfistupu k vyhledavani
pixelt, jiné struktufe algoritmu nebo vypocetnich metodach. Naptiklad jde o algoritmy Iterative
N-FINDR (I- N-FINDR), Sequential N-FINDR (SQ- N-FINDR), Simplex Growing Algorithm
(SGA). Mezi tyto algoritmy patii i AVMAX. [68]

Algoritmus AVMAX piedstavuje alternujici optimalizaci algoritmu N-FINDR.
Zakladni struktura algoritmu je obdobna jako u N-FINDERu. Algoritmy se odliSuji uvnitf
opakujiciho se cyklu pro hledani maximalniho objemu. V ramci tohoto cyklu probiha vypocet
maximalniho objemu vzhledem Kk jedinému zafixovanému spektralnimu vektoru, zatimco
ostatni iteruji. V pomocném vektoru se ukladaji indexy vektorii s maximalnim objemem, které

budou nasledné tvorit matici M. [61] [68]
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554  Geometrické metody - Minimum Volume (MV) based

MV algoritmy hledaji takové hodnoty matice spektralniho michani M, aby bylo
dosazeno minimalniho objemu konvexniho obalu pokryvajiciho zmétené spektralni vektory.
Tyto metody jiz nemaji podminku pFitomnosti ¢istych pixeld (jedna se o non-pure pixel based
Nezbytnou podminkou je vSak pozadavek na p - 1 spektralnich vektort v blizkosti vSech hran

konvexniho obalu. [50] [61]

Zakladni krok téchto algoritmu je postupna zména hran uvazovaného konvexniho obalu
(zatimco se méni umisténi jedné hrany, tak jsou ostatni hrany zafixované, atd.) dokud neni
dosazeno minimalniho objemu konvexniho obalu tak, aby jeho soucasti byly stale vSechny
zaznamenané spektralni vektory (stale plati omezeni ANC a ASC). [61] Tento krok se nazyva
regularizace objemu [volume regularizer = V(M)] a umoznuje pfiblizeni tvaru skutec¢ného

konvexniho obalu (viz obr. 42 vlevo). [50]

Obr. 42, vlevo - znazornéni minimalniho konvexniho obalu ziskaného regulaci objemu V(M)

vpravo - vliv Sumu zpusobujici nepfesné zméreni spektralnich vektort a tim ovlivriujici odhad konvexniho
obalu [61]

Avsak pfi vyhodnocovani redlnych snimkl jsou data zatizena Sumem, a proto miize
dochazet k situaci, kde zméfené spektralni vektory lezi mimo skuteény konvexni obal. Aplikace
pouze regularizace objemu uvedené vyse by vedlo k vyraznému zkresleni odhadu (viz obr 42
vpravo). Z toho divodu je nutné MV algoritmy patfi¢né modifikovat, aby byl umoznén co

nejpiesnéjsi odhad endmembers. [61]

49



Problém optimalizace MV based HU algoritmi 1ze formulovat jako:

1
min > [|Y — Mall; + gV (M)
,a (10)
pro:a >0, Y7 ;a; =1 (ANC a ASC)

Kde ||. ||z je Frobeniova norma. Cela funkce se sklada ze dvou ¢asti, které minimalizuje.
Prvni cast, %IIY — Mal|%, odpovidd vzdilenosti mezi origindlnim a rekonstruovanym
snimkem, tzn. v prvni Casti je sledovana chyba aproximace. Druha ¢ast, V(M), méii objem
konvexniho obalu matice spektralniho michani M. 8 je regulariza¢ni parametr, ktery zajist'uje
kompromis mezi obéma ¢astmi funkce (aproximacéni chyba a objem konvexniho obalu). [59]
[61]

Na zakladé¢ formulace vyjadiené vzorcem (10) funguje vétsina MV metod, jejich
vzajemné rozdily se pirevazné 1isi ve formulaci jednotlivych ¢asti vzorce. Z nize jmenovanych
MYV metod tomuto vzorci odpovidaji algoritmy MVC-NMEF, ICE a jeho nové§js$i modifikace
SPICE [tyto metody se vzajemné lisi definici regularizéru V(M)]. [50]

MVSA, SISAL a RMVES, obdobn¢ jako vySe zminéné algoritmy, se skladaji ze dvou
¢asti (sledujici aproximacni chybu, objem konvexniho obalu) a regularizatoru zajist'ujiciho
kompromis mezi nimi. NejvétSi rozdil téchto algoritmli oproti algoritmim jmenovanym
Vv piedchozi ¢asti je, Ze je u nich moznost porusit podminku ANC, coz zajist'uje veétsi robustnost.
[61]

MV based algoritmy:

Iterative Constrained Endmembers (ICE)

Sparsity-Promoting lterative Constrained Endmembers (SPICE)

Minimum Volume transform - Nonnegative Matrix Factorization (MVC-NMF)
Nonnegative Matrix Factorization Quadratic Minimum Volume (NMF-QMV)*
Minimum Volume Simplex Analysis (MVSA)

Robust Minimum Volume Enclosing Simplex (RMVES)

Simplex Identification via variable Splitting and Augmented Lagrangian (SISAL)*

V ramci této prace jSOU testovany algoritmy oznacené *
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5.54.1 SISAL

Algoritmus SISAL, celym nazvem Simplex ldentification via variable Splitting and
Augmented Lagrangian, se fadi do geometrickych metod hyperspektralniho rozkladu

zalozZenych na principu MV.

U tohoto algoritmu je podminka nezapornosti (ANC), tzv. tvrdé omezeni (hard
constrain), nahrazena mékkym omezenim (soft constrain). Zatimco u vys$e popsanych algoritmi
nebyly tolerované zaporné hodnoty, tak u algoritmu SISAL jsou zaporné hodnoty penalizovany
v zavislosti na jejich velikosti, pouzitim tzv. hinge function. Tato uprava omezeni Cini
algoritmus SISAL odolny vii¢i Sumu a spektralnim vektorim lezici mimo konvexni obal
(outliers). [61] [69]

Vstupni HSI snimek je nejprve promitnuty na podprostor o dimenzi p-1. Nasleduje
inicializace pomoci pure pixel algoritmu VCA. Odhadovana matice michani Myca (Vystup
algoritmu VCA) je zvétSena 0 matici dQ, ktera odpovida rozdilu kazdé bunky matice M
a pramérné hodnoty v odpovidajicim fadku, M(0) = M + dQ. Takto vznikla matice M(0)
piedstavuje objektivni funkci optimalizace. Nasleduje cyklus o k iteracich, béhem kterého je
hledan minimalni objem konvexniho obalu daného HSI snimku, minimum V[M(0)]. K teSeni
optimalizacni Ulohy algoritmus SISAL vyuZzivd variable splitting augmented Lagrangin

algorithm. Pribéh optimalizace je znazornény na obrazku nize. [61] [69]

SISAL: Endmember Evolution ¢ data points
T o M(0)
- * Mik)
Mifinal)
/_/ -!\

Obr. 43 - Ukazka minimalizace objektivni funkce v algoritmu SISAL [61]
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5542 NMF-QMV

Nonnegative Matrix Factorization Quadratic Minimum Volume (NMF-QMV) je
uceleny framework vychézejici z formulace hyperspektralniho rozkladu pomoci NMF. Tento
algoritmus zahrnuje popularni metody minimalizace objemu (MV) komplexniho obalu matice
spektralniho michdni M. Autofi tohoto frameworku se primarné zaméfili na zpiisob, jakym lze
vybalancovat chybu aproximace matice M a odhad na zakladé minimalizace objemu
konvexniho obalu, tzn. zaméfili se na volbu regularizaniho parametru [. Volba
regularizacniho parametru je narocny, ale dilezity bod hyperspektralniho rozkladu, ktery byl
ve vétSiné MV algoritmii nastavovan manualn¢ v zavislosti na vlastnostech testovanych

datasett. V ramci tohoto frameworku je regulariza¢ni parametr volen automaticky. [59]

Obdobn¢ jako u predchozich algoritmli je vstupni snimek nejprve promitnuty na
podprostor o dimenzi p-1. Nasleduje feSeni nekonvexniho optimaliza¢niho problému, ktery je
u NMF-QMYV vyjadieny nasledovngé:

p
2
pro:a >0, Yi—;a; =1 (ANC a ASC)

1
min=||Y — Ma||? + = ||AB — 0||%
Ma 2

(11)

Tzn. pro NMF-QMYV plati podminky ANC i ANS, popis chyby aproximace je obdobny
jako ve vzorci (10) a popis MV vyjadieny druhou ¢asti vzorce zavisi na definici dvojice
parametrt (B,0). Balanc mezi obéma ¢astmi funkce zajist'uje regularizaéni parametr 3. [59]

NMF-QMV umoznuje jako vstupni parametr volbu jednoho ze tii kvadratickych MV
regularizatori (Boundary, Center nebo Total Variance), které zajistuji jakym smérem se budou
ménit odhady endmembers. Pro kazdou variantu jsou odlisn¢ definované parametry (B,O).
Princip jednotlivych regularizatorii je zndzornény na obrazku 44 a jejich matematicky popis

v tabulce 1. [59]

e Pixels
> Force shrinking endmember
simplex volume
A True simplex
A TInitial simplex

(a) ‘boundary’ (b) ‘center’ ©) P

Obr. 44 - Znazornéni principu kvadratickych MV reqularizatorc [59]
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Tabulka 2: Definice parametrt (B,0) pouzitych MV regularizatort

MV terms Definitions of (B, Q)
B=1I,

boundary O = extremes given by VCA (or other methods)
B=1,

cenler O = %Y'l < 1};'

v g - I:GI,, - (1/p)1p1])

Ip = jednotkova matice velikosti p, Y = originalni HSI snimek,

x = pocet pixell

Prvni jmenovany MV regularizator, Boundary, sméfuje odhad endmembers k extrémim
uréenych pomoci VCA nebo jiného pure pixel algoritmu (je doporucené, aby vybrany
algoritmus byl odolny vici ,,outliers*). Druhy regularizér, Center, sméiuje odhad endmembers
do stfedu dat. Zde muliZze nastat problém pii nerovnomérném rozdé€leni dat. Posledni, Total

Variance, MV regularizér sméfuje odhad doprostfed mezi jednotlivymi endmembers. [59]

® Pixels

= Endmembers (VCA)

- Force minimizing simplex volume
A True simplex

A Larger simplex (f=0)

A Smaller simplex (f=eo)

Obr. 45 - Vlyznam reqularizacniho parametru beta [59]

Pro spravné vyhodnoceni hyperspektralniho rozkladu je velice dileZitd spravna volba
regulariza¢niho parametru . Vyznam tohoto parametru je znazornény na obrazku 45. Pro pfili$
velkou hodnotu g je v optimaliza¢ni rovnici kladen diraz pfevazné na minimalizaci objemu
konvexniho obalu pouze s malym ohledem na chybu aproximace (zeleny trojuhelnik na
obrazku 45). Naopak v ptipad¢ nulové hodnoty regularizacniho parametru neni bran ohled na
minimalizaci objemu a stanoveny komplexni obal by obklopoval vsechny spektralni vektory
(¢erveny trojuhelnik na obrazku 45). Vramci NMF-QMV je hodnota regularizatniho
parametru volena na zaklad¢ hleddni minimalni vzdéalenosti mezi hrani¢nimi spektralnimi

vektory (boundary data points) a mezi okraji odhadovaného konvexniho obalu pro rtzné
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hodnoty regulariza¢niho parametru. Pro spravné feSeni této optimalizacni tlohy by méla byt
nalezena takova hodnota regularizaéniho parametru, pro kterou odhadovany konvexni obal

odpovida tomu skute¢nému (modry trojuhelnik na obrazku 45).
6 Databaze hyperspektralnich dat

Pro tcely této prace byla sestavena databaze HSI dat!. Databaze obsahuje volné dostupné
snimky z hyperspektralnich kamer 2z oblasti vzdaleného snimani (remote sensing),
testovaci snimky z komeréné prodavanych HSI kamer a také synteticky vytvorené HSI snimky

vhodné k testovani vlastnosti jednotlivych algoritmti hyperspektralniho rozkladu.

6.1 Realné HSI snimky

Soucasti databaze je 34 hyperspektralnich snimku z realnych kamer. Jednotlivé snimky
byly potizeny riznymi systémy s odliSnymi parametry (rozliSeni, pocet spektralnich pasem,
spektralni rozsah, nadmoiské vyska snimani, aj. viz kapitola 4.4).

29 snimkid spada do kategorie remote sensing. Tyto snimky byly potizeny bud’
hyperspektralni kamerou umisténou na palub¢ letadla (airborne) nebo satelitu (spaceborne). Do
kategorie leteckého vzdaleného snimani patii napiiklad snimky pofizené systémem AVIRIS
(Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer). HSI kamera z tohoto systému zaznamenava
data ve 224 spektralnich pasmech v rozsahu 400-2500 nm. HSI data systému AVIRIS jsou
zaznamenavana v nadmoiské vySce 20km za ptiblizné rychlosti letu 730 km/h, ptipadné 4km
nad motfem v rychlosti 130 km/h pii pouziti jiného typu letadla. [70] Piikladem satelitniho
snimani je syst¢ém EO-1 Hyperion. EO-1 (Earth Observing 1) je satelit spolecnosti NASA
aktivni v letech 2000 az 2017 obihajici zemi v nadmoiské vysce 700 km, Hyperion je oznaceni
hyperspektralniho systému, jenZ byl soucasti tohoto satelitu. Umozioval zaznamenavat HSI
snimky ve 220 spektralnich pasmech v rozsahu 400-2500 nm. Snimky z tohoto systému jsou
archivovany institutem USGS (United States Geological Survey). [71]

Kromé dostupnych HSI snimkt z oblasti remote sensing existuje také nespocet online
databazi poskytujicich rdzné testovaci snimky pofizené komeréné¢ prodavanymi
hyperspektralnimi kamerami ¢i experimentalnimi HSI projekty (Napt. [72] [73] [74]) Do

zminované databaze bylo vybrano 5 ukézkovych snimkti tohoto typu.

1 Databaze je uloZzena na cloudovém Uulozisti a je mozné ji otevfit prostfednictvim tohoto odkazu:
https://owncloud.cesnet.cz/index.php/s/BNTaXWtJdKfxw2y
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HSI snimky jsou k dispozici ke stazeni v riiznych formatech (RAW, ENVI, MAT).

Zakladni moznosti jsou RAW formaty, tedy surova data piimo z kamery (formaty .raw nebo

tif). Castou moznosti je Stazeni hyperspektralnich snimki ve formatu ozna¢eném jako ENVIL

ENVI (Environment for Visualizing Images) je software na analyzu snimk vyuZivany
pracovniky a védci v oblasti vzdaleného snimani nebo analyzy snimki (véetné hyperspektralni
analyzy). Po nahrani a pfipadném zpracovani timto programem jsou HSI snimky ulozeny do
tzv. ENVI formatu. Jedna se o dvojici soubort: hlavickovy soubor formatu .hdr obsahujici
metadata a binarni soubor odpovidajici samotnému snimku (formaty .bsq, .bip, .bil) pfipadné
jsou podporované i rastrové formaty .dat, .img, aj. [75] [76]

Dalsi Castou variantou jsou hyperspektralni snimky ve formatu .mat urCeném pro
programové prostiedi softwaru MATLAB (MATrix LABoratory). Porovnani algoritmt

hyperspektralniho rozkladu v rdmei této diplomové prace byla provedena v tomto programu.

Tabulka 3: Seznam HSI snimkti obsazenych v databazi

SEZNAM VSECH SNIiMKU

LETECKE A SATELITMI HYPERSPECS SMiMKY OSTATMI HYPERSPECS SMIMKY

A Scenedd (outdoor photo)
MAT_gt A Scene7?l (color chart)
MAT_gt |HDR A Pineapple MAT  MA
12 | 13 DL_F12_H1_Cropped HDR C  Gualtar_villa MAT
&  Gulf of Mexico wetland HDR D nogueiro 1600 MAT
14 hyspex_murphy_dome_guarry_subset HDR

14 hyspex_yukon_flats_alaska_subset HDR

15  changeDetectionDataset - bayarea MAT_gt

15  changeDetectionDataset - Hermiston

15  changeDetectionDataset - santaBarbara MAT gt

10 Chikusei MAT_ gt
1|4 Indian Pines MAT_gt
2|3 Jasper Ridge

1 Kennedy Space Center

] Kootenai River

7 Moffett Field HDR  bez pfip.
1 PaviaCentre MAT MAT_gt

1 Pavia University MAT MAT_gt

1 Salinas MAT MAT gt

1 salinas-a MAT MAT_gt

| Samson

2 The China & USA dataset MAT

2|5 Thewashington DC Mall
2|3 urban

5 Snake River
Beltsville [agriculture & vegetation)
Reno (urban sample)
Lunar Lake
Low Altitwde

MAT MAT_gt [HDR InAG
HDR
HDR
HDR

ERBRUFRERMNMEEERESERENRREE @2 ~o

V tabulce 3 je seznam vSech HSI snimkd obsaZenych v datab4zi sestavené pro ucely
této prace. V levé Casti je seznam vSech snimkt z oblasti vzdaleného sniméani, v pravé je seznam

ostatnich HSI dat. Odkazy na zdroje uvedené ve druhém a osmém sloupci jsou soucasti ptilohy
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této prace. Vybarvené buiky ve sloupcich MATLAB, ENVI a RAW odpovidaji stazenym
formatim pro snimky ve stejném tadku. Soubory oznacené jako MAT gt zna¢i Ground Truth
(GT) ve formatu .mat. GT je p dimenziondlni snimek nesouci informaci, ve které ¢asti snimané
scény se nachazi dany material. Jedna se o informaci pofizenou v konkrétni snimané lokaci. Na
zékladé GT lze posoudit pfesnost jednotlivych algoritmli pfi vyhodnocovani na realnych
datech. Soubory MAT_wave jsou vektory ve formatu .mat, jejichz hodnoty odpovidaji vinovym

délkam pro jednotliva spektralni pasma HSI snimku.

17
€ * ot P pasTeec
B e U= BuAedCsTEE
ECHIDAL
W0 RELONE Araunirs

i
T
Il = N l
7 o - r
e =" me
) e .

Obr. 46 - Ukazka HSI snimku Indian Pines a jemu odpovidajici GT [77]

Pro ilustraci je na obrazku 46a zobrazeny 2D nahled (false color) raw snimku Indian
Pines (AVIRIS_IndianPine_EW-line_R), jedna se o letecky HSI snimek pofizeny systémem
AVIRIS (EW-line znac¢i smér letu, tedy East-West). Snimek je pofizeny nad zemédélskymi poli
Purdue University (uprostied snimku 46a) v americkém staté Indiana. Rozméry tohoto snimku
jsou 614x1848x220 (x .y, N). Z této rozsahlé scény, ktera byla zaznamenana, byla vybrana

mensi oblast o plose ptiblizné 2x2 mile, kde bylo detailné zaevidovano 16 material a jejich
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rozlozeni (46¢). Tomuto rozlozeni materiald odpovida sestaveny Ground Truth (46d).
Z puvodniho snimku se udélal vytez odpovidajici této plose 2x2 mile. Vyfiznuty HSI snimek
je v databazi oznacen pouze jako Indian Pines a jeho rozméry jsou 145x145x220 (X, y, A).

Nahled tohoto vyfezu je zobrazeny na obrazku 46b. [77]

6.1.1 Parametry a format dat

Jak jiz bylo zminéno V pfedchozi kapitole, tato prace se zaméfuje na analyzu HSI
snimkd v programu Matlab. Z toho dtvodu budou v této ¢asti popsané pouze HSI snimky
formatu .mat (soucasti databaze je i .pdf soubor obsahujici navod na nahrani ENVI soubort do
Matlabu, ptipadné¢ na webu mathworks.com Ize dohledat k tomu urcené toolboxy, ale v rdmci

této prace nebylo vyuzito téchto moznosti).

Jednotlivé HSI snimky z databéze byly potfizeny riiznymi systémy. Napiiklad satelitnim
systémem EO-1 nebo systémy leteckého vzdaleného snimani AVIRIS ¢i ROSIS-03 (Reflective
Optics Spectrographic Imaging System). Tyto systémy se vzajemné lisi technologii
i podminkami snimani (nadmotska vyska, zobrazovaci thel, aj.) proto maji jednotlivé HSI
snimky rlizné parametry.

Kromé rozdilnych parametri se také snimky 1i§i mnoZstvim pfilozenych informaci.
Zatim co data Indian Pines obsahuji snimky HSI i GT, vektor vinovych délek a dokonce
I podrobné informace o misté snimani (véetné¢ fotodokumentace snimanych povrchti), tak jina
data obsahuji pouze HSI snimek s minimem dalSich informaci, kter¢ je nutné obtizn¢ dohledat.

Vétsina snimki byla pofizena v podobném spektralnim rozsahu (pfiblizné 0,4-2,5 um),
pocet spektralnich pasem se u stazenych remote sensing snimki pohybuje mezi 100 az 230
pasmy (Napt. Pavia Centre 104 pasem, Salinas 224 pasem), snimky z druhé kategorie maji
mensi pocet pasem (napi. Pineapple 49 pasem). U remote sensing snimkti se mohou objevit
spektralni pasma bez hodnotné informace vlivem Sumu, oblacnosti ¢i absorp¢nich pasem
(viz. Obrazek 29 v kapitole 5.1), proto je jesté nutné redukovat tato pasma, napi. snimek
Salinas_corrected je redukovany o 20 pasem a ma tudiz 204 pasem, konkrétné jde o pasma
Cislo: (108-112), (154-167) a 224.

Snimek s nejveétsim prostorovym rozliSenim je Japonsky Chikusei (2517%2335), ktery

spolu se 128 spektralnimi pasmy predstavuje nejvétsi soubor formatu .mat v databazi
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(1,38 GB). Naopak nejmensi prostorové rozliSeni i velikost maji vytezy Salinas-A (83x86,
1,5 MB) a Ankara (63x63, 2,3 MB).
Realné snimky v databazi maji 2 mozné formaty, které byly v ramci této prace oznaceny

jako typ 1 a typ 2. Na obrazku nize je popis téchto formatt zkopirovany z hlavniho skriptu této

prace,

% typ 1 (R): hyperspektralni snimek formatu(x,v,H)

3

% typ 2 (R) 1x1 struct: nRow podet Fadkd (odpovidid hodnotd x)

% nCol pofet sloupcd (odpovida hodnoté y)

% nBand ... pocet spektralnich pasem (odpovida H)
% Y ... hyperspektralni snimek formatu(H,x*vy)

Obr. 47 - Popis dvou béznych formatt dostupnych HSI dat

kde x a y odpovida velikosti snimku (pocet fadki a sloupcti) a N poctu spektralnich
pasem. Zatim co v prvnim formatu je veSkerd informace o HSI snimku v ramci jediné
trojrozmérné proménné datového typu double. Tak ve druhém formatu jsou ¢tyfi proménné
a samotny HSI snimek je v tomto pifipad¢ dvourozmérna matice, kde kazdy sloupec odpovida

spektralnimu vektoru z jednotlivych pixeli.

Kazdy z téchto formati ma své vyuziti. Prvni format odpovida predstavé HSI snimku
jako datacube sklddajici se ze snimkl pro jednotliva spektralni pasma. Toho lze vyuzit pfi
zobrazovani 2D nahledd z jednotlivych spektralnich pasem. To umoznuje vytvoiena funkce
Zobrazeni_2D_nahledu, jejiz vstupem je HSI snimek typu 1, nazev snimku a pozadované
spektralni pasmo. Dalsi ilustraci HSI datacube umoznuje funkce
Zobrazeni_snimku_vsech_pasem, ktera zobrazuje formou videa postupné v§echny 2D nahledy.

Druhy format je prakticté€jsi pro popis spektralnich vektortt HSI snimku. Tohoto popisu
se vyuziva pii aplikaci algoritmi hyperspektralniho rozkladu, jelikoZ algoritmy HU popsané
V této praci pracuji pouze se spektralnimi vektory, aniz by sledovaly jejich prostorové rozlozeni.
Ilustraci 3D bodového grafu vsech spektralnich vektort HSI snimku umoznuji funkce
Zobraz_3D_Scatterplot a Zobraz_3D_Scatterplot_real_data, které se vzajemné li§i pouze tim,
Ze prvni jmenovana funkce zobrazuje také polohu endmembers, ktera je znama pro synteticky
vytvoiena data. Tyto funkce slouzi pouze pro ilustraci, pficemz osy x,y a Z odpovidaji indextim
vlnovych délek nastavenych na vstupu. Pro pfevod mezi formaty typu 1 a typu 2 byly sestavené
jednoduché funkce Prevod_na_typl a Prevod_na_typ2.
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Zobrazeni Jednotlivich pasem snimku: indian pines
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Obr. 48 - Moznosti zobrazeni HSI snimku. Nahore je ukazka 2D nahledu 1. a 25. pasma shimku Indian
Pines pomoci funkce Zobrazeni_snimku_vsech_pasem. Z obrazku vlevo je patrné, Ze informace z prvniho
pasma je znehodnocena Sumem. Dole vievo je zobrazen 2D nahled HSI snimku Salinas na 64. spektralnim
pasmu (funkce Zobrazeni_2D _nahledu). Vpravo je 3D bodovy graf tohoto snimku (funkce
Zobraz_3D_Scatterplot_real_data)

6.2 Synteticky vytvorené HSI snimky

Syntéza je vhodny ndstroj pro testovani vlastnosti a chovani jednotlivych algoritma.

Umozinuje umélé vytvoreni HSI snimkt s pfesné definovanymi parametry. V této praci byly

vyuzity dvé dostupné moznosti syntézy HSI dat. Zaprvé byl vyuzit toolbox do Matlabu, ktery

je soucasti projektu s nazvem HYDRA. [78] Jako druha moznost syntézy HSI dat byla vyuzita

funkce spectMixGen, ktera je soucasti piilohy ¢lanku hyperspectral unmixing overview. [61]
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6.2.1 Synthesis tools package (HYDRA)

Jedna se o toolbox do Matlabu umoznujici syntézu HSI dat dle definovanych parametra.
Tento toolbox je soucasti projektu HYDRA (HYperspectral Data Retrieval and Analysis),
vytvofeny vyzkumnou skupinou Computational Intelligence Group Spanélské university of the
Basque Country (UPV / EHU). [78]

Soucasti toolboxu je grafické uzivatelské rozhrani (GUI) pro jednoduché nastaveni

parametrt a spusténi syntézy. Toto rozhrani se spousti pomoci funkce synthetic_run.

synthetic_run = =

4]
Abundances Endmembers
{_) Legendre Bands: 430 v
Min. order: g " 0.5 Dataset:  |A v
. 4 L]
Max. order: O montmorillenite_tce 28232 asc A
Max. coeff. J L 0.5 montmerillonite_toluene. 28244 asc

montmerillenite_trichlor 28258.asc

(®) Gaussian fields

- Spheric W L
Type: P = >
Theta: A [ os
Theta2: 1 + 0.5 Add Clear | Selected: 2

Images

Number images:

lines: 54 Samples: | 84
Number endmembers: 3

["] Repeat endmembers

DR e

Obr. 49 - GUI pro syntézu HSI snimku vytvofené v ramci projektu HYDRA (UPV / EHU) [78]

Grafické rozhrani se sklada ze tfi ¢asti: Abundances, Images a Endmembers. V prvni
¢asti Ize zvolit zplsob, jakym se vytvoii rozloZzeni materidlli ve snimku (tvorba abundances).
K tomu lze vyuzit jednu ze dvou nabizenych metod vytvotreni ndhodnych pribéhti abundances

(Legendre a Gaussian fields), v¢etné nastaveni odpovidajicich parametru.

4

Ve druhé c¢asti se nastavuji parametry vystupniho snimku. Lze nastavit prostorové
rozliSeni (pocet fadkl a sloupctl) a pocet obsazenych materialti. Také je zde moznost, aby se
beéhem jediné syntézy vytvofil nastaveny pocet snimkil se stejnymi parametry.

Posledni ¢asti je volba materialii. Zde je nejprve na vybér pocet spektralnich pasem.
Poté se zobrazi seznam materiali S pozadovanym poctem spektralnich pasem obsazenych

Vv dostupné spektralni knihovné (USGS, viz nasledujici kapitola 6.2.2). Z téchto materialt lze
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zvolit, které budou obsazeny ve vystupnim HSI snimku. Po spusténi syntézy se vygeneruje
nastaveny pocet snimku s definovanymi parametry do aktudlni pracovni slozky. Vystupni HSI
snimky synthesis toolboxu maji stejny format jako realné snimky oznacené jako typ 1, ale jsou
navic doplnény o matice endmembers a abundances. Na obrazku 51 je 2D nahled a 3D bodovy
graf vygenerovaného snimku pomoci tohoto toolboxu. Na obrazku 52 jsou vykresleny spektra

jednotlivych endmembers a jim odpovidajici abundances.

% typ 3 (5): 1xl =struct: endmembers ... matice michidni formatu (p,H),

% abundancies ... procentudlni zastoupeni endmembers
% v kafdém pixelu formatu (X,V.D)

% syntheticImage ... synteticky hyperspektralni

% gnimek formatu(x,v,HN)

% Vyznam proménnych

% x = pofet Fadkid, v = podet sloupcd, N = pofet spektralnich péasem,

% p = pocet endmembers

Obr. 50 - Popis formatu synteticky vytvofenych dat
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Obr. 51 - 2D nahled syntetického HSI snimku na 391. spektr. pasmu (funkce Zobrazeni 2D nahledu).
Vpravo je 3D bodovy graf tohoto snimku (funkce Zobraz 3D _Scatterplot)
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Obr. 52 - Spektra jednotlivych endmembers a jim odpovidajici abundances pro synteticky vygenerovany HSI
snimek (funkce Zobrazeni_endmembers_a_abundances)
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Pro rozSifeni moznosti syntézy HSI snimkii byla vytvofena funkce pfidavajici Sum
(Pridani_sumu) podle pozadované hodnoty odstupu signalu od Sumu (SNR) v dB. V této funkci

se nejprve vypocita vykon vstupniho HSI snimku Ps podle vzorce (se zjednodusenym zapisem):

1 2
PS:EZ” (12)

XY\

kde b predstavuje hodnoty jednotlivych bunék celé datacube HSI snimku (X, y, A) a n

jejich celkovy pocet (x - Y - A). V nasledujicim kroku se urci pozadovany vykon Sumu Pn:

Ps
Pn = —xp (13)
1010

V poslednim kroku se vygeneruje matice noise (pomoci funkce randn) o rozmérech
odpovidajicich pavodnimu HSI snimku a s Gaussovym rozdélenim. Zapis v Matlabu:
randn(size(HSI)). Tato matice o definovaném vykonu Pn se pfi¢te Kk ptvodnimu

hyperspektralnimu snimku.

HSIsng = VP noise + HSI (14)
Selectrum of all pixels: without noise c SNR: 30 c SNR: 20
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Obr. 53 - Vliv Sumu na syntetizovany HSI snimek (skript zobrazeni_vlivu_sumu).
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Na obrazku 53 je zobrazeny vliv Sumu na syntetizované HSI snimky (skript
zobrazeni_vlivu_sumu). V prvnim fadku jsou vykreslena spektra vSech pixelt daného snimku.
Ve druhém tadku jsou bodové grafy zobrazujici vSechny spektralni vektory ve 3D prostoru.
Charakteristiky v prvnim sloupci odpovidaji pivodnimu snimku bez Sumu, ve druhém sloupci
jsou charakteristiky snimku s odstupem signalu od Sumu 30 dB a ve tietim s hodnotou SNR 20
dB.

Ackoliv tento synthesis toolbox poskytuje rizné moznosti pfi generovani HSI dat, tak
neni nejvhodnéjsi pro ucely testovani HU algoritmii popsanych v této praci. Sice byla dodatecné
vytvorena funkce na pfidani Sumu, ale stale chybi moznost generovani snimku bez pure pixels,
moznost aby snimky obsahovaly outliers ¢i volba miry zahusténi dat. Naopak generovani HSI
dat podle tvaru abundances je v tomto piipadé nadbyteéna moznost, jelikoZ vSechny testované
algoritmy vyhodnocuji na zakladé rozlozeni spektralnich vektorii a jejich konvexniho obalu.
Z toho dtivodu byla dohledana funkce spectMixGen, ktera je soucasti ptilohy ke ¢Elanku
hyperspectral unmixing overview. [61]. Tato funkce umoznuje generovani syntetickych HSI
dat véetné volby pozadovanych parametri. Vystupni HSI snimky z obou popsanych metod jsou

zobrazeny na konci kapitoly 6.2.3 na obrazku ¢islo 57.

6.22 Spektralni knihovna

Soucasti synthesis toolboxu [78] je USGS (United States Geological Survey) spektralni
knihovna. [79] Tato knihovna obsahuje spektra odrazeného zafeni (reflectance spectrum)
od riznych materiali zméfena v laboratornich podminkach. Vyuziti spektralni knihovny
ptipada ptevazné v oblasti vzdaleného snimani pro identifikaci materiald, kde spektra ulozena
v této knihovné slouzi jako reference. Avsak spektralni knihovnu lze také vyuzit i pfi
generovani syntetickych HSI.

Pouzita verze spektralni knihovny (splibO6a) obsahuje stovky reflektance spekter
riznych materiald, zméfenych v rozsahu pokryvajici oblast vinovych délek 0,2—3,0 um (presny
rozsah zdlezi na pouzitém spektrometru). Materidly jsou v této databdzi rozdéleny do
6 kategorii: Artificial, Coatings, Liquids, Minerals, Soils a Vegetation.

Reflektance spektra obsazena v této databazi jsou ve formatu .asc. Pro ucely generovani
HSI dat pomoci funkce spectMixGen byl napsan skript v Matlabu umoznujici vytvoreni

spektralni knihovny ve formatu .mat (skript create_e_database) obsahujici vybrané materialy
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ze slozky USGS Spectral library, jenz je soucasti synthesis toolboxu. V ramci tohoto skriptu je
vyuzita funkce ze synthesis toolboxu (getEndmembers) umoznujici nahrani vSech .asc soubortu

Z definované slozky do workspace v Matlabu.

Na zacatku skriptu je tfeba nastavit, jaké skupiny materialti budou nahrany do databaze,
napi. vSechny materialy: database_sets = {'A','C','L',M','S",'V'} nebo jen vybrané kategorie:
database_sets = {'M''V'}. Také je tfeba nastavit pozadovany pocet spektralnich pasem
reflektance spekter (napt. 224, 480, 2151, aj.). Podle zvolenych parametrti se vytvoii databaze
endmembers a ulozi se do aktualni slozky v odpovidajicim Matlabovém formatu. Vystupni
soubor obsahuje pro kazdy material informaci o jeho nazvu a reflektance spektru.

Nékteré hodnoty reflektance ve zméfeném spektru byly autory USGS spektralni
databdze oznaCeny za Spatné¢ zmétené a jejich hodnota byla nahrazena ¢islem -1,23e+34. Tato
zmeéna neni pro Ucely této prace zadouci, a proto pti kazdém nahravani spektralni databaze do

workspace jsou v prvnim kroku nahrazeny v§echny zaporné hodnoty ¢islem 0.

Spektra vybranych materiala:

0.9

ammaonium chloride gds77.27373.asc
cyanide potassium ferro. 26065 .asc
cyanide tribydrate ct1.28000.asc

cyanide zinc k 1.28013.as¢c

green slime sm33-14a 28199.asc

kerogen bk-cornell 26208, asc
montmarillonite benzene 28220, asc
montmorillonite tee 28232 asc
montmorillonite toluene. 28244 asc
montmaorillonite trichlor 28256 asc
montmarillonite unleaded gas 28268.asc
plastic grnhouse roof gga-54 28462 .asc
renyolds tunnel sludge sm93-15.29317 .asc
renyolds tunnel sludge sm93-15.29328 .asc
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Obr. 54 - Ukazka spekter materialt z kategorie Atrtificial o délce 480 spektralnich pasem

Takto vytvorend spektralni databaze je v této praci vyuzita pro generovani HSI snimki
pomoci funkce spectMixGen. A také pro zpétné porovnani odhadnutych endmembers (podle

testovanych metod HU) s touto databazi a vyhodnoceni, zda byly odhadnuty spravné.

Jelikoz USGS knihovna obsahuje reflektance spektra i pro rtizné vzorky shodnych

materiald, tak byl vytvofen jeSt¢ jeden skript pro omezeni podobnych spekter
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Kontrolni wvypodet spektrédlniho Ghlu mezi

zvolenymi spektrdlnimi wektory endmembers: 1 . . . . .
258 ‘'kaoclinite_cm3.11788.asc 1480 double P —
o - Do+ Y e A a— i
259 'kaclinite_cm3.11846.asc' 16480 double P \ / =
263 'kaolinite_kgal.12117.asc’ 13480 double 08 - /.»/— :'.‘ | k\ . i
s //4. \ r U}'\'\
¥ ... spektrum 258. materiilu 07k //,,- I | \ i
/4 1
Y |.1 |
¥ ... spektrum 259. materidlu —_ ! |
ST06 / | | & B
2 N
Z ... spektrum 263. materidlu 8 \
® 05 1
£ N
Velikost spektralnich dhld: = W
5} L | i
= 04
X a ¥: 0.81107°
03 1
X a Z: 1.3536° M
i
0.2 i/ I
¥ az: 1.3725° X spektrum (258}
01k Y spektrum (259) -
Z spektrum (263) |
D 1 1 1 1 1 1 1 1 L _
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

(create_e_database_pruned). Podobna spektra méla za dusledek, Ze pfi porovnavani algoritma
HU v hlavnim skriptu (viz kapitola 7) ob¢as dochazelo k situaci, pfi které néktery z algoritmu
vyhodnotil chybné material, pfestoze odchylka od skuteéného materialu byla nepatrna. Z toho
divodu byla zavedena omezujici podminka vyfazujici podobna spektra z databaze. Tuto

omezujici podminku pfedstavuje velikost spektralniho uhlu 6: [58]

, _ 180 _1< 17 X v2 ) 5
= —CO0S _—
= CAPREAR (15)

kde v1 av2 predstavuji spektralni vektory vzajemné porovnavanych materiald.

Na vstupu tohoto skriptu (create_e database pruned) se nahraje jiz vytvoiena
spektralni databaze. Nasleduje omezeni této databaze podle nastaveného spektralniho ihlu, kdy
se porovnaji vSechny vzajemné uhly jednotlivych materidlt, a v piipadé je-1i néktery z thla
mensi, neZ je nastavend podminka, tak dojde k vymazani druhého z materiali S podobnym

uhlem. Vystupni databdze se uloZi do nového souboru v aktudlni sloZce.

Spektra vybranych material:

vinova délka [nm]

kaolinite_cm3_crw_0020_rj kaolinite_cm5_crw_0022_rj kaolinite_kgal_0237_rj

Obr. 55 — Spektra 3 vybranych vzorkd kaolinitu a jejich vzajemné spektralni uhly [79]
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6.23 Funkce spectMixGen (J. M. Bioucas-Dias)

Tato funkce profesora José Bioucas-Diase z Lisabonské Univerzity [80] umoziuje
generovani syntetickych hyperspektralnich dat s Sirokymi moznostmi nastaveni parametri.
Jedinymi vyZadovanymi vstupy této funkce jsou matice michani M (obsahujici p endmembers
o délce L) a pocet spektralnich vektorii vysledného snimku. Kromé toho lze nastavit fada
volitelnych parametrd, jako jsou: velikost SNR, pocet spektralnich vektort lezicich mimo
konvexni obal (outliers), moznost zda budou soucasti snimku pure pixels nebo maximalni
mnozstvi endmembers piipadajici na jeden pixel (p_pix).

Pro usnadnéni prace s touto funkci a také pro zajiSténi stejného forméatu dat byl vytvoren
skript generate_synthetic HSI. Na zacatku tohoto skriptu se nastavuje vstupni spektralni
databaze, ze které se vybere bud’ manualné ¢i automaticky p endmembers, které se ulozi do
matice michani M. Nasleduje nastaveni ostatnich povinnych i volitelnych parametri syntézy.
V dalsim kroku se spusti funkce spectMixGen generujici synteticky HSI snimek podle
nastavenych parametrii. Vystupni synteticky snimek se nasledné upravi tak, aby jeho format
odpovidal formatu syntetickych HSI ze synthesis toolboxu. Krom& HSI snimku, matice michani
a abundances se do vystupniho souboru ulozi jesté informace o pouzité databazi, nastavenych
hodnotach syntézy, a také indexy a nazvy pouzitych endmembers (viz screen z Matlabového

skriptu a vypis vSech parametr ve workspace viz nize).

% Vystupni soubor: OUT ZZ, kde ZZ €islo vystupniho snimku
%
% OUT_ZZ 1x1 struct:
% INPUT DATABASE ... NAzev pouZité databéze
L. ] nastavené hodnoty vstupnich parametrd (SNR, p, atd.)
% Nazvy_ endmembers ... indexy a naézvy poufitych materidld pfi syntéze
% abundancies ... procentualni zastoupenl endmembers v kaZdém pixelu
%
% endmembers (e, HN)
% syntheticImage ... Synteticky hyperspektralni snimek formatu(x,v,HN)
%
Wy
% x sloupcli,, N = poéet spektralnich pasem,
T p
d\ QuT_ 01 Soubor MAT 14 289 kB |£| Mastaveni_parametru |i| MNazvy_endmembers
BER 20 (i [51 170182 191 335]
Name | i np 4000 St name 1x5 string
|1 abundancies i p 5
|1 endmembers | p_pix 3 1 2 3
[l INPUT_DATABASE -l MAX_PURIRY 1 1 andradite_hs111.2203... hematite_hs43.9722.a... hypersthene pyx02.1...
| £ Nastaveni_parametru | -1 OUTLIERS 0
|-£| Nazvy_endmembers - || PURE_PIXELS 'no’ = 3
| 1 syntheticlmage |- SHAPE_PARAMETER 1 jarosite_gds100.11210... fe_hydroxide_su%3-10...

Obr. 56 - Popis vSech soucasti vystupniho souboru ze skriptu generate_synthetic_HSI
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image: GS 5e V3.mat, size: 150x150 px, 480 bands , selected band: 150 phiScatiarpiol
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Obr. 57 - Porovnani syntetickych snimku vygenerovanych podle dvou metod syntézy popsanych v této praci

Horni snimek na obrazku 57 je vygenerovany pomoci synthesis toolboxu, dolni pomoci
funkce spectMixGen. Oba snimky se skladaji z péti endmembers a byly vygenerovany bez
Sumu. Na 3D bodovém grafu téchto snimkd je patrné, Ze druhd zmifilovana metoda syntézy HSI
dat umoznuje vytvoreni snimki s vétsi mirou zahusténi dat, a tedy takto vytvofené HSI snimky
predstavuji vétsi vyzvu pro algoritmy hyperspektralniho rozkladu. Navic pfi syntéze ve druhé
metod¢ je k dispozici mnohem vice parametrii, které mohou ovlivnit rozlozeni spektralnich

vektori ve spektralnim prostoru (outliers, pure pixels, parametr p_pix, max_purity, atd.).
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7/ Hlavni skript

Pro porovnani algoritmti hyperspektralniho rozkladu na redlnych ¢i syntetickych datech
byl sestaven uceleny skript Main_script_TymesP. Tento skript umoznuje nahrani HSI snimku,
na kterém se pomoci vybranych metod hyperspektralniho rozkladu odhadnou priabehy
materiald, ze kterych se sklada. A nasledn¢ se vyhodnoti presnost téchto odhadl. Skript se

sklada ze 6 casti, které jsou popsany v nasledujicich kapitolach.

7.1  Vybér a nahrani vstupnich dat

Tento skript funguje pro hyperspektralni snimky ulozené ve vSech formatech popsanych
V této praci (formaty dat oznacené jako typl, typ2 pro redlné a typ 3 pro syntetické snimky).

Po spusténi skriptu se otevie dialogové okno pro vybér vstupni slozky. Poté, co uzivatel
vybere a potvrdi vstupni slozku, tak se v command window zobrazi jeji nazev a vypise se dotaz,
zda dand slozka obsahuje redlné (R) ¢i syntetické (S) snimky. Vybér se provani vypsanim
pismene R nebo S do command window. V nasledujicim kroku se zobrazi seznam vsech
soubort formatu .mat obsazenych v dané slozce. Nyni je potieba uvést ¢islo snimku, se kterym
se bude nadale pracovat. Vybrany snimek se nahraje do workspace. V ptipad¢ redlnych dat,

pokud existuje, tak se také nahraje i odpovidajici snimek ground truth.

7.2 Zobrazeni vstupnich dat

% figure 1 (pro R i 5):
£ a) Héhled HSI =snimku v jediném spektrilnim padsmua (selected band)
% b} 3D Scatterplot spektralnich wvektord pro w3echny pixely,
E 3 osy odpovidajici spektralnim pasmim (lambdal,lambdaz2, lambda3)
% figure 2 (pro R 1 5):
Zobrazenl zaznamenanych spekter na jednotliv
Pocet zobrazenych spekter - podle nastaveného limitu:
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Obr. 58 — MoZnosti zobrazeni vstupniho HSI snimku
Druhé ¢ast je vénovand zobrazeni vstupnich dat. Zde zaleZi na vstupnim nastaveni
skriptu. Uvodni zobrazeni 1ze upln& vypnout, p¥ipadné lze zvolit, které z moznych obrazka se
zobrazi. Uvodi nastaveni se provadi zapisem hodnot 1 (aktivovani) nebo 0 (deaktivovani) do

odpovidajicich proménnych na zac¢atku skriptu (napt. nastaveni pro zobrazeni druhého obrazku:
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vykreslit_figure_2 = 1). V nastaveni lze také vybrat, zda se parametry zobrazeni vyberou

automaticky ¢i manuédlnim vypsanim konkrétnich hodnot.

Moznosti zobrazeni vstupniho HSI snimku jsou popsany na obrazku 58.

7.3 Redukce dimenze (HYSIME)

Pfed provedenim hyperspektralni rozkladu, je zapotiebi odhadnout pocet endmembers,
ataké redukovat dimenzi vstupniho snimku. Ktomu je vyuzit algoritmus HySime
(Hyperspectral Signal identification by minimum error, autoti J. M. Bioucas-Dias a J. M. P.
Nascimento). [61] [81] Jedna se o pIln¢ automaticky algoritmus, ktery nezavisi na zadnych

,»ladicich® parametrech.

V ramci tohoto algoritmu je nejprve urena korelacni matice signalu a Sumu (defaultné
je nastaven aditivni Sum) pomoci funkce estNoise. Nasledn¢ je hledan set vlastnich ¢isel, ktery
nejlépe reprezentuje podprostor vstupniho snimku (funkce hysime). Dimenze podprostoru je
uréena na zakladé minimalizace sou¢tu vykonu odchylky projekce a vykonu Sumu. Vykon
odchylky je klesajici funkce dimenze podprostoru, naopak vykon sumu je funkce rostouci, jak

je znazornéno na obrazku 59. Vystupem této funkce je odhadnuty pocet endmembers p.

HySime

[
10
= Mcan Squarcd Error

Projection Error
|[II“ \ == Noise Power
....... ®
e L
=1 -

10*

mse{ Py
.
L]

-

0 10 20 30
p

Obr. 59 - Princip algoritmu HySime: hledani minimalni hodnoty sumy vykonu chyby projekce a vykonu sSumu
v zavislosti na velikosti dimenze p. [81]

V poslednim kroku je provedena projekce vstupniho hyperspektralniho snimku na
identifikovany podprostor o dimenzi p (funkce affineProj). Vystupem je hyperspektralni

snimek s redukovanou dimenzi Yp, a také matice zobrazeni Up.
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74  Algoritmy hyperspektralniho rozkladu

V této casti skriptu jsou aplikovany vybrané metody hyperspektralniho rozkladu.
Soucasti tohoto skriptu jsou pure pixel based algoritmy: PPl, VCA, N-FINDR, AVMAX
a MV based algoritmy: SISAL a NMF-QMV (se tfemi variantami MV regularizatori).

V tivodnim nastaveni skriptu lze vybrat, které algoritmy budou spustény.

Vstupem vybranych algoritmi je hyperspektralni snimek Ypa odhadnuty pocet

endmembers p. Vystupem je odhadnuta matice michani M a zméfeny vypocetni Cas.

7.5  Zobrazeni vystupnich dat

Po realizaci hyperspektralniho rozkladu pomoci vybranych metod nasleduje grafické
zobrazeni vysledkd. Na jednom obrazku (ve skriptu oznaceném jako Figure 4) se vykresli 2D
bodovy graf vSech spektralnich vektorGi vstupniho snimku. Soucasti tohoto grafu je také
zobrazeni spektralnich vektort odhadnutych endmembers podle jednotlivych metod (vzajemné
rozliSené barevnymi symboly). V pfipad¢ syntetického vstupniho snimku je zobrazena i poloha

originalnich endmembers (oznaceny ¢ernymi krouzky).

Druhym obrazkem (Ve skriptu znacenym jako Figure 5) je vykresleni prubéha
odhadnutych endmembers. V ptipadé syntetickych dat, je soucasti i pribéh skute¢nych

endmembers.

Spectrum of Estimated endmembers
Endmembers and data points (2D projection) ! ’ ! —MWc
- = =VCA1
L NEIND= 1
VCA 1 - = =BEAL
NFINDR 1 VAL
SISAL - = NIINDE 2
Veh 2 N=IND= 2
PP

NFINDR 2
PRI A o m e AMAT

P AVMAX

data points
true

kS
i

3

=

.

PoD=00

epocral band

Obr. 60 — Vlevo je 2D projekce HSI snimku véetné odhadnutych a skuteénych endmembers (Figure 4)
Vpravo jsou pribéhy odhadnutych a skute¢nych endmembers (Figure 5)

Vramci této prace jsou Figure 4 a Figure 5 vykresleny pomoci funkci

Zobrazeni_projekce_endmembers a Zobrazeni_spektra_endmembers (tato funkce ma
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2 varianty, jednu pro redlné a druhou pro syntetické snimky). Tato zobrazeni byla vytvotrena
modifikaci skriptu geo_unmixing, jenz je soucasti pfilohy ke ¢lanku unmixing overview. [61]
Pfi zobrazovani je vyuzita matice Up tak, aby zobrazovana data lezela ve stejném
prostoru. Napiiklad Figure 4 pro syntetickd data: Odhadnuté matice michani M, lezi jiz
V definovaném podprostoru. Proto pro zobrazeni jednotlivych endmembers staci vykreslit
zavislost vybranych spektralnich pasem. Pro zobrazeni zéavislosti mezi 1. a 2. spektralnim
pasmem lze napsat: plot(M(1,[1:p 1]), M(2,[1:p 1]). Naopak ptivodni matici michani Mtrue je
nutné prevést na odpovidajici podprostor Mtrue = Up' x Mtrue, a nasledn¢ lze vykreslit

zavislost prvniho a druhého spektralniho pasma: plot(Mtrue(1,[1:p 1]), Mtrue(2,[1:p 1]).

7.6 Vyhodnoceni pro synteticka data

V posledni ¢asti jsou porovnavana spektra endmembers odhadnuta podle vybranych
algoritmu hyperspektralniho rozkladu (sloupce matice M) se vSemi spektry obsazenymi ve

vybrané spektralni knihovné. Porovnava se na zaklad¢é dvou kritérii: Spektralni thel a RMSE.

Vystupem tohoto porovnani pro kazdy odhadnuty endmember je index materialu ze
spektralni knihovny, ktery svira nejmensi spektralni uhel s vybranym endmemberem, a také
index materialu, ktery ma nejmensi odchylku RMSE (Root mean Square Error) od dané¢ho

endmemberu.

Pted provedenim tohoto porovnani je nutné nahrat odpovidajici spektralni knihovnu do
workspace (aby odpovidaly indexy materiald). Je-li vstupni snimek vygenerovany pomoci
funkce spectMixGen (viz kapitola 6.2.3), tak se nahraje odpovidajici spektralni knihovna na
zakladé proménné INPUT_DATABASE, ktera je soucasti vstupniho snimku. Neobsahuje-li
vstupni hyperspektralni snimek informaci o pouzité spektralni knihovné, tak se ptedpoklada, ze
byla pouzita druhd metoda pro generovani (kapitola 6.2.1) a nahraje se defaultni knihovna
e_database_480.mat (vSechna spektra materialti z knihovny splib06a o poctu 480 spektralnich
pasem ve formatu .mat). V tomto piipadé je jesté nutné do command window uvést indexy
pouzitych endmembers.

Pro porovnani spekter byla vytvorena funkce Porovnani_s_databazi, jejimz vstupem je
matice michani M a spektralni knihovna. Vystup této funkce obsahuje pro kazdé kritérium
zvlast indexy materialli s nejvétsi shodou pro jednotlivé odhadnuté endmembers (indexy

materialti s nejmensim vzajemnym spektralnim uhlem a indexy materialti s minimalni hodnotou
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RMSE), vcetné odpovidajicich hodnot (minimalni spektralni tthel a minimdlni odchylka
RMSE). Pro porovnani na zakladé RMSE je vyuzita funkce SpectraMatch [82]. Velikost

vzajemného spektralniho uhlu je vypocitana podle vzorce (15).

Spektralni

Syntéza HSI
knihovna

snimku

Pocet materiald

Matice michani

EM  480x5 double Hp_true 5 e_database 1369 struct

Fields H i [H name [ reflectance
) | 1 'ammonium_chloride_gds77.27373.25¢' 13480 double
Indexy vybranych 2 2 cyanide._potassium_ferro.28065.asc' 13480 double
materiald 3 3 'cyanide trinydrate_ct1.22000.asc’ 13480 double
n 4 cyanide_zin_k_1.28013.a5¢' 13480 double
B2 synthesis_type1  100x40x480 double s 5/ green_slime_sm03-14a.28199.asc’ 13480 double
- im.Nazvy_endmembers 6 6 'kerogen_bk-cornell.28209.asc’ 1x480 double
synthesis type2  7x7 struct - = 7 7 'montmorillonite_benzene.28220.25¢ 13480 double
- Field ~ Value
Field « Value idx [11 133 140 224 245]
nRow 100
nCol 40
nBand 480
Y 480x4000 double

Analyza hyperspektralniho snimku

Redukce dimenze Hyperspektralni rozklad Vyhodnoceni rozkladu
Porovnani se
spektralni thel

Projekce na
identifikovany
podprostor

Algoritmy
hyperspektralniho
rozkladu

odhadnuté matice
michani

Odhad poctu
endmembers

spektralni
knihovnou

Hp_hysime 5 Hyp 5x4000 double H run_nfindr 1 HM1  5x5 double vca E Vyhodnoceni Ix7 struct
Hup 480x5 double Erun_nmf gmv b 0 HM2  5x5 double nfind o
Hrun_nmf_ gmv.c 0 M3 5x5 double  sisal Field Value
HEHrun_nmf_gmv_t 0 VCA 1x1 struct
= run_ppi 0 NFINDR x1 struct
H run_sisal 1 Vyhodnoceni SISAL SISAL %1 struct -4 1
Erun vea 1 Field ~ Value
ANGLE_material_idx  [11 133 140 224 245] —)
ANGLE value [0.9087 0.2176 1.0039 0.0171 0.0357]
RMSE_material_idx [11 133 140 224 245]
RMSE_value [0.0014 0.0018 0.0025 0.0049 0.0052]

Obr. 61 — Shrnuti porovnani algoritmt hyperspektralniho rozkladu na syntetickych HSI

Testovani  algoritmit  hyperspektralniho  rozkladu (HU) na  syntetickych
hyperspektralnich snimcich je shrnuto na obrazku 61. Nejprve se vytvoii HSI snimek
s definovanymi parametry, obsahujici spektra vybranych p (p_true) materialt.

Ukazkové hodnoty odpovidaji syntéze a analyze HSI snimku s nazvem OUT_04.mat
(100x40 pixeld, 480 spektralnich pasem, snimek se sklada z 5 spekter vybranych materialt,
snimek je bez Cistych pixell, obsahuje outliers, SNR 50 dB).

V analyze se nejprve odhadne pocet materiali obsazenych v daném snimku. Pfi

spravném vyhodnoceni je odhadnuty pocet materidli roven poctu zvolenému pii syntéze
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(p_hysime = p_true). V nasledujicim kroku dojde k redukci dimenze hyperspektralniho snimku
za ucelem sniZeni mnozstvi dat pfed aplikovanim jednotlivych algoritmtt HU (vstupni snimek
Y =480 pasem x 4000 pixelt, snimek s redukovanou dimenzi Yp = 5 pasem x 4000 pixeli,
matice Up je matice zobrazeni Yp = Up' x Y). Nyni se na snimek Yp aplikuji vybrané algoritmy
HU, jejichZ vystupem je odhadovana matice michani Mx o rozmérech p_hysime x p_hysime.

Sloupce matic Mx tvoii odhadnuté materialy (endmembers) tvorici vstupni HSI snimek.

V poslednim kroku je porovndvana piesnost odhadu materialt aplikovanych algoritmt
hyperspektralniho rozkladu. Odhadnuté matice michani jsou nejprve pievedeny zpét do
ptavodniho prostoru (Mx = Up x MXx) tak, aby mély matice Mx a M shodné rozméry (480x5).
Presnost odhadu je otestovana pomoci srovnani spekter odhadnutych materiali se vSemi
spektry materiald obsazenymi Vv pouzité spektralni knihovné (hledani minima RMSE
a vzdjemného spektralniho uhlu). Vystupem porovnani je index materidlu ze spektralni
knihovny, ktery ma s odhadnutym endmemberem nejmensi vzajemny spektralni thel nebo
nejmensi odchylku RMSE. Algoritmus pracuje spravné, pokud indexy vSech odhadnutych
materialtt odpovidaji indextim materiali pouzitych pii syntéze. Na obrazku 61 jsou zobrazeny
vysledky porovnani pro algoritmus SISAL. Odhadnuté materialy odpovidaji skutecnym pro obé
pouzité kritéria (indexy materialti: 11, 133, 140, 224 a 245).

Vysledky porovnani pro vSechny zvolené algoritmy HU se ulozi do proménné
vyhodnoceni. Na zaklad¢ této proménné se vytvoii 4 tabulky shrnujici dosazené vysledky
(V textu oznacené jako tabulky 4 az 7) . Tyto tabulky se po spusténi skriptu vypis$i do command
window a zaroven se ulozi do excelovské tabulky (.xIsm) v aktualni slozce (je-li v avodnim

nastaveni skriptu povolené ukladani: ukladat_tabulky = 1).

Prvni tabulka (Puvodni_endmembers) obsahuje seznam indext a k nim odpovidajicich

nazvu pouzitych spekter materiald pii syntéze.

Tabulka 4: Puvodni endmembers

Indexy Povodni materialy
11 'renyolds tunnel =sludge sm33-15.29317.asc!’
133 'epldote _gdsZé.T7546.asc’
140 'galena s102-17.7943.asc’
224 'mascovite 11107.15566.asc’
245 'opal tm88586.17216.asc"
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Do druh¢ tabulky (Vyhodnoceni_table) jsou ulozeny celkové vysledky porovnani pro

vSechny zvolené algoritmy HU (Pfevod proménné vyhodnoceni do tabulky).

Tabulka5:  Vyhodnoceni porovnani algoritmtt HU

ALG ANGLE material idx ANGLE wvalue RMSE material idx EMEE wvalume
'WCR 1! 44 6.0766 4 0.070231
'WCA 1! 135 4.9381 135 0.038998
'"WCn 1 140 T.967 140 0.0020726
'WCn 1! 224 3.3104 224 0.036929
'WCn 1! 245 0.55738 252 0.035239
'NFINDR 1°' 135 4.6633 a8 0.025223
'NFINDR 1°' 224 1.1332 135 0.03813
'NFINDR 1°' 233 10.558 158 0.077791
'NFINDR 1°' 245 0.22%2% 258 0.015467
'NFINDE 1°' 258 §.1811 303 0.04575
'SISAL 11 1.0566 11 0.0015806
'STISAL! 133 0.29497 133 0.0020915
'"STISAT! 140 0.48602 140 0.0012511
'"STISAT! 224 0.017851 224 0.0047179
'"SISAL! 245 0.051036 245 0.005604

Treti tabulka (Ziskany_endmembers_shoda s _puvodnimi) obsahuje hodnoty

spektralnich thla nebo odchylek RMSE pouze pro spravné urcené materidly.

Tabulka 6:  Pfesna shoda materialt (dle indexu)

VCA 1 HNFINDR 1 SISAL

v v "LMGLE (1.0566°), RMSE (0.0015808)°
e e "LMGLE (0.29497°), RMSE (0.0020915)"

"ENGLE (7.967°), RMSE (0.009072&)" v "ANGLE (0.48602°), RMSE (0.0012511)°
"ANGLE (3.3104°), BMSE (0.036929)" "ANGLE (0.22929°)" "ANGLE (0.017851°), RMSE (0.0047173)"
'BNGLE (0.55739°)°' "ANGLE (8.1811°)°' "ENGLE (0.051036°), RMSE (0.005604)°

Posledni tabulka (Celkove_porovnani), vychazi z Tabulky I1l. a obsahuje vyhodnoceni
pouze pro presné uréené materialy. Zde je zobrazeno, kolik materiald bylo pfesné uréeno na
zakladé kritéria spektralniho thlu a kolik za vyuZiti kritéria RMSE. Ze spravné urcenych
materialil jsou také zobrazeny hodnoty s minimalnimi a maximalnimi odchylkami. A také
hodnota primérné odchylky. Soucasni této tabulky je také informace o vypocetnim Casu

jednotlivych algoritmt.
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V piipadé€ povoleni ukladani téchto tabulek do excelu se tabulka IV. ulozi na prvni list,

tabulky I. a III. na list druhy a tabulka II. na posledni, tfeti list.

Tabulka 7:  Celkové porovnani

angle estimated endmembers min_ angle max_ angle mean angle compute times
VCA 1 3 0.557 7.987 3.945 0.002
NFINDR 1 2 0.22 g.181 4,205 0.025
SISAL ) 0.018 1.057 0,381 0.12

BMSE estimated endmembers min RMSE max RMSE nean RMSE
VCA 1 2 0.0091 0.0369 0.023
NFINDR 1 ] NaN Nal NaN
SISAL 5 0.0013 0.0056 0.003

7.7 Konec skriptu

Po vyhodnoceni redlnych ¢i syntetickych dat nasleduje ulozeni dosazenych vysledkd.
Kromé .xIsm tabulky pro synteticka data 1ze také uloZit zobrazené figures. Tuto moznost lze

zapnout ¢i vypnout v uvodnim nastaveni (ukladat_figures = 1/0).

V ptipad€ povoleného ukladani se ve slozce se vstupnimi daty vytvoii nova slozka
s nazvem XXX figures (XXX odpovida nazvu nahraného vstupniho snimku). Do této slozky
se automaticky uloZi v§echny zobrazené figures pojmenované jako figYYY_ XXX (YYY znaci
poradova ¢isla figures). V pfipadé, Ze jiz dana slozka obsahuje takto vygenerované obrazky pro
vybrany HSI snimek, tak dojde K jejich piepsani. Pokud neni zadouci pfepsani existujicich
obrazkl, tak je vhodné pfed spusténim skriptu moznost ukladani figures vypnout nebo jiz

existujici obrazky zalohovat.

Na tplném zavéru skriptu se v command window vypiSe dotaz, zda uzivatel chce znovu
okamzité spustit skript, a pfipadn¢ zda chce pracovat se stejnymi daty ¢i jinymi. V piipadé
souhlasu sta¢i napsat ,,Y* (nebo: vy, yes, ano), jakykoliv jiny znak znamena nesouhlas. Pro
pokracovani se stejnymi daty (stejné slozka, je pfedpokladan stejny typ dat S/R) je tedy tieba
dvakrat potvrdit dotaz pro opakovani skriptu, ale s vybérem nové vstupni slozky je zapotiebi
nejprve potvrdit znakem ,,Y*, a poté napsat jakykoliv jiny znak, napft. ,,N*. MozZnost opakovani

skriptu byla pfidana pro urychleni testovani na vétsSim mnozstvi vstupnich dat.
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8 Testovani algoritmu HU

81 Synteticka data

Pro otestovani algoritmti hyperspektralniho rozkladu byl nejprve proveden shrnujici test
zam¢tujici se na spravné vyhodnoceni endmembers. Pro tcely tohoto testu byla sestavena sada
syntetickych snimkti o rozmérech 100x100x480 (X, y, A). Vygenerované snimky se
s definovanym krokem lisi velikosti odstupu signalu od Sumu, a také poétem endmembers,
ze kterych se jednotlivé snimky skladaji. Tento test byl proveden na dvou sadach snimkii.
Vsechny HSI snimky z prvni testovaci sady obsahuji pure pixels, naopak snimky ze druhé sady
je neobsahuji a navic maji nastavenych 5 outliers. Vysledky porovnani podle kritéria
spektralniho uhlu jsou zobrazeny niZe (soucésti tohoto textu jsou pouze vybrané vysledky
jednotlivych testil, veSkera data Kk vyhodnoceni testi jsou soucasti pfilohy na CD). Sloupce
oznacené zkratkou est. znaci pocet spravné odhadnutych endmembers a sloupce mean obsahuji

pramérné hodnoty odchylky spektralniho tihlu ve stupnich.

Tabulka 8:  Shrnujici test na snimcich s pure pixels

Test_HU_Algs_01

T NG VCA N-FINDR SISAL PPI AVMAX NMF-QMV - b| NMF-QMV - ¢| NMF-QMV - t
n dzev
est mean| est mean| est mean| est mean| est mean| est mean| est mean| est mean
75 test01 01| 3 0,001 3 0,001 3 0,008 3 0,001 3 0,001 3 0,001 3 0,001 3 0,001
3 50 test0l 02 3 0,012 3 0,012 3 0,01 3 0,012 3 0,012 3 0,012 3 0,012 3 0,012
25 test0l 03 3 0,266 3 0,266 3 0,434 3 0,266 3 0,266 3 0,249 3 0,249 3 0,249
75 test01 04| 5 o001 5 0,001 5 o00a| 5 0,00L| 5 0,00L| 5 0004 5 oo0al s 0,004
5 50 test0l_05 5 0,022 5 0,022 5 0,119 5 0,022 5 0,022 5 0,071 5 0,076 5 0,076
25 test0l 06| 5 0462 5 0,462 5 2,628 5 0,462 5 0,462 5 1,517 5 1,529 5 1,529
73 test0l 07 10 0,003 10 0,003 10 0,014 8 0,996 10 0,003 10 0,003 10 0,003 10 0,003
10 50 test0l 08 10 0,045 10 0,045 10 0,314 9 0,042 10 0,045 10 0,045 10 0,183 10 0,183
30 test0l 09 10 0,494 10 0,494 7 10,912 8 1,353 10 0,494 10 0,494 10 1,445 10 1,448
73 test0Ol_10 15 0,003 15 0,003 15 0,013 15 0,003 15 0,003 15 0,003 15 0,005 15 0,005
15 50 test0l 11| 15 0,05 15 0,05 15 1,081| 14 0,38 | 15 0,05 15 0,05 15  0414| 15 0,414
35 test0l 12 15 0,306 15 0,306 11 12,19 14 0,615 15 0,306 15 0,306 12 6,886 12 6,886
VICA N-FINDR SISAL PPI ——AVMAX NMF-QMV - b——NMF-QMV - c ——NMF-OMV - t
= Pure_pixels, n =3 Pure_pixels, n=15
F]
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Obr. 62 — Grafické znazornéni zavislosti prumérné odchylky spektralnich uhli na SNR pro n=3 a n=15
(Pure pixel algoritmy a NMF-QMV-b dosahuji shodnych hodnot, a proto se jejich pribéhy prekryvaji. Také
se prekryvaji prabehy algoritmd NMF-QMV-c a NMF-QMV-t)
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Testovaci snimky pro prvni test byly sestaveny z ndhodné vybranych materidla ze
spektralni knihovny e_database_480_pruned_3. Avsak bylo dodrzeno pravidlo, aby v ramci
jediného testu byly snimky se stejnym poctem endmembers sestaveny ze shodnych materialii
(napt. pro n=3: snimku test01 01 byly ndhodné vybrané materialy s indexy 123, 448 a 452, tyto
indexy byly nasledné vyuzity pti generovani navazujicich snimkt test01_02 a testO1_03).

Z vysledkt tohoto testu je patrné, ze zvétSujici se poCet materiali tvoticich jeden snimek
I snizujici se hodnota SNR maji vyznamny vliv na pfesnost algoritmi hyperspektralniho
rozkladu pti odhadu pribéht endmembers.

V ptipadé sady snimki s pure pixels dosahuji nejlepsich vysledkt pure pixels algoritmy
s vyjimkou algoritmu PPI (s nastavenym parametrem num_skewers = 1000), ktery nedokazal
spravné odhadnout 1 ¢i 2 materialy pro snimky skladajici se z 10 ¢i 15 materiala. Algoritmy
VCA, N-FINDR a AVMAX dokézaly spravné odhadnout vSechny obsazené materidly
a dosahly minimalnich primérnych odchylek spektralniho thlu.

Tabulka 9:  Shrnujici test na snimcich bez pure pixels

Test_HU_Algs_02

e N3 VCA N-FINDR SISAL PPI AVMAX NMF-QMV - b| NMF-QMV - c| NMF-QMV - t
n dzev
est mean| est mean| est mean| est mean| est mean| est mean| est mean| est mean
73 test02_01 3 0,113 3 0,113 3 0,016 3 0,113 3 0,113 3 0,062 3 0,062 3 0,062
3 50 test02_02 3 0,322 3 0,322 3 0,016 3 0,204 3 0,204 3 0,112 3 0,112 3 0,112
25 test02 03 3 0,436 3 0,436 3 0,474 3 0,436 3 0,427 3 0,209 3 0,209 3 0,209
73 test02_04 5 1,131 5 1,131 5 0,016 4 1,312 5 1,131 5 0,245 5 0,251 5 0,251
5 50 test02_05 5 0,937 5 0,992 5 0,052 4 1,217 5 0,992 5 0,105 5 0,105 5 0,105
25 test02_06 5 1,217 4 1,378 5 1,717 2 3,178 ! 1,378 5 0,64 5 0,628 5 0,628
75 test02 07| 5 |3,338] & 3454| 10 0,103 3 4254 5 4381 10 o0948| 10 1,05| 10 1,051
10 50 test02_08 4 4,323 6 4,173 10 0,345 3 4,169 6 4,351 10 1,584 10 0,983 10 0,984
30 test02_09 5 3,746 5 3,669 7 19,648 3 2,684 5 3,669 8 2,579 10 1,497 10 1,497
75 test02_10 4 3,486 4 2,824 15 0,118 3 1,993 4 3391 14 1,794 14 1,767 14 1,771
15 50 test02 11| 2 |3582] 1 3322 15 1072 1 2418| 1 2883| 13 2698| 15 1,356| 15 1,355
35 test02_12 2 4,332 2 4,666 12 5,902 2 4,206 1 2,81 8 3,408 12 2,778 12 2,777
VCA N-FINDR SISAL PP —— AV MAX NMF-QMVY - b—+—NMF-QMV - c —s—NMF-OQMV - t
= Non_pure_pixels, n=3 MNon_pure_pixels, n =10
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Obr. 63 - Grafické znazornéni zavislosti primérné odchylky spektralnich thli na SNR pro n=3 a n=15
(Druhy graf obsahuje pouze pribéh algoritmt SISAL a varianty algoritmu NMF-QMV)
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V druhém testu, sledujicim piesnost odhadli na sadé¢ dat bez Cistych pixeld, jiz neobstaly
(od 10 materialtt na snimek) zadné pure pixel algoritmy. Z této skupiny dopadl nejlépe
algoritmus N-FINDR, ktery z 10 materialt (pti SNR 75 i 50) dokazal spravn¢ identifikovat
6 materiala. Algoritmy z druhé kategorie (Minimum Volume) dosahly mnohem lepSich

vysledkt, avSak zadny nedokazal identifikovat materialy se 100% piesnosti.

811 Vypocetni ¢as

Vsechny algoritmy byly testovany na shodném zafizeni. V tabulce niZe jsou zobrazeny

vypocitané primérné casy z prvniho testu.

Tabulka 10: Prumérné vypocetni ¢asy z prvniho testovani

Compute times [s]

n vcA [N-FINDR| SiSAL | PPI |AvMAX| NMF-QMV - b| NMF-QMV - c| NMF-QMV -
3 o,00| o004 | 1295]009]| 015 24,87 28,84 30,40
5 o,00| o007 | 438 |o07| o004 51,15 51,46 54,92
10 003| o018 | 845 |o007| o010 97,40 102,99 104,99
15 0,03| 033 | 1217]007| o009 333,30 352,41 357,94

Pure pixel algoritmy dosahuji velice nizkych hodnot primérného vypocetniho casu
(v fadu desetin ¢i setin sekundy). V ramci prvniho testu byl nejrychlejsi algoritmus VCA

s casem 0,004 s (pfi testovani snimku test01_06).

Algoritmus SISAL dosahoval vypocetnich casi v fadl jednotek ¢i desitek sekund.
Nejpomalej$im z testovanych algoritmtt byl NMF-QMV-t, ktery se vyhodnocoval témér

6 minut v piipad¢ testovani snimku slozenych z 15 materiald.

8.1.2 Opakovani pro shodna data

Pfi vyhodnocovani hyperspektralniho rozkladu a ur€ovani matice michani M algoritmy
riznym zpusobem vyuzivaji nahodn¢ vygenerovana data (PPI - skewers, N-FINDR a AVMAX

- kombinace p spektralnich vektorti nahodné vybranych ze vstupniho snimku, aj.).
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Pro generovani ndhodnych ¢isel je v Matlabu vyuzit generator pseudonahodnych cisel.
Aby nedochézelo ke generovani stale stejnych ,,ndhodnych cisel” tak byl do skriptu pred
algoritmy HU piidany piikaz pro zamichani generatoru podle aktualniho ¢asu: rng(‘shuffle’).

Ve tretim testu bylo sledovano, jakym zptisobem se budou meénit hodnoty primérné
odchylky spektralniho uhlu pii opakovaném vyhodnocovani na shodném vstupnim snimku.
Jako testovaci snimek byl zvolen: test02_04. Vybrany testovaci snimek se sklada z 5 materiala,
hodnota SNR je 75 dB, neobsahuje pure pixels a jeho soucésti je 5 outliers. Na obrazku nize
jsou zobrazeny rozdily v pfesnosti odhadu endmembers jednotlivych algoritmt pro 6 opakovani

na tomto snimku.

——VCA N-FINDR SISAL ——PPI AVMAX ——NMF-QMV-b ——NMF-OMVY-c —e—NMF-QMV -t

16

14

~——
1,2 = { - ——t

1

0,8

0,6

0,4

0,2

Priim. odchylka spektralniho thlu [°]

3
Cislo opakovani

Obr. 64 - Opakovani algoritmt HU pro shodny vstupni snimek

Pfi prvnim testovani tohoto snimku (viz tabulka 9) dokézaly vSechny algoritmy, kromé
PPI, spravn¢ urcit vSech 5 materidlti (PPI pouze 4). Spravnost odhadu dokazaly tyto algoritmy
zopakovat 1 pfi nasledujicich 5 opakovanich. Algoritmus PPI dokazal z celkovych 6 pokusi
ttikrat spravné urcit vSechny materidly a tiikrat pouze 4 materialy z 5.

Z grafu na obrazku 64 plyne, Ze pure pixel algoritmy jsou vice ovlivnény (na non pure
pixel snimku) generatorem nahodnych cisel, ktery vyuzivaji v pribéhu odhadu endmembers.
Na testovaném snimku tyto algoritmy dosahovaly rozdila v fadu desetiny stupné pramérné
odchylky spektralniho thlu. MV algoritmy dosahovaly v testu mnohem stabilngjsich vysledkd,
Vv pfipadé vSech variant algoritmu NMF-QMV byla odchylka spektralniho thlu pokazdé

shodna.
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8.13 SNR

V této Casti byl testovan vliv Sumu na odhad endmembers. Pro tcely tohoto testu byly
vytvoiené 3 sady HSI dat, na jejichz testovani byla sledovana zména piesnosti odhadi

jednotlivych algoritmt v zavislosti na parametru SNR.

Prvni sada obsahuje data se stejnymi parametry jako maji non-pure pixel snimky
Z druhého testu (x, Yy, A: 100x100x480, endmembers: 5, pure pixel: no, outliers: 5, knihovna:
pruned 3), akorat bylo ndhodné vybrano jinych 5 materidlt, které se nasledné pouzily pro
syntézu vSech snimku v této sad¢, resp. pro celé testovani vlivu SNR. Snimky z druhé sady jiz

neobsahuji outliers a ve tieti sad€ byly vyuzity pouze snimky s pure pixels.

Na nasledujici strance je ukazka tabulky s vysledky porovnani (ukazka hodnot
pro algoritmy N-FINDR a VCA) a z ni vyvozené grafy pro vSechny testované algoritmy.

V ptipadé pure pixel snimkd dokézaly vSechny algoritmy spravné odhadnout vSech pét
materiall, pouze s vyjimkou algoritmu SISAL pfi nejniz§im odstupu signdlu od Sumu
(SNR =12 dB, 4 materialy). Na pravé stran¢€ obrazku 66 je zobrazeny odpovidajici graf. Z grafu
je patrna pravidelnost, kde s klesajici hodnotou SNR roste pro vSechny algoritmy odchylka
maji vétsi strmost. Kiivka algoritmu SISAL se lame pfiblizn€ okolo hodnoty 25 dB, zatimco
algoritmy NMF-QMYV az pii cca 0 5 dB nizsim SNR.

Pro non-pure pixel data jiz algoritmus PPI piestava podavat vhodné vysledky (spravné
ur¢ené 3 nebo 4 materialy z péti). Ostatni algoritmy pfi této zkouSce obstaly, opét s vyjimkou
algoritmu SISAL pii SNR 12 dB (4 materidly). Kiivky zavislosti primérnych odchylek na
odstupu signdlu od Sumu jsou zobrazeny na obrazku 66 vlevo. Pure pixel algoritmy dosahuji
nepravidelnych vysledkd s primérnymi odchylkami pohybujicimi se okolo 2°-3°. Pro vysoké
hodnoty SNR dosahuje nejlepsich vysledkt algoritmus SISAL (do SNR 40 dB odchylky pod

0,2°), avSak se zvétSujicim se vlivem Sumu nastdva vyrazny nartst odchylky.

Pfidanim outliers se zacala objevovat chybovost u algoritmu VCA (viz tabulka 11)
a V mensi mife i u algoritmu AVMAX (viz obrazek 67: snimek test03 13). K¥ivky pure pixel
algoritmu (viz obr. 65) zistaly nadale nepravidelné s hodnotami primérnych odchylek okolo
3°. Pro tieti sadu snimkii dokazaly MV algoritmy spravné urcit vSechny materialy (vCetné

algoritmu SISAL na 12 dB). Jejich kiivky maji podobny pribéh jako v predchozi variantg.
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Tabulka 11: Ukazka tabulek pro test vlivu Sumu na algoritmy HU

Non pure pixel H51 & outliers

Non-pure pixel HSI

Obr.

Prumérna odchylka Spektralniho ahlu [*

10

65 - VIiv SNR na pfesnost odhadu algoritmt HU, pro non-pure pixel snimky, véetné outliers

—VCA

N-FINDR

SISAL  —PPI

15 20

Obr. 66 — Vliv SNR, vlevo: 2. sada (non-pure pixels), vpravo: 3. sada (pure pixels)
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81

AVMAX —NMF-QMV - b

8

~NMF-QMV -¢  —NMF-QMV - t
10 20 30

40

50

Algoritmus: VCA N-FINDR Algoritmus: VCA N-FINDR
Nizev SNR est min max mean est min max mean Nazev | SNR est min max mean est min max mearn
test03_01 100 3 0,771 4,876 2,71 5 1,03 4,864 2,528 test05_01 50 5 1,395 3,956 2,263 5 1,395 3,956 2,263
test03_02 95 L 0,583 4,403 2,621 5 0,583 3,455 2,282 test05_02 40 & 1,346 4,318 2,473 5 1,346 4,318 2,473
test03_03 90 a 2,115 9,923 5,022 5 1,027 4,881 2,921 test05_03 30 5 0,43 3,185 2,076 5] 0,45 3,185 1,857
test03_04 85 5 0,629 3,628 2,626 3 0,629 3,628 2,503 test05 04 25 5 2,06 4,437 3,031 & 2,06 3,84 2,912
test03_05 g0 3 0,851 3,893 2,104 5 0,901 3,893 2,106 test05_05 20 & 1,984 4,496 3,062 Z 2,084 4,405 3,093
test03_06 75 a 1,453 12,113 4,86 & 1,453 4,882 2,595 test05_06 15 5 1,556 4,563 2,979 5] 1,556 4,066 2,643
test03_07 70 4l 0,751 3,535 2,233 5 0,727 5,048 2,792 test0s 07 12 5 3,482 6,693 5,124 5] 1,058 5,023 3,125
test03_08 65 3 1,24 7,538 4,448 5 1,24 4,81 2,854
test03_09 60 L 1,314 5,551 3,499 5 1,314 4,262 2,656 Pure el HSI
test03_10 55 5 1,871 14,103 5,498 & 1,148 5,096 3,025 Algoritmus: VCA N-FINDR
test03_11 50 3 0,938 3,583 2,869 3 0,938 3,583 2,719 Nézev | SNR est min max mean est min max mean
test03_12 45 3 1,626 3,585 3,538 3 1,498 3,261 3,208 test06 01 S0 5] 0,013 0,028 0,019 5 0,013 0,028 0,019
test03_13 a0 1 1,899 3,42 2,611 5 1,369 3,42 2,292 test06_02 40 5 0,042 0,106 0,06 5 0,042 0,106 0,06
test03_14 35 5 2,713 6,252 3,947 3 1,978 3,407 2,887 test06_03 30 g 0,081 0,326 0,162 5 0,081 0,326 0,162
test03_15 30 3 0,605 6,143 3,277 3 0,605 3,002 2,898 test06_04 25 5] 0,188 0,601 0,313 5 0,188 0,601 0,313
test03_16 25 5 2,005 3,091 2,518 Bl 1,176 3,091 2,352 test06_05 20 5 0,261 0,727 0,457 5 0,261 0,727 0,457
test03_17 20 5 2,451 4,302 3,227 5 2,491 4,373 3,091 test06_06 15 5 0,657 1,364 0,986 5 0,657 1,364 0,986
test03_18 15 3 2,347 4,036 3,135 3 1,218 4,036 2,664 test06 07 12 5 0,821 2,176 1,372 5 0,821 2,176 1,372
test03_19 12 4 1,481 5,041 3,33 5 1,3 5,444 3,005
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Ze ctvrtého testu vychazi N-FINDR jako pure pixel algoritmus s nejvétsi odolnosti proti
Sumu. Avsak v piipadé dat bez pure pixelll dosahuje tato skupina algoritmti vyrazné horSich
vysledkl oproti MV algoritmim. Z této skupiny doséhl nejnizs§ich odchylek algoritmus SISAL,
ale pouze pro vysoka SNR. Z toho diivodu z testovanych algoritml vychazi jako nejvice odolné

proti Sumu vSechny varianty algoritmu NMF-QMV, které dosahuji vii¢i sobé pouze nepatrnych

rozdila.
data points O true O WCA * NFINDRE O SISAL PFI
A ALY MMFE QWY b P MMF QMY < NMF Qi t
Pure pixel data:

testde_01 d SMNR 50 dB testDe_O07 o SNR 1z dB

Non-pure pixel data:

testd5_01 # SMNR 50 dB test05_07 o 5MR1zdB

testd3 13 Spectrum of Estimated endmembers

reflektance [-]

BN 1ED A0 YRG0 AN AS1 AN 480
#islo pasma [-]

SMNR 40 dB

Obr. 67 — Ukazka 2D projekci odhadnutych endmembers podle jednotlivych algoritmd (figures 04). Na
poslednim obrazku jsou viditelné 2 nepfesné odhadnuté endmembery (VCA a AVMAX) a jejich spektralni
prubéhy (Figure 05)
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8.14 Pocet endmembers

V poslednim testu byl sledovan vliv po¢tu endmembers na piesnost jejich odhadu.
Algoritmy HU byly opét testovany na dvou saddch snimki, jedna obsahujici snimky
s pure pixels, druhd nikoliv (vSechny snimky byly generovany z knihovny pruned 5
a s hodnotou SNR 50 dB).

——VCA N-FINDR SISAL PPl —s—AVMAX NMF-QMV-b  —e—NMF-QMV-c —s—NMF-QMV -t

Prium. odchylka spektralniho ahlu [°]

13 15

Obr. 68 — Zavislost prumérnych odchylek spektralnich uhli na poétu endmembers, vlevo: pure pixel data,
vpravo: non-pure pixel

Vysledky z prvni sady ukazuji, ze v piipadé¢ kdy snimky obsahuji pure pixels, tak
vSechny algoritmy dokazi spravné odhadnout jednotlivé materialy pouze S malymi odchylkami
(pure pixel algoritmy a NMF-QMV-b dosahly téméf nulovych odchylek, zbylé dvé varianty
algoritmu NMF-QMYV mély nejvétsi primérnou odchylku okolo 0,3° a algoritmus SISAL okolo
1,2°). Jediny algoritmus, u kterého byly zaznamenany chyby je PPI (pro n = 12 bylo uréeno jen

11 materiali a pro n = 15 spravn¢ odhadnuto 13 materiali).

Tabulka 12: Vliv poétu endmembers na algoritmy HU, non-pure pixel data

Algoritmus: VCA N-FINDR SISAL PP1 AVMAX NMF-QMV - b NMF-QMV - ¢ NMF-QMV - t

Nazev I n est mean est mean est mean est mean est mean est mean est mean est mean
test07_07 3 3 0,479 3 0,479 3 0,015 3 0,479 3 0,479 3 0,252 3 0,252 3 0,252
test07_08 5 5 1,676 5 1,599 5 0,048 4 1,681 5 1,599 5 0,144 5 0,144 5 0,144
test07_09 7 4 5,136 5 4,046 7 0,126 4 4,545 5] 4,046 7 0,726 7 0,636 7 0,638
testo7_10 10 5 3,923 bl 4,107 10 0,812 5 3,159 6 4,169 10 2,383 10 1,454 10 1,457
testo7_11 12 5 5,491 5l 4,15 12 1,261 3 6,193 & 4,15 9 3,547 12 2,112 12 2,114
testd7 12 15 4 4,622 5 4,985 15 0,781 4 3,636 4 4,55 12 2,299 11 2,948 11 2,947

Vyhodnoceni druhé sady snimkd, ktera jiz neobsahuje pure pixels, ukazuje na chybovost
pure pixel algoritmti od poc¢tu materiali n = 7. Z MV algoritmii dosahl nejhorsich vysledkt
algoritmus NMF-QMV-b, u kterého doslo k $patnému odhadu materialti pro n = 12 (spravné
ureno 9) a n = 15 (spravné urceno 12). Zbylé dv¢ varianty algoritmu NMF-QMYV dosahly
Spatnych vysledkd az pii n = 15 (oba spravné urcily 11 materidlr). Algoritmus SISAL urcil
spravné€ vSechny materidly a zdroven dosahoval nejmensich primérnych odchylek spektralniho

uhlu (viz obrazek 68 vpravo).
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data points O trua O VCA * MNFINDRE O 3|3AL FFI
A AVIAX MMF QMY b [ NMF QMY < NME QR
Pure pixel data: osy x: Gislo pasma[-]  osyy:reflektance [-]

Hl ks 181 >l S Sl AN Al ARG

Hl ks 151 al Ao Bl a8 Ak Aho

Hl ey 1A adl S Al a8 Ak A

Obr. 69 — Ukazky vystupnich Figures 04 a 05 pro test vlivu poctu endmembers (pro n=5 a n=12)
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8.2 Reilna data

Z testovani na syntetickych datech je patrné, ze ucinnost algoritmti hyperspektralniho
rozkladu zavisi na vSech testovanych parametrech (po¢et materiala, SNR, pfitomnost pure
pixela).

Snimky pofizené hyperspektralnimi kamerami jsou v oblasti vzdaleného sniméni
pofizovany z vysokych nadmotiskych vysek na senzor s omezenym prostorovym rozliSenim.
Z toho divodu je, vzhledem kjevu spektralniho michani, u téchto snimkd vysoce
nepravdépodobna pfitomnost pure pixelt. Také Ize predpokladat, Ze ptes vSechny aplikované
korekce (viz preprocessing) bude vysledny snimek zatizeny neptesnostmi. Dokonce
u nékterych snimki je nutné odstranit vybrana spektralni pAsma kviili vlivu Sumu a absorpcnich
pasem v atmosféte. VSechny tyto jevy maji vliv na kvalitu vystupniho snimku, tim padem je
zapotiebi odolnych a u¢innych algoritmu.

Metody z oblasti geometrického hyperspektralniho rozkladu teoreticky poskytuji feSeni
inverzniho problému aplikovanim algoritmi na zaznamenany hyperspektralni snimek bez
znalosti dalsich informaci. V ptipad¢ syntetickych dat byl na vstupu pouze HSI snimek,
aplikaci algoritmu Hysime se odhadl pocet obsazenych materialt, jejichz prib&hy se nasledné
urcily pomoci algoritmt HU. Pfi analyze redlnych dat je obtizné pro automaticky algoritmus
Hysime spravné urcit pocet materiall. Z toho divodu byly pro ucely této prace vybrané snimky,
u kterych je pfedem zndmy pocet obsazenych materialti. Zarovenn byl pozadavek na znalost
ptfibliznych pribéht téchto materidlii, aby bylo mozné porovnat vystupy jednotlivych
algoritmtl. Zde také nastava otazka definovani t€chto materiald, resp. jaké materialy maji byt
definované jako hlavni slozky (endmembery) obsaZzené v daném snimku. Zatimco u nékterych
Casto pouzivanych HSI snimk jsou pro testovani definované obecné materialy (vegetace, voda,
puda, aj.) jako endmembery, tak u jinych snimkd jsou jako referenéni materialy uvadény pfimo
materidly z USGS spektralni knihovny. V této praci byl otestovan jeden HSI snimek z kazdé

této kategorie.

Vzhledem k pomalym vypocetnim ¢astim (obzvlasté u vSech variant algoritmu NMF-

QMYV) byly pro praci s realnymi snimky vybrany pouze malé vyfezy snimk.
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image: jasperRidge2 R198.mat , size: 100x100 px, 198 bands , image: Rcuprite v2 , size: 191x250 px, 188 bands , selected band: 17
selected band: 190 3

Obr. 70 — 2D nahledy vybranych HSI: vlevo Jasper Ridge a vpravo Cuprite
8.2.1 Jasper Ridge

Prvnim vybranym snimkem je Jasper Ridge. Jedna se o 100x100 px velky vyfez
z pivodniho snimku. Pivodni snimek byl pofizeny na 224 spektralnich pasmech v rozsahu
vinovych délek 380-2500 nm. Po odstranéni nevhodnych péasem zistdva HSI snimek
0 rozmérech 100x100x198 (X, y, A). Na tomto snimku je zobrazena feka a k ni ptileha zemé se
silnici. Soucasti tohoto snimku v databazi je také matice obsahujici spektra 4 materiald,
oznacenych jako referen¢ni, a také snimek Ground Truth s informaci o jejich rozlozeni. Jako

referen¢ni materialy byly oznaceny: stromy, voda, puda a silnice. [82]

Automaticky algoritmus Hysime ur¢il velikost dimenze uvazovaného podprostoru jako
p = 18. Vzhledem Kk pocétu referen¢nich materiali byla dimenze manualné nastavena na
hodnotu 4. Vysledky odhadu spektralnich prubéht materialti jsou zobrazeny na obrazku 72.
Rozlozeni spektralnich vektorti na 3D bodovém grafu je soucasti piilohy na CD. VSechny
algoritmy, kromé algoritmu PPI, dokazaly uspésné¢ odhadnout pfiblizny tvar spekter
jednotlivych referen¢nich materiali. Algoritmus PPI spravné odhadl priibéh 4. materidlu, avSak

misto 2. a 3. materialu urcil tfikrat priabéh prvniho spektra.

2-water

Obr. 71 - Procentualni rozloZeni odhadnutych materialti na snimku Jasper Ridge podle algoritmu NMF-QMV
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Obr. 72 - Porovnani spekter odhadnutych a referencnich materialti snimku Jasper Ridge

Pro jednotlivé algoritmy byly urceny odchylky spektralnich uhld odhadnutych

endmembers oproti referenénim spektriim (viz tabulka 13). Algoritmy nejlépe urcily spektrum

4. materialu (pram. odchylka 4,18°), naopak nejhiie byl uréen druhy material (prim. odchylka

56°). Z ¢iselnych hodnot v tabulce 13 vychazi piekvapivé 1épe, vzhledem k predchazejicim

testiim na syntetickych datech, pure pixel algoritmy (mimo algoritmus PPI).

Algoritmy NMF-QMYV umoziiuji také realizaci navazujiciho kroku hyperspektralniho

rozkladu, tedy sestaveni snimkt abundances. Ukazka jejich zobrazeni viz obrazek 71.

Tabulka 13: Jasper Ridge, odchylky spektralnich tihla [°]

Tree Water Dirt Road
Primér
1 2 3 4

VCA 8,49 14,63 6,68 5,17 8,74
N-FINDR 8,49 6,35 6,68 517 6,67
SISAL 10,00 104,28 14,17 4,16 33,15

PPI 6,13 517
AVMAX 8,49 11,53 6,68 517 7,97
NMF-OQMV-b 16,31 85,24 a,87 2,87 28,57
NMF-QMV-c 16,31 85,24 a,87 2,87 28,57
MNMF-QMV-t 16,31 85,24 0,87 2,87 28,57

primér | 11,31 56,07 9,12 4,18

PPI | 6,13 8,70 8,49 Pro prvni material

MNejniii hodnota pro dany endmember
Vyrazné vysoké hodnoty
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822 Cuprite

Hyperespektralni snimek Cuprite byl pofizeny systémem AVIRIS nad stejnojmennym
pohoiim (Cuprite Hills) ve stat¢ Nevada, USA. Parametry tohoto snimku jsou po nezbytnych
upravach nasledujici: 191x250%188 (X, Y, A), spektralni rozsah: 370-2480 nm. Podle ground
truth informace se na zaznamenané plose nachazi 12 materialt, jejichz referenc¢ni spektra byla
vybrana z USGS spektralni knihovny a upravena tak, aby odpovidala vlastnostem pouzitého
systtmu a zaznamenaného snimku (spektralni rozsah a odebrané hodnoty odpovidajici

rozsahim vinovych délek absorp¢nich pasem). [82]

Tabulka 14: Seznam obsazenych materiald, podle zdroju [58] a [82]

# Material Cely ndzev .asc souboru # Material Cely ndzev .asc souboru

1 Alunite Alunite_gds82,1063 7 Muscovite Muscovite_il107.15566

2 Andradite 1  Androdite ws487.2330 8 Montmorillonite Montmorillonite+illite CM37
3 Buddingtonite Buddingtonite gds85.3924 9 Nontronite Nontronite NG-1.a

4 Dumortierite  Dumotierite_hs150.7151 10 Andradite_2 Andradite W5474

5 Kaolinite_1 Kaolin_Smect H8S-FR-5.3Kaol |11 Sphene Sphene HS189.38

6 Kaolinite_2 Kaolin_Smect KLF508 .85Kao! |12 Chalcedony Chalcedony_cu91-6a.4502

Tabulka 15: Velikosti spektralnich uhli mezi endmembry a odpovidajicimi materialy

X/12] M1 #2 #3 #4 #5 H#6 #7 #3 #  #10 #11 #12 | I[mean

VCA ML| 8 | 490 - - 4,27 5,11 3,60 - 345 3,97 348 - 4,08 4,11
N-FINDR | M2]| 8 | 4,90 - - 4,40 4,82 3,95 - 340 4,32 446 - 4,64 4,36
SISAL M3| 2 |5261 - - - - - - 3,55 - - - - 28,08
PPI Me| 6 | 490 - - 5,56 4,82 5,52 - 4,50 - - - 3,64 4,83
AVMAX M7| 7 | 601 - - 4,59 - 4,57 - 345 3,97 - 3,69 4,76 4,43
NMF-QMVB( M3| 9 | 578 4,69 - 441 504 4,72 - 3,54 4,98 - 20,66 5,52 6,59
NMF-QMVC| M3 | 7 3,87 - 4,18 4,96 2,89 - 3,42 - 5,34 3,62 - 4,04
NMF-QMV T|M10| 4 4,28 - - - 2,84 - 2,97 - 3,71 - - 3,45

V testu na snimku Cuprite byly nejprve odhadnuty matice michani pro vSechny
algoritmy (M1 az M10). Nasledné¢ byly porovnany prubéhy odhadnutych endmembers
(Up x Mx) se vSemi spektry referen¢nich materiali (Mref). Pro kazdy endmember byl
vystupem index materidlu s nejmensim vzajemnym spektralnim thlem a jeho hodnota.
Vysledky tohoto testu jsou zobrazeny v tabulce 15. Ve vysledcich dochazelo k opakovanym
odhadiim shodného materialu pro vice endmemberti. V takovém piipadé€ byla vybrana hodnota

s menSim spektralnim uhlem. Z toho diivodu nékteré materialy nebyly viibec urceny.

Zadny z testovanych algoritmi nedokézal rozliit viech 12 referenénich materiali.
Nejvice materialt urcil algoritmus NMF-QMV-b (9 materidlll), nejméné algoritmus SISAL

(2 materialy), ktery pfi porovnavani s referencnimi materialy (Mref) urcil 11 endmemberti s
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nejmensim spektralnim thlem se shodnym materidlem (#8). Primérna odchylka spektralnich
uhli (pouze ze spektralnich thlt vypsanych v tabulce 15, tzn. bez opakovani odhadd pro
shodny material) vychazi podobné pro vSechny pure pixel algoritmy (4-5°). Do tohoto rozsahu
odchylek by pattil i algoritmus NMF-QMV-b, kdyby nebyla brana v potaz jeho spektralni
odchylka od materidlu #11. Zbylé Algoritmy NMF-QMYV dosahuji niz§ich hodnot primérnych

odchylek, ale na ikor mén¢ rozpoznanych materialt.

#1 Alunite #1 Alunite
08 0.9 . Legenda
08 08 Pro levou &ast:
0.7 0.7 Mtrue
05 0.6 ——NMF-QMV-b
——NMF-QMV-c
0.5
05 ——NMF-QMV-t
0.4 0.4
Pro pravou éast:
0.3 0.3
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 Mtrue
—VCA
#4 Dumortierite #4 Dumortierite
0.9 0.9 N-FINDR
—AVMAX
0.8 0.8 PPI
0.7 0.7
0.6 0.6
0.5 0.5 \
0.4 0.4 \
0.3 0.3
] 500 1000 1500 2000 2500 3000 1] 500 1000 1500 2000 2600 3000
#6 Kar.blinit:e2 #6 Kar.blinite2
0.8 0.8
0.7
0.6
0.6
0.5 0.4
0.4
0.2
0.3
0.2 1]
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
#B8 Montmorillonite #8 Montmorillonite
0.8 0.8
07 0.7 “
0.6 0.6 [J
0.5 0.5 \\
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 4500 2000 2500 3000

osa x: A [nm], osa y: reflektance [-]

Obr. 73 — Ukazky porovnani spekter odhadnutych a referen¢nich materialti snimku Cuprite
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r 4
9 Zavér
Hyperspektralni snimani mé vysoké néroky na technologii hyperspektralnich kamer i na

metody analyzy pro zpracovani zaznamenanych dat. Hyperspektralni rozklad a metody

umoziujici odhad hlavnich slozek patii do oblasti, ktera je stale ve fazi aktivniho vyzkumu.

V této praci byly popsany a otestovany metody geometrického hyperspektralniho
rozkladu, konkrétn¢ dvé skupiny algoritmi z této kategorie: Pure pixel a Minimum Volume.
Z pure pixel algoritmt byl otestovan jeden z prvnich vytvofenych algoritmi PPI, dva casto
pouzivané algoritmy VCA a N-FINDR, a také algoritmus AVMAX, ktery vychazi ze shodného
principu jako N-FINDR. Ze druhé skupiny byl vybran algoritmus SISAL a také NMF-QMV
uceleny framework obsahujici tifi varianty znamych piistupt k feSeni optimalizace a volby

regularizacniho parametru, ktery je v ramci tohoto frameworku volen zcela automaticky.

Pro moznosti testovani byla sestavena databdze hyperspektralnich snimkid obsahujici
realné snimky i prostfedky na umélé vytvoreni snimkd s definovanymi parametry. Také byl
sestaven uceleny skript a nékolik funkci, na jejichz zakladé byly provedeny testy na porovnani

zakladnich vlastnosti vybranych algoritmd.

Z testi dopadl nejhiife algoritmus PPI, ktery kromé& nejmensi ptesnosti pii odhadovani

endmembers, také vykdzal nestabilitu vysledku pii opakovani na shodnych datech.

Algoritmy VCA, N-FINDR a AVMAX vykazovaly velice podobné, ob¢as dokonce tiplné
shodné vysledky. U testd na syntetickych datech obsahujici pure pixely tyto algoritmy Gspésne
odhadly vSechny materialy. V pfipadé non-pure pixel dat rostla chybovost s piibyvajicim
poctem materiald.

Algoritmus SISAL prokazoval pii testech na non-pure pixel syntetickych datech
nejlepsi vysledky vzhledem Kk piesnosti odhadu endmembers, avsak z vysledku je patrna mensi
odolnost proti Sumu. Ta je patrna i u testu na realnych snimcich. Algoritmus SISAL vyZaduje
Vv zavislosti na vstupnim snimku ru¢ni nastaveni hodnoty regulariza¢niho parametru. V rdmci
této prace byl tento parametr nastaveny pevné po celou dobu testovani.

VSechny varianty algoritmu NMF-QMV vykazovaly jednoznacn€ nejpomalejsi
vypocetni Casy. To je zpiisobené opakovanim skriptu pii automatické volbé regularizacniho
parametru. AvSak v rdmci této prace byla prokazana diilezitost tohoto parametru a zaroven

uziteCnost moznosti jeho automatické volby.
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12 Seznam zkratek a symbolu

12.1 Anglické pojmy

Endmembers il;\lgli slozky hyperspektralni analyzy odpovidajici materialiim obsazenym ve snimané
Abundance  Veli¢ina vyjadfujici procentualni zastoupeni materialii v jednotlivych pixelech
Unmixing Metoda analyzy hype'rspvek:crélnich da’t u,moif}uj i?i ’zpétn}'/ rozklad endmembers a
abundances z dat ovlivnénych spektralnim michanim
Pure pixel Burika datacube se spektralnim znakem piesné odpovidajici konkrétnimu endmembru
12.2 Zkratky
Zéakladni pojmy
HSI (HyperSpectral Imaging) - hyperspektralni zobrazovani
HU (Hyperspektral Unmixing) - hyperspektralni rozklad
RTT (Radiative Transfer Theory) - nelinearni model hyperspektralniho rozkladu
LMM (Linear Mixing Model) - linearni model hyperspektralniho rozkladu
ANC Eﬁabtlrjir:(dance Nonnegativity Constraint) - podminka nezapornosti pro vektory abundance
ASC (Abundance Sum to one Constraint) - podminka sumy do jedné pro abundances daného
pixelu
SR (Sparse Regression) — metoda iidké regrese
MV (Minimum Volume) — metody HU hledajici minimalni objem konvexniho obalu
GT (Ground Truth) — informace o rozloZeni materidlii na snimané scéné

Kapitola Preprocessing

DN (Digital Numbers) - digitalni hodnoty zaznamenané na senzoru, které je tfeba kalibrovat
TOA (Top Of Atmosphere) - oznaceni radiance, u které jesté nebyly eliminovany atmosférické
jevy
RTM (Radiative Transfer Model) - model popisujici atmosférické jevy
BRDE (Bidirectional Reflectance Distribution Functions) - funkce popisujici vliv geometrie

snimané scény

Znamé metody analyzy signall

BSS Blind Source Separation

PCA Principal Component Analysis

MNF Minimum Noise Fraction

ICA Independent Component Analysis
MCMC  Markov Chain Monte Carlo

Geometrické metody odhadu endmembers - Pure pixel based

PPI

Pixel Purity Index
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VCA Vertex Component Analysis
SGA Simplex Growing Algorithm
SVMAX  Successive Volume MAXimization
RSSNMF  the RecurSive algorithm for Separable Nonnegative Matrix Factorization
N-FINDR | (-
IEA Iterative Error Analysis
SMACC | Sequential Maximum Angle Convex Cone
AVMAX  Alternating Volume MAXimization

Geometrické metody odhadu endmembers - MV based

CCA Convex Cone Analysis
ICE Iterative Constrained Endmembers
SPICE Sparsity-Promoting Iterative Constrained Endmembers
'\Icl\l\?lcl:: Minimum Volume transform - Nonnegative Matrix Factorization
MVSA Minimum Volume Simplex Analysis
MVES Minimum Volume Enclosing Simplex
SISAL Simplex Identification via variable Splitting and Augmented Lagrangian

123 Proménné

Linear Mixing Model (LMM)

Y  matice zaznamenanych dat Observed data matrix Y=[yl, ..., yX]
X | pocet pixeli - -
y Zzl;ggl irir;ezcl:lnych hodnot radiance v i y1=[yll, ... yIN]
N | pocet spektralnich pasem - -
M matice spektralniho michani Mixing matrix M=[m1,...,mp]
m  spektralni znak o délce N Spectral signature ml=[ml, ..., mIN]
p  celkovy pocéet obsazenych materiali Number of endmembers -
o }Zgﬁgtelg; cclf ﬁ?ﬁ;ﬁ zastoupeni Abundance matrix o=[al, ..., ox]
ai g:;iril;l:ﬂm zastoupeni i-tého Abundance ol = [oul,(c.)., :.L,)oup], aie
i index pro jednotlivé materialy - i=1,..,p
N  Sumova matice Noise matrix -
Formulace MV algoritmi

V(M) ' regularizér objemu Volume regularizer -

B regularizacni parametr Regularization parameter -
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13 Seznam priloh

Nazev souboru Format
Bez slozky
Main_script_TymesP skript .m
Generate_paths skript .m

Autor*

Slozka: 1_Vytvoreni_databaze_endmembers

create_e_database skript .m
create_e_database_pruned  skript.m
e_database_480 data.m
e_database 480 pruned_3 data.m
e_database_480 pruned 5 data.m

Podslozka: Hyperspectral Synthesis (HYDRA)

synthetic_run GUI.m
getEndmembers funkce .m
.acs
i
USGS Spectral library soubory
Slozka: 2_Synteza_HSI_snimku
generate_synthetic_HSI skript .m
spectMixGen funkce .m
Pridani_sumu skript .m
zobrazeni_vlivu_sumu skript .m
Slozka: 3_Synteticke_snimky
Vybrané Syntetické snimky data.m
Vyhodnoceni testl Xlsx
Vystupy z Matlabu fig a .png
Slozka: 4_Realne_snimky
Vybrané snimky data.m
Vyhodnoceni test( Xlsx
Vystupy z Matlabu fig a .png

Slozka: Matlab_funkce_a_toolboxy
SpectraMatch funkce .m
Podslozka: NMF-QMV_demo-master

NMF_QMV funkce .m

ClG
ClG

USGS

JBD

MA

JBD
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Pozn.

hlavni skript
vytvoreni cest v Matlabu

prevod spektr. knihovny do formdtu .m
omezeni knihovny podle spektr. uhlu
knihovna spekter o délce 480 pdsem

A omezend knihovna spektr. thlem 3°
A omezend knihovna spektr. thlem 5°

GUI pro vytvoreni Syntetickych snimki
nahrdni .asc soubort do workspace

USGS spektr. knihovna ve formdtu .asc

skript na vytvoreni synthetic snimkda
funkce na vytvoreni synthetic snimka
priddani SNR k syntetickym snimkim
A zobrazeni dat pro riznd SNR

data vytvorend pro testovdni
tabulky s vysledky test(
vystupy uloZené ve 2 formdtech

data vybrand pro testovdni
tabulky s vysledky testi
vystupy uloZené ve 2 formdtech

porovndni odhad. a referencnich spekter

algoritmy NMF-QMV

Str.v
textu

68-75

63-64
65

60
60
64

63

66
66
62
62

76-84
76-84
76-84

85-89
85-89
85-89
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Str.v

Nazev souboru Format Autor* Pozn.
textu
Slozka: Matlab_funkce_a_toolboxy
Podslozka: unmixing_overview demo
hysime funkce.m  JBD funkce pro odhad poctu 69
endmembers
nfindr funkce.m  JBD algoritmus N-FINDR -
VCA funkce.m JBD algoritmus VCA -
sisal funkce .m  JBD algoritmus SISAL -
Podslozka: davidkun - HyperSpectral Toolbox - v0.07-61 - gaaeabad
hyperAvmax funkce .m DK  algoritmus AVMAX -
hyperPpi funkce .m DK  algoritmus PPI -
hyperVca funkce .m DK  algoritmus VCA (nepouZity) -
hyperNfindr funkce .m DK  algoritmus N-FINDR (nepouZity) -
Slozka: Matlab_funkce_PT
Prevod_na_typl funkce .m - HSI typ1: (x,y,N) 58
HSI typ2: 1x1 struct (nRow, nCol,
Prevod_na_typ2 funkce .m nBand, Y) 58
Porovnani_s_databazi funkce .m - porovndni odhad. a ref. spekter 71-72
mezi pavodni a odhad. matici M
V hylk funkce . - -
ypocet_odchylky unkce .m (nepousito)
Zobrazeni_2D_nahledu funkce .m - 2? nahled pro definované spektr. 59, 61
pdsmo
Zobraz_3D_Scatterplot funkce .m - 3D bo?Iovy graf pro definované 59, 61
vin. délky
Zobraz_spectrum_vsech_pixelu funkce .m - spektra na jednotlivych pixelech -
Zobrazeni_endmembers_a_abundances funkce .m - endm. a jim odpovidajici abund. 61
Zobrazeni_snimku_vsech_pasem funkce .m - vSecha pasma formou videa 59
Zobrazeni_projekce_endmembers funkce .m - 2D scatter’pIqt s vyzhacenymi 70
odhadnutymi endm.
Zobrazeni_spektra_endmembers funkce .m - Spektra odhadnutych endm. 70
*Autori:
CIG Computational Intelligence Group, university of the Basque Country [78]
USGS United States Geological Survey - spektralni knihovna [79]

JBD Jose Bioucas Dias (Univesity de Lisboa) a jeho spolupracovnici [50], [60], [61], [69], [80], [81]
MA  Mohammad Abouali (Mathworks Community) [83]

DK  David Kun (github.com/davidkun) [63]
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