XXXVIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2020, 22-25 DE NOVEMBRO DE 2020, FLORIANOPOLIS, SC

Representacdo Aprimorada de Imagens
Hiperespectrais em Multiplas Escalas para a
Separacao Espectral Esparsa
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Resumo—Na analise de imagens hiperespectrais, diversas
abordagens foram propostas para resolver o problema de se-
paragcdo espectral. Neste trabalho, propde-se um método de
representacio de dados hiperespectrais em miltiplas escalas,
baseado no algoritmo SLIC de sobressegmentacio e testes
de homogeneidade. O método subdivide a imagem em um
conjunto de superpixels com homogeneidade espectral elevada.
Essa representacdo é usada para fornecer informacoes a priori
sobre a regularidade espacial das abundancias dos materiais na
cena, melhorando o condicionamento do problema de separacdo
espectral esparsa. Resultados de simulacao ilustram a capacidade
do método ao estimar abundincias com alta qualidade e baixo
custo computacional, especialmente em cenarios ruidosos.

Palavras-Chave— Dados hiperespectrais, separacio espectral
esparsa, miltiplas escalas, superpixels, homogeneidade.

Abstract— In hyperspectral image analysis, several approaches
have been proposed to solve the spectral unmixing problem.
In this work, we propose a multiscale representation method
for hyperspectral data, based on the SLIC oversegmentation
algorithm and on homogeneity testing, which subdivides the
image into a set superpixels with increased spectral homogeneity.
This representation is then used to provide prior information
regarding the spatial regularity of the abundances of materials
in the scene, improving the conditioning of the sparse unmixing
problem. Results demonstrate that the method is capable of
estimating abundances with high quality and low computational
cost, especially in noisy scenarios.

Keywords— Hyperspectral data, sparse unmixing, multiscale,
superpixels, homogeneity

I. INTRODUCAO

Devido a resolug@o espacial limitada dos sensores hiperes-
pectrais, o espectro de refletdncia medido de um udnico pixel
pode ser constituido por contribui¢des de diferentes materiais
[1]. Nesse caso, a separacdo espectral é o processo pelo
qual o espectro misturado de cada pixel de uma imagem
hiperespectral (IH) € decomposto em uma colecdo de assi-
naturas espectrais de materiais puros (endmembers) e em suas
respectivas abunddncias, que indicam a proporcdo de cada
material presente nesse pixel [2]. A maioria das solucdes
para o problema de separagdo espectral é baseada em um
modelo linear de mistura (LMM — Linear Mixing Model) [2],
[3], o qual considera cada vetor de refletancia (pixel da IH)
como sendo formado pela combinacdo linear de um nimero
finito de espectros fundamentais, denominados endmembers,
ponderados pelas suas abundancias fraciondrias.
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O LMM leva a resultados rapidos e confidveis de separacdo
espectral quando os endmembers sdo estimados com precisao
[1]. No entanto, a maioria dos algoritmos que extraem oS
endmembers diretamente de uma determinada cena dependem,
por exemplo, da presenca de pixels puros ou ndao muito
misturados para ter um bom desempenho [4]. Para contornar
essa limitacdo, a separacdo espectral baseada em regressao
linear esparsa assume que a refletancia dos pixels observados
em uma IH pode ser expressa como uma combinac¢do linear
de um pequeno nimero de endmembers contidos em uma
grande biblioteca espectral conhecida a priori [5]. O pro-
blema da separacdo espectral esparsa consiste em encontrar
o subconjunto de endmembers na biblioteca e suas respectivas
abundancias que melhor representem cada pixel. O emprego de
bibliotecas espectrais evita a necessidade de estimar o nimero
de endmembers e suas assinaturas espectrais. No entanto, o
uso de grandes bibliotecas torna o problema de separacio
mal-posto, o que resulta em uma solucdo muito sensivel ao
ruido [6]. Apesar de seu potencial para estimar a composi¢do
de pixels mistos, a separagdo esparsa tradicional processa o
espectro observado de cada pixel da IH de maneira indepen-
dente, desconsiderando o arranjo espacial e a correlacio entre
os pixels vizinhos [6]-[9]. Regulariza¢des espaciais melhoram
o desempenho da separagdo espectral esparsa [10]-[13], mas
geralmente levam a algoritmos com custos computacionais
elevados.

Recentemente, foi proposto um algoritmo de separacdo es-
parsa rdpido (MUA — Multiscale sparse Unmixing Algorithm)
para introduzir eficientemente o contexto espacial no problema
de separacdo [14]. Usando técnicas de segmentacdo de ima-
gens e superpixels [15]-[17], o problema € dividido em dois
dominios ou escalas espaciais: um com a imagem original e
outro com sua representacdo em menor definicdo formada pela
média dos pixels em cada superpixel. A separacdo espectral é
realizada uma primeira vez no dominio aproximado, levando
a estimativas iniciais das abundincias, que sdo usadas para
regularizar o problema de otimizag@o a ser resolvido na escala
original. Usando o algoritmo de sobressegmentagdo SLIC
(Simple Linear Iterative Clustering) [17], o MUA provou ser
capaz de estimar abundincias com qualidade comparével (ou
ainda melhor em cendrios ruidosos) ao estado-da-arte, SZWSU
[13], com uma redugdo significativa no tempo de execugdo. No
entanto, para obter melhorias significativas no desempenho,
o MUA depende de maneira preponderante de duas carac-
teristicas dos resultados da sobressegmentacao: os superpixels
devem agrupar um grande nimero de pixels, e os pixels dentro
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de cada superpixel devem ter espectros homogéneos, exceto
pela influéncia do ruido. No entanto, os algoritmos tradicionais
de formacdo de superpixels (ou segmenta¢do de imagem) nao
sdo projetados para otimizar esses critérios. Assim, quando
aplicado a imagens com composicdes espaciais irregulares, o
método MUA revelou uma maior sensibilidade ao contetdo
da imagem. Isso mostra a necessidade de desenvolver repre-
sentacdes em multiplas escalas que atendam as necessidades
especificas do problema de separagdo espectral esparsa.

Este artigo apresenta um método de representacdo em
multiplas escalas de uma IH que melhora a eficiéncia da
separacdo espectral esparsa. O método proposto é baseado no
algoritmo de sobressegmentacdo SLIC e em um teste robusto
de homogeneidade de superpixels. Uma medida de avaliacdo
da homogeneidade é proposta com base na distdncia Euclidi-
ana entre os pixels e o vetor mediano de seu superpixel, para
reduzir o efeito de possiveis outliers no resultado do teste. Os
superpixels classificados como ndo-homogéneos sdo submeti-
dos a rodadas sucessivas de sobressegmentagdo, subdividindo-
os em regides menores. A sobressegmentacdo final € usada na
primeira etapa de estimativa de abundancias (dominio apro-
ximado) no MUA. Este método caracteriza melhor o arranjo
espacial das abundancias em uma IH com contetido distribuido
em regides de tamanhos e formatos distintos, aprimorando o
desempenho do MUA original na separagdo espectral esparsa.

O artigo esta organizado da seguinte forma. Na Secdo II,
revisamos brevemente a formulagdo do MUA para o problema
de separacdo espectral esparsa. A Secdo III apresenta o projeto
da representagdo proposta em multiplas escalas da IH. Resul-
tados experimentais e discuss@o sio apresentados na Segdo IV
e conclusdes na Secdo V.

II. SEPARACAO ESPARSA EM MULTIPLAS ESCALAS

O LMM [1] permite representarmos uma imagem hiperes-
pectral observada Y € RE*N com L bandas e N pixels
como Y = AX + N, com as abundincias X € RIP*N
sujeitas 2 restriio de ndo-negatividade. A matriz A € REXP
denota a biblioteca espectral contendo as assinaturas de P
endmembers, e N € REXN os erros de modelagem e o ruido
aditivo. O processo de decomposi¢do em multiplas escalas
€ definido como a transformacgdo espacial promovida pelo
operador W € RV*K K < N, aplicado tanto a IH como
as abundancias como

Ye=YW, Xc=XW, )

em que Yo € RIXE X, € RPXK ¢ o subscrito C refere-
se ao dominio aproximado da imagem. A relagio K < N
significa que o nimero de superpixels em Yc é menor que
o ndmero de pixels em Y. A matriz Y¢ (rel. X¢) contém
em suas colunas a média dos pixels (rel. abundancias) em
cada superpixel. Aplicando o operador W de acordo com
(1), o problema de separagido espectral esparsa no dominio
aproximado é escrito como

. 1
X¢ = arg min §||YC —AXc|E + AellXellii ()
Xc>0

Para usar a estimativa aproximada das abundancias X no

z

problema de separacdo original, é necessdrio maped-la de

volta para a escala espacial original descrita por D, como
Xp = XcW* € RPN A operagio XcW* atribui o
valor médio das abundancias de cada superpixel de Xc para
todos os pixels pertencentes aquela mesma regiao no dominio
original. Finalmente, a matriz de abundancias XD ¢é utilizada
para regularizar o problema de separacdo espectral na escala
original:

N 1 N N
X = in 2 Y — AXJ% + AX]a + 5 %o - X3 @)
A solucdo para os problemas de otimizacdo (2) e (3) pode
ser obtida adaptando-se o algoritmo SUnSAL [6], o qual é
baseado no método ADMM (Alternating Direction Method of
Multipliers) [18], conforme descrito em [14]. Um pseudocé-
digo € mostrado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Multiscale Sparse Unmixing Algorithm
Entrada: matrizes Y, A, W e parimetros A\¢, A, (.

1 Calcular Yo = YW,

2 Encontrar Xc pela solugd@o de (2) usando o ADMM;

3 Computar XD = XCW*;

4 Encontrar X pela solugdo de (3) usando o ADMM;

5 retorna a matriz de abundancias estimada X
Obs.: ADMM: Alternating Direction Method of Multipliers [18]

III. METODO PROPOSTO

O desempenho do MUA depende fortemente da qualidade
da transformagdo W, que deve agrupar os pixels em regides
espectralmente homogéneas. No entanto, isso nem sempre é
satisfeito quando W € construida a partir de algoritmos de
superpixel ou de segmentacdo de imagens, pois esses mé-
todos foram originalmente projetados considerando objetivos
diferentes. Isso faz com que alguns superpixels se tornem
espectralmente heterogéneos, o que impacta negativamente o
desempenho do MUA.

Para resolver esse problema, propde-se neste trabalho uma
nova segmentacdo da IH em multiplas escalas, projetada
especificamente para o problema de separacdo espectral. A
partir da decomposicdo de Y em superpixels, empregamos
uma medida robusta de dispersdo espectral para decompor
iterativamente superpixels ndo-homogéneos (em até R escalas
de representacdo) de forma que seja alcancado um nivel
desejavel de homogeneidade. O procedimento do método
proposto para decomposi¢cdo em multiplas escalas de uma
IH com o algoritmo SLIC e R = 2 ¢ ilustrado na Figura
1. Os pontos vermelhos em regides cinzas (pontos azuis em
regides brancas) representam superpixels classificados como
nao-homogéneos (homogéneos). As linhas azuis (vermelhas)
indicam a decomposi¢cdo de superpixels nao-homogéneos na
escala » em superpixels homogéneos (nao-homogéneos) na
escala » + 1. Uma formulagdo detalhada é apresentada em
quatro etapas abaixo.

Etapa 1 — Sobressegmentagdo inicial da imagem

Aplicando um algoritmo de sobressegmentacdo a IH, os
pixels sdo agrupados em regides adjacentes e espacialmente
regulares (superpixels), com base em uma medida de simi-
laridade entre eles. O algoritmo SLIC forma um mapa de
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Sobressegmentagédo inicial (SLIC)

Rodada 1
(sLic) C

Rodada 2
(sLic)

—

Sobressegmentacao final

Fig. 1: Esquema do método proposto com o SLIC para R = 2.

segmentacdo que subdivide a imagem em K superpixels, com
tamanho médio e compactacdo controlados pelos pardmetros
definidos aqui como o e 7, respectivamente [17].

Considere a matriz S, € RLXIBrkl cujas colunas sdo os
pixels contidos no superpixel k& € {1,2,...,K,} em uma
escala de representacdo r € {0,1,...,R}. O conjunto B,
contém os indices I,, de cada pixel no k-ésimo superpixel na
r-ésima escala de representacdo, paran = 1,2,...,|B, k|, em
que | - | denota a cardinalidade do conjunto, entéo:

S’Rk = 7YI‘3N€|]> (4)

em que y; denota a i¢-ésima coluna de Y e
L, Iz, LB, |} = B, Também define-se como
W, a transformacdo promovida pelo mapa de segmentacio
S,k no r-ésimo nivel de representacdo, para r € {0,..., R}.

Etapa 2 — Teste de homogeneidade de superpixels

Seja my, o vetor coluna que contém os valores medianos
dos pixels y;, no k-ésimo superpixel em cada banda ¢ =
1,2,...,L da imagem:

I:YIlayfzw"

my med([th,...,thB“MD

my = = ) (5)

mrp, med([yLJl,...

Wete, )

para I,... ,I|B,.,k\ € B,.x, sendo y,; a f-ésima banda de y;.
Definimos d; como o vetor contendo as distincias Euclidianas
entre cada pixel y;,, com I, € B, j, no k-ésimo superpixel e
o vetor mediana dos pixels indexados em B, j:

2 (6

em que I, € B, , Yn. A medida de homogeneidade de um
superpixel deve ser definida a partir de d;, de modo que reflita
a presencga de diferentes composi¢des de material na mesma
regido. Isso ndo pode ser feito efetivamente usando medidas
tradicionais de escala (por exemplo, a norma Euclidiana), pois
a influéncia do ruido N em Y significa que os valores em
d; sdo, em média, afastados de zero mesmo para superpixels
perfeitamente homogéneos. Além disso, a presenca de um
pequeno nimero de outliers pode influenciar desproporcional-
mente a estimativa. Para resolver esses problemas, primeiro
eliminamos possiveis outliers no conjunto de distancias dy
removendo uma porcentagem Toygiers dOS maiores valores de

di = [dy,da, .. ]T

"d\Br,k\ y oy = Hmk —-YyiI,

dg, o que resulta no vetor de distancia reduzido d; e RLPI
com D = (1 — Toutiers)|Br.k| € || sendo a fungdo de arre-
dondamento inferior. A medida de homogeneidade J;, é entdo
definida como o desvio entre a mdxima distdncia max(d})
encontrada no k-ésimo superpixel ap6s remogdo dos valores
discrepantes, em relagdo a média de suas distancias:

5 / 7
O = %’/)dk, Homogéneo: dx < Thomog, (7)
k

sendo diz a média dos valores em d. Os superpixels sdo
classificados como homogéneos se J; estiver abaixo de um
limite aceitdvel Thomog. S€ €sse desvio for pequeno, significa
que mesmo a maior distdncia estd préxima da média, portanto
o superpixel pode ser considerado homogéneo. Por outro lado,
se a diferenca entre a méxima distdncia em d) e sua média
for grande mesmo apds a eliminagdo dos valores discrepantes,
isso sugere que ainda existem diferentes composicdes de
material ocupando o mesmo superpixel que, portanto, nao é
homogéneo. A porcentagem de superpixels homogéneos em
uma escala da imagem ¢é definida por 7, = (Ky/K,) X
100%, sendo K o niimero de superpixels classificados como
homogéneos na r-ésima escala de representagdo.

Etapa 3 — Subdivisdo de superpixels ndo-homogéneos

Apés avaliar a homogeneidade, as regides classificadas
como ndo-homogéneas sdo subdivididas em superpixels me-
nores e homogéneos por meio de uma etapa adicional de
sobressegmentagdo com um pardmetro de tamanho médio
de regido menor o, < o,._1, Vr. Esse processo € repetido
iterativamente parar = 1, ..., R ou até que um indice 7, igual
a 100 % de pixels homogéneos seja atingido. Isso gera uma
sequéncia de mapas de segmentagdo Sq i, S22k, ..., S i cOm
um crescente nivel de definicdo espacial e homogeneidade dos
superpixels. O operador de transformacdo final relacionado a
S,k € descrito por Wg.

Etapa 4 — Separacdo espectral esparsa

A sobressegmentacdo obtida a partir das etapas anteriores é
usada para construir o operador final de transformacao espacial
W = Wy, que pode ser usado com a estratégia MUA para
estimar a matriz de abundancias X. Um pseudocddigo para o
método proposto € apresentado no Algoritmo 2.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

Nesta secdo, compara-se o método proposto com o
MUAgLic [14] e S?WSU [13], em termos de qualidade de
estimativa de abundincias e complexidade computacional. A
escolha desses algoritmos ¢ justificada pelo fato de que eles
ja4 demonstraram um desempenho superior sobre outros de
mesma classe, como o SUnSAL [6], SUnSAL-TV [10], DRSU
[8] e DRSU-TV [12], por exemplo.

A. Configuracoes e datasets

Para que os resultados possam ser comparados com uma
referéncia conhecida (ground-truth), trés IHs sintéticas (DCI,
DC2 e DC3, representadas na Figura 2) de 100 x 100 pixels
foram geradas usando nove endmembers selecionados de uma
biblioteca A € R?24*x240_ Egte ¢ um subconjunto de 240
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Algoritmo 2: Método proposto

Entrada: imagem hiperspectral Y, biblioteca A,
parametros v, og, 01, ..
Thomog> Acs A, B
1 Wy, S i < sobressegmentagdo inicial de Y
2 Wrp +— Wy,
3 1p < teste de homogeneidade de Sg x;
4 parar =1 até R faca

- OR, Toutlierss

5 se n._1 < 100% entao

6 W,., S, 1 < sobressegmentacdo dos
superpixels ndo-homogéneos de S,_; ;, com
Op < Op—1;

7 7y < teste de homogeneidade de S, x;

8 WF < Wr;

9 fim

10 fim

1n X« Algoritmo 1 (MUA) com W = Wp;
12 retorna a matriz de abundancias estimada X;

assinaturas de materiais da biblioteca USGS splib06'. Para
testar as técnicas em diferentes cendrios, os dados apresentam
distribuicdes de abundéncias correlacionadas espacialmente,
geradas pela ferramenta Hyperspectral Imagery Synthesis*:
DC1 - éareas médias grandes e uniformes; DC2 — regides
de tamanho e contorno irregulares e DC3 — um composto
de quatro imagens de 50 x 50 pixels de arranjos variados.
Além disso, um ruido branco Gaussiano foi adicionado as
imagens geradas para a obtermos relagdes sinal-ruido (SNR)
de 20 e 30 dB. A transformacdo W foi realizada pela
sobressegmentagdo do SLIC implementada no toolbox VLFeat
[19], que permite seu uso para dados multibandas. O SLIC
trabalha com dois pardmetros: o, que define o tamanho mé-
dio v/N/K dos superpixels, e v, que determina o peso da
contribuicdo espacial na métrica de similaridade entre pixels
[17]. Como critério quantitativo do desempenho da separagdo
espectral, usamos a razdo sinal-erro de reconstrugdo [10],
SRE (dB) = 10log,,(E|X[%/E|X — X||%), que avalia a
estimativa das abundancias. Todos os resultados sdo baseados
em valores 6timos de pardmetros obtidos para cada IH. Para
encontra-los, uma busca em grade foi realizada nos seguintes
intervalos: Representacdo em multiplas escalas — rodadas R =
3, regularizador v € {0.00025,0.00125,...,0.1}, tamanhos
de superpixels og,01,02,03,€ {5,6,...,14}, considerando
0o > 01 > 09 > 03 e limiares Tougiers € {10%, 20%, 30%},
Thomog € {10%,20%, ...,60%}; Separacdo esparsa — regula-
rizadores A¢, A € Aswsy foram variados de acordo com os
valores 1,3,5,7,9 x 10%, for i € {-3,-2,—1,0} e 8 em
1,3,5 x 107, para j € {—1,0,1,2}. Os algoritmos foram
executados em MATLAB™, em um computador equipado com
um processador Intel Core i7 3537U @ 2.00GHz e 8GB RAM.
B. Resultados e discussdo

Devido a limitagdes de espago, os valores 6timos dos pa-
rametros foram omitidos, mas em todos a remocdo de apenas

I Disponivel online em
lab/capabilities/spectral-library.
2Disponivel online em http://www.ehu.eus/ccwintco.

https://www.usgs.gov/labs/spec-

Crall L

(a) DC1 (b) DC2 (c) DC3
Fig. 2: Representacdo em RGB das IHs sintéticas.
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Fig. 3: Comparagdo entre os valores de desvio J inicial
(esquerda) e final (direita) para DC3 (SNR 30 dB).

10% dos valores mais altos (parAmetro Touiers) NO célculo
das distancias entre os pixels e a mediana de seu superpixel
foi suficiente para reduzir a influéncia de outliers nos testes
de homogeneidade. Ademais, pode ser visto na Tabela I que
em todos os cendrios houve um aumento na porcentagem
de superpixels homogéneos desde a rodada inicial (1g) até a
rodada final de sobressegmentacdo final (1), particularmente
em DC2 e DC3. Os histogramas na Figura 3 ilustram essa
evolugdo em termos dos valores de d;. Além disso, apenas trés
rodadas de sobressegmentacdo (R = 3) foram suficientes para
obter um alto indice ny e um resultado adequado de separacio
espectral, sem comprometer o baixo custo computacional do
método. Tempos de execugdo mais longos estdo relacionados
a um baixo valor de 7y, o que leva a um nimero maior de
superpixels a serem avaliados quanto a sua homogeneidade,
subdivididos e separados em regides distintas.

O nimero de superpixels usados com o MUAg; ¢ original
e com o algoritmo proposto sdo mostrados na Tabela I.
Pode-se observar que o método proposto é capaz de reduzir
a quantidade necessdria de superpixels em cendrios mais
uniformes, como em DC1. Além disso, a sobressegmentacio
final dada pela abordagem proposta também apresenta uma
porcentagem consideravelmente maior de superpixels homo-
géneos. O desempenho dos algoritmos em relacdo ao valor
6timo de SRE é mostrado na Tabela II. E possivel observar
que em um cendrio ruidoso (SNR 20 dB), o método pro-
posto obteve os melhores resultados quantitativos, superando
o S2WSU e MUAg;;c. Uma melhoria notavel € encontrada
em DC3, com um aumento aproximado de 5 % no SRE
para as condi¢cdes de SNR 20 e 30 dB quando comparado ao
MUAG; 1c. Esses resultados indicam que o método proposto é
mais eficaz quando as caracteristicas do conteido espacial das
abundancias variam ao longo da cena. O tempo de execucio
do algoritmo proposto, mostrado na Tabela III, foi semelhante
ao do MUAGg; ic e significativamente menor que o do SZWSU,
apesar da etapa adicional de avaliacdo da homogeneidade e
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TABELA I: Comparacio entre o nimero de superpixels.

Dados SNR MUAgLIC Proposto
superpixels | m=mno | superpixels | n=np

DCl 30 dB 225 89% 218 99 %
20 dB 169 97% 105 98 %
DC2 30 dB 625 69% 1018 90%
20 dB 289 81% 444 94%
DC3 30 dB 624 55% 1566 84%
) 20 dB 625 80% 610 84%

TABELA II: Comparagdo entre os resultados de SRE.

Dados SNR S2WSU MUAg1c Proposto
DCl 30 dB | 21,668 dB | 18,117 dB | 18,339 dB
20 dB 9,332 dB 14,854 dB | 15,104 dB
DC2 30dB | 18,741 dB | 11,737 dB | 11,780 dB
20 dB 5,689 dB 8,416 dB 8,561 dB
DC3 30dB | 19,798 dB | 10,841 dB | 11,398 dB
20 dB 6,899 dB 7,776 dB 8,185 dB

TABELA III: Comparaciao do temmpo de execu¢do médio.

Dados SNR S°WSU | MUAgpc | Proposto
DCl 30 dB 239 s 9s 11s
20 dB 235's 15 s 16 s
30 dB 233 s 10 s 16 s
DC2 a8 2325 0s 16 s
30 dB 233 s 12 s 21s
DO o ds T 232s s 5
1
/m
(S|
o
cT‘j 0.5
&
Z
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0
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o 05
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Z
7 : o
(a) Verdadeiro (b) MUASLIC (c) Proposto (d) S?WSU

Fig. 4: Estimativa de abundancias do endmember 3 de DC2.

sobressegmentacdes extras. A Figura 4 mostra os mapas de
abundancias verdadeiros e reconstruidos do endmember 3 de
DC2. As abundancias estimadas por SZWSU sdo visualmente
as mais proximas das verdadeiras para uma SNR alta (30 dB),
enquanto os resultados obtidos pelo método proposto e pelo
MUAGLic s@o bem semelhantes. No entanto, para uma SNR de
20 dB, o desempenho do S2WSU diminui acentuadamente e os
resultados do método proposto mostram uma clara melhoria
em relacdo ao MUAg ¢, 0 que ilustra sua eficdcia em imagens
mais ruidosas.
V. CONCLUSOES

Neste trabalho, um novo método de representagdo em
multiplas escalas de IHs para separag@o espectral esparsa foi
proposto. Usando o algoritmo de sobressegmentagdo SLIC e
uma nova metodologia robusta de teste de homogeneidade,
dividiu-se iterativamente uma IH em superpixels com homo-
geneidade espectral aprimorada, os quais melhor representam
as informagdes espaciais das abundancias em pixels mistos da
IH. A decomposic¢do final em superpixels foi entdo usada para
introduzir informacao espacial na separacdo espectral esparsa
por meio de um algoritmo de multiplas escalas. Resultados

experimentais com dados hiperespectrais de composi¢des es-
paciais distintas mostraram que o método proposto superou
os algoritmos estado-da-arte em cendrios ruidosos, mantendo
uma complexidade computacional muito baixa.
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