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Glosario

SI: Spectral Imaging, las imdgenes espectrales (SI, de su sigla en inglés) representan informacién en alta
resolucién espectral, de los materiales o la vegetacion presente en la superficie de la tierra.

CS: Compressive Sensing, el muestreo compresivo es una teoria que enuncia que se puede superar el
limite de muestreo de Nyquist, ya que permite la compresion de las senales en el momento del muestreo.

TD: Target Detection, la deteccién de objetivos determina si un objecto con firma espectral conocida
esta presente dentro de la imagen, este proceso se basa en la teoria de detecciéon comprimida y en los modelos
fisicos de la senal, es decir, los modelos del fondo y el modelo del subespacio conocido confinado de forma
deterministica o aleatoria.

CASSI: Coded aperture snapshot spectral imaging, el Sistema de adquisicion comprimida de imagenes
espectrales basado en la apertura codificada, modula una escena espacio-espectral.

SSCSI: spatial spectral encoded compressive hyperspectral imaging, mediante la codificaciéon compresiva
en el espacio espectral para imagenes hiperespectrales se reconstruye una imagen hiperespectral de alta res-
olucién a partir de una sola imagen del sensor, para lo cual, el diseno de la cdmara éptica estd fundamentado
en el muestreo de la imagen hiperespectral codificada en espacio y espectro.

SCCSI: snapshot colored compressive spectral imager, los patrones espectrales compresivos de imagenes
instantdneas reemplazan la matriz de plano focal por los detectores con patrones de filtros 6pticos.

HYCA: hyperspectral coded aperture, la apertura codificada hiperespectral se basa en un vector espectral
definido en un sub espacio de baja dimensionalidad y en la alta correlaciéon presente en las bandas espectrales
entre el dominio de lo espacial y espectral.



Resumen

Las imégenes espectrales (SI, de su sigla en inglés) contienen informacién en alta resolucién espectral, de
los materiales o la vegetacién presente en la superficie de la tierra. Las L bandas de una SI forman un
cubo de datos, cuyas dimensiones corresponden a la combinacién de informacién espacial (x,y) y espectral
(L) de la escena. Sin embargo, a medida que aumenta la resolucién de las cdmaras, el nimero de muestras
crece considerablemente, debido a que los sensores y las arquitecturas utilizadas se basan en el criterio de
Shannon-Nyquist. Por lo tanto, el volumen de la informacién generada en el muestreo tradicional demanda
grandes cantidades de memoria y de ancho de banda para la comunicacién y extraccion de la informacién.

La teorfa de muestreo compresivo (CS, de su sigla en inglés) permite hacer un muestreo eficiente de las
senales, disminuyendo la cantidad de medidas requeridas en métodos tradicionales. CS se adopté como un
protocolo de muestreo de iméagenes espectrales, y se han desarrollado una serie de arquitecturas basadas en
este principio, entre las que cabe mencionar Coded Aperture Snapshot Spectral Imaging (CASSI), Spatio-
spectral Encoded Compressive Spectral Imaging (SSCSI), Snapshot Colored Compressive Spectral Imager
(SCCSI) y Hyperspectral Coded Aperture (HYCA). Estas permiten simultdneamente el muestreo y la com-
presion de las SI.

Para el anilisis de las SI se requiere la disponibilidad del cubo de datos, es decir, que luego de la
compresién se requieren procesos de reconstruccién de todos los datos dentro de la escena. Las principales
aplicaciones de SI requieren algoritmos de deteccién, que prueban, por medio de la estadistica, si un objeto
estd presente o no en las medidas; y de clasificacién, que determinan a qué clase pertenecen los pixeles de
interés.

Los algoritmos tradicionales de deteccion y clasificacién en SI también requieren como entrada el cubo de
datos reconstruido, lo que demanda altos costos computacionales por la gran cantidad de memoria requerida,
ancho de banda para la transmisiéon y espacio de almacenamiento de los datos. Recientemente se estudié el
problema de procesamiento de SI en el dominio comprimido con las medidas generadas por la arquitectura
del sistema CASSI.

Esta tesis propone un algoritmo de deteccion y de clasificacion de imagenes espectrales en dominio com-
primido con base en las arquitecturas DD-CASSI, SSCSI y HYCA (cuyas bandas espectrales no presentan
desplazamiento). Adicionalmente se propone otro algoritmo de deteccién y de clasificacién para la arquitec-
tura SSCSI, que si tiene desplazamiento espectral.

El desempeno de los algoritmos se analiz6 con diferentes niveles de compresion de los datos (25%, 38%
y 100%) y con diferentes niveles de ruido (20 y 25 [dB]). Se tomaron tres imédgenes espectrales de libre uso
con caracteristicas diversas para las pruebas. Los diccionarios se construyeron con el 10% y 50% de los
datos requeridos para el entrenamiento. Se presenta un anélisis de resultados comparando los algoritmos
propuestos con las diferentes arquitecturas en términos de desempeno en las tareas de deteccién y clasificacién
en dominio comprimido. Se encontré que los algoritmos con el mejor comportamiento se presentaron con
la arquitectura SSCSI para un 38% de compresiéon y 10% de los datos utilizados para la construccién del
diccionario, alcanzando una deteccién del 94.84% en la imagen Salinas, 89.63% en Pavia y 85.20% Indian
Pines. En clasificacién el 87.72% en Pavia (seis clases), 85.44% en Salinas (9 clases) y 74.53% Indian Pines
(16 clases).



Introduccion

Imagenes espectrales

Las imédgenes espectrales (SI, de su sigla en inglés) son una concatenacién de imagenes bidimensionales que
contienen informacién de una escena a lo largo del espectro electromagnético en alta resolucion espectral,
por ejemplo, de los materiales o la vegetacién presente en la superficie de la tierra [7, 8, 9]. La informacién
contenida en una SI corresponde a datos de radiancia y reflectancia de la superficie, que pueden ser observados
como una dispersién de puntos en un espacio Euclidiano L-dimensional, donde L es el nimero de bandas
espectrales. Las SI son usadas en las dreas como el medio ambiente [10], mineria [11], geologia [12, 10],
caracterizacion del suelo [13, 14]. Especialmente, en la agricultura para el monitoreo, seguimiento y control
del perfodo vegetativo de los cultivos (desde la siembra, hasta determinar el punto de recoleccién de la
cosecha) e identificacién de malezas, plagas, enfermedades o deficiencias de nutrientes [15, 16]. Un pixel
perteneciente a una SI se considera como un vector v =[vy,vs, .., v1], que contiene uno o varios espectros de
diferentes materiales en una escena mezclados [17]. Es posible medir la similaridad entre los dos espectros,
detectar y clasificar un objetivo explorando los datos contenidos en la L-dimensién aplicando algoritmos de
deteccién y clasificacion [18].

Las L bandas de una imagen espectral forman un cubo de datos, cuyas dimensiones corresponden a la
combinacién de informacién espacial (x,y) y espectral L de la escena. Los sensores SI pueden adquirir la
informacién espectral de los materiales que conforman los diversos objetos en una escena, que tienen un
comportamiento espectral especifico, de acuerdo a su composicién [18]. La Figura 1 muestra la clasificacién
de las imdgenes espectrales de acuerdo a la cantidad de bandas que contiene. La Figura 1 (a) muestra una
imagen RGB, que pertenecen al rango visible del espectro; la Figura 1 (b) muestra una imagen multiespectral
(MSI), que contiene informacién en decenas de bandas; y la Figura 1 (c¢) muestra una imagen hiperespectral
(HSI), que contiene més de 100 bandas [19]. El volumen de la informacién generada en el muestreo tradicional
de las SI demanda grandes cantidades de memoria, ancho de banda y recuperacién de la informacién a partir
de algoritmos de reconstrucciéon que también pueden demandar altos costos computacionales. El muestreo
compresivo (CS, de su sigla en inglés) es una teorfa que ha sido estudiada para el eficiente muestreo de la
sefiales y reducir la redundancia de las medidas, tomando como ventaja su correlacién (espacial y espectral,
en el caso de las SI) [20]. No existe un algoritmo de deteccién y clasificacién en SI que funcionen de forma
general a partir de mediciones comprimidas de las arquitecturas de compresién de SI del estado del arte
CASSI, SSCSI, SCCSI y HYCA.

En los ultimos anos, el muestreo compresivo se ha adoptado como un protocolo de muestreo de imagenes
espectrales. Se han desarrollado una serie de arquitecturas basadas en este principio, entre las que cabe
mencionar el sistema CASSI [2], el sistema SSCSI [4], el sistema SCCSI [5] y el sistema HYCA [6], que
permiten realizar de forma simultdnea el muestreo y compresion de las imagenes SI.

Las aplicaciones tradicionales de deteccion y clasificacién en imégenes espectrales requieren como entrada
todo el cubo de datos, lo que demanda altos costos computacionales por la gran cantidad de memoria
requerida, ancho de banda para la comunicacién y espacio de almacenamiento de los datos. Por ejemplo,Yi
Chen en [21], presenta el modelo del nicleo, que toma un conjunto de objetos linealmente dependiente en
un espacio, para transformarlo en otro espacio con mayor nimero de caracteristicas o de grupos, en el que
los objetos se pueden separar linealmente con el conocimiento de una funcién de mapeo. Jiani Zhang en



[22] presenta el modelo de la correlacién, en el que se determina la similitud entre los pixeles vecinos en un
pequetio espacio caracterizado. Michael Wakin y otros exponen en [23] el modelo de colector, para imigenes
que tienen un comportamiento dindmico. Sylvain Rousseau y otros en [24] expone el modelo del espectro de
la imagen, que por medio de la firma espectral de un objeto detecta si estd presente y lo clasifica segiin su
clase. Sin embargo, estos trabajos no abordan el proceso compresivo sobre imagenes hiperespectrales. De la
literatura solo se encuentra que el problema de procesamiento en el dominio comprimido ha sido abordado
en imédgenes espectrales con las medidas generadas por la arquitectura del sistema CASST [25].

Teniendo en cuenta lo anterior, nace la motivacién de realizar la presente propuesta de investigacién
que busca abordar el problema de deteccién y clasificacién en imégenes espectrales a partir de mediciones
comprimidas en las arquitecturas de medida compresivas de imagenes espectrales del estado del arte. Para
esto, se plantea el uso de las arquitecturas de sensado compresivo de imagenes espectrales CASSI, SSCSI,
SCCSI y HYCA las cuales son las arquitecturas mas importantes del estado del arte. De esta forma, esta
investigacion es la primera en abordar el problema de deteccion y clasificacién en el dominio comprimido
para imagenes espectrales en estas arquitecturas.

Hipotesis
i Es posible realizar la deteccién y clasificacion de iméagenes espectrales en el dominio compresivo basados en

los sensores compresivos de CASSI, SSCSI, SCCSI, HYCA, logrando tasas de desempeno comparables con
los algoritmos de deteccién y clasificacién que utilizan directamente las imagenes espectrales?.

Justificacion del Problema

Las SI representan informacién en alta resolucion espectral, de los materiales o la vegetacién presente en la
superficie de la tierra [7], espacio [8], y cuerpo humano [9]. Las SI, han contribuido a mejorar los sistemas
de explotacién en las dreas de la minerfa [11], para delimitar las minas, cuantificar y cualificar los minerales
presentes. En la geologia [12], [10] y caracterizacién del suelo [13], para definir el uso y explotacién del suelo
de acuerdo a las propiedades de formacidn, fisicas y quimicas. En las coberturas vegetales [14] en especial
el monitoreo a cultivos agricolas, desde la siembra hasta determinar el punto de recoleccion de la cosecha e
identificaciéon de malezas, plagas, enfermedades o deficiencias de nutrientes, para elaborar las formulaciones
técnicas a aplicar para el control y recuperacién de los danios causados [15], [16]. Para extraer el gran
volumen de informacién contenida en una imagen espectral se requiere mayor cantidad de memoria [26],
ancho de banda para la comunicacién [27], y espacio de almacenamiento paro los datos lo que aumenta el
costo computacional [22], [28].

Las técnicas de CS [20], [29], [30], [31], hacen un muestreo eficiente de las sefiales , disminuyen la cantidad
de medidas impuestas por el criterio de Nyquist [32] y el costo computacional para extraer la informacién
en la imagen. Los algoritmos basados en CS [33], calculan un conjunto de coeficientes dispersos en una base
(por ejemplo Wavelet) [34], correspondientes a una senal, que permite la recuperacién de dicha sefial sin
distorsién [35], [36]. CS puede modelarse como un conjunto de proyecciones lineales sobre una matriz de
muestreo, donde una senal dispersa [37], representada en un vector, tiene un factor de dispersién, si contiene
elementos no nulos de la senal.

CS se aplica en el muestreo de imdgenes como la cdmara de tnico pixel [38], para la deteccién de imédgenes
de resonancia magnética y de radar [20]; imdgenes médicas y espectrales en el dominio compresivo [39];
deteccién de anomalias en imégenes espectrales [40]. También, se adopté como un protocolo de muestreo de
imégenes espectrales [41], y se han desarrollado una serie de arquitecturas basadas en este principio, entre
las que cabe mencionar las arquitectura épticas CASSI [2], SSCSI [4], SCCSI [5], [42], y HYCA [6].

Las aplicaciones tradicionales de deteccion y clasificacién en imagenes espectrales requieren como entrada
todo el cubo de datos [43], [44], [45], lo que demanda altos costos computacionales [22], [26], [27], [28]
por la gran cantidad de memoria requerida [26], ancho de banda para la comunicacién [27] y espacio de
almacenamiento de los datos [22] [28].



En la actualidad, existen algoritmos de deteccién y clasificacion sobre medidas comprimidas, obtenidas
con el sistema CASSI [25]. Sin embargo, estos algoritmos no han sido desarrollados para las nuevas arqui-
tecturas de muestreo compresivo SSCSI, SCCSI, HYCA, que muestran mayores beneficios y potencialidades
con respecto a CASSI. El diseno de los algoritmos de deteccién y clasificacién para imégenes espectrales a
partir de mediciones comprimidas de acuerdo a la arquitectura que las generé permite una generalidad de
los algoritmos de deteccién y clasificacién. Ademds, se reduce la dimensionalidad de la imagen [40], [43],
[46], [47], [48], [49], el costo computacional [4], [50], en los cdlculos de las operaciones de los algoritmos de
deteccién y clasificacién [18] [51]. También, disminuye el ancho de banda que se requiere en el proceso de
comunicacién de los datos [52], [53] y el espacio para el almacenamiento de los mismos [46], [54], [55] .

Adicionalmente, se acorta el tiempo de respuesta en el cdlculo de los procesos para la toma oportuna
de decisiones en las dreas del medio ambiente [19], determinar los agentes de contaminacién ambiental para
implementar los planes de mitigacién o control del equilibrio natural. En la minerfa [11], para realizar en
menor tiempo programas técnicos de explotacién minera focalizados en los sitios donde se encuentran las
minas, que prevengan los desastres de perdidas de las vidas humanas o de los sistemas ecoldgicos. En la
geologia [12], [10] y caracterizaciéon del suelo [13], para disminuir el tiempo en establecer los sistemas de
explotacién de uso del suelo de acuerdo a sus propiedades de formacién, fisicas y quimicas. En las coberturas
vegetales [14] en especial el monitoreo a cultivos agricolas, desde la siembra hasta determinar el punto de
recoleccion de la cosecha e identificacion de malezas, plagas, enfermedades o deficiencias de nutrientes, para
elaborar de forma oportuna las formulaciones técnicas que controlen y recuperen los danos causados [15],
[16].

Pertinencia

Los resultados de esta tesis son de interés para las empresas productoras de hardware y software, para
implementar dispositivos de cobertura vegetal, de estudio del espacio, cuerpo humano, geologia, mineria, con
este nuevo conocimiento que disminuye el tiempo de respuesta en las operaciones de deteccién y clasificacién
en las imdagenes espectrales. Ademads, las empresas encargadas de la vigilancia y las fuerzas militares,
necesitan reducir el tiempo en la identificacién de los objetos de interés.

Se espera que los resultados obtenidos sean el punto de partida de nuevos proyectos, entre los cuales se
encuentran:

e Agricultura de precisién para determinar en el menor tiempo y exactitud los agentes de malezas, plagas
y deficiencias de nutrientes que deterioran los cultivos y establecer las formulaciones técnicas.

e Trazabilidad en los sistemas de produccién de las diferentes empresas de bienes y servicios para garan-
tizar el desempeno.

e Sistemas de computo paralelo para establecer los procesos que se pueden realizar de forma simultdnea
que mejoren el tiempo de respuesta a los calculos requeridos.

e Medicina para determinar las enfermedades presente en una parte del cuerpo humano para establecer
el protocolo a seguir.

Los algoritmos con el mejor comportamiento se presentaron con la arquitectura SSCSI para un 38% de
compresién y 10% de los datos utilizados para la construccién del diccionario, alcanzando una deteccién del
94.84% en la imagen Salinas, 89.63% en Pavia y 85.20% Indian Pines. En clasificacién el 87.72% en Pavia
(seis clases), 85.44% en Salinas (9 clases) y 74.53% Indian Pines (16 clases).
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Figura 1: (a) Imagen RGB, (b) imagen multiespectral (menos de 10 bandas), (c) imagen hiperespectral
(mayor de 100 bandas).

Muestreo compresivo

El muestreo compresivo establece que una senal puede ser reconstruida a partir de muestras comprimidas
[56], [57]. Esta teoria es basada en los principios de dispersién e incoherencia [56], [58]. De esta manera, se
calcula un conjunto de coeficientes dispersos en alguna base (por ejemplo Wavelet), que corresponde a una
senal f = {f € RN*L I[f1, s fN2y ooy 2]}, que Tepresenta la imagen espectral, donde N2 representa la
resolucién espacial y L la resolucién espectral, lo que permite recuperar una aproximacion muy cercana a la
senial que se obtendria usando métodos tradicionales [20].

El muestreo compresivo puede ser modelado como un conjunto de proyecciones lineales de f con la matriz
de muestreo H = [h?,... hI|T € RWXN?L ; tal que g =Hf, donde W < N? . L [31]. También, se puede
expresar como:

w
g =Y hif =HFf. (1)

i=1

Dispersion de las senales

Una sefal dispersa de tamano Nj, = NZ2L, puede ser representada en el vector s € RV, donde K es el
factor de dispersion si ||s|lo = |s| = |sx #0: k= {1,--- ,Ny}| < K, donde s contiene elementos no cero de
la senal en algin dominio. La mayoria de senales no son de naturaleza dispersa, sin embargo, pueden ser
transformadas a una representacién dispersa [29]:

f =Ws, (2)

donde ¥ € RV»*Nn eg ]a base de representacién dispersa. La Figura 2 muestra un ejemplo de una imagen
que se puede representar segin la expansién (2). La Figura 2(a) muestra una imagen de 165 x 370 pixeles,
la Figura 2(b) muestra la secuencia de los coeficientes Wavelet de la imagen de la Figura 2(a), en donde solo
en el 5% de las posiciones se concentran los coeficientes mds representativos de la imagen, y la Figura (c)
muestra la imagen de la Figura 2(a) recuperada con el 5% de los coeficientes Wavelet de mayor magnitud.
Las transformaciones dispersas estan dadas por diccionarios tales como Wavelet, Coseno discreto, Fourier o
producto de aprendizaje a partir de imdgenes de muestra.
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Figura 2: (a) Imagen RGB, (b) secuencia de los coeficientes Wavelet de la (a) ordenados de mayor a menor
magnitud, (¢) imagen recuperada con el 5% de los coeficientes Wavelet.

Diccionarios

Un diccionario es un arreglo bidimensional cuyas columnas se conocen como atomos, que contienen infor-
macién de un sefial especifica, son usados en dreas como super-resolucion, reconstruccién de seniales/imégenes,
clasificacién y deteccion. Los datomos de los diccionarios usados para la clasificacién de imagenes espectrales
contienen informacién de un pixel espectral [33]. Un diccionario se representa como una matriz ¥ € RV*Ne¢,
donde Nc es el nimero de atomos extraidos de imagenes de prueba.

Diccionario dispersos. Los diccionarios ¥ son usados para transformar las sefiales en representaciones
dispersas, [59] estan basados en modelos matematicos o en procesos de aprendizaje de forma directa desde
los datos de prueba [60], [61]. En algunas ocasiones, los modelos existentes no satisfacen la condicién de
dispersién de manera eficiente, y se hace necesaria la construccién de bases mediante el entrenamiento [62].
Un diccionario se puede construir con descomposicién en valores singulares (SVD, de su sigla en inglés) de
una matriz A, esta es Util en problemas de minimos cuadrados [63]. Sea A una matriz de M x N con
M < N. Entonces existe una matriz ortogonal U € RM*M ¢V ¢ RV*N v yna matriz ¥ = [¥' |0], O es

una sub matriz nula € RMX(N=M) "5 — diag(gy,--- o) € RM*M con oy < 0y < 0pr <0, tal que
A =UxVT (3)
Los vectores columna de U = [uy,--- ,uyp| son llamados vectores singulares izquierdos y similarmente
V = [vy, -+ ,vy] son llamados vectores singulares derechos. Los o; son llamados valores singulares de A.

Cuando N > M, es posible usar los vectores singulares derechos como un diccionario. Las proyecciones sobre
esta base representan suficientemente bien los datos, en una menor dimensionalidad del dominio espacial.
Este hecho es necesario en el enfoque de muestreo compresivo. La Figura 3 muestra un ejemplo de un pixel
espectral proyectado sobre vectores singulares derechos de una seleccién de muestra de entrenamiento, la
curva indica la capacidad para representar la potencia de la senal [1].
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Figura 3: Curva de intensidades ordenadas (descendentemente) de un pixel espectral proyectado sobre vec-

tores singulares derechos de una de muestra de entrenamiento. La curva indica la capacidad para representar
la potencia de la senal [1]

De esta manera, el diccionario se construye en base a la matriz V como una combinacion lineal:
¥=VR (4)

donde R contiene una seleccién de componentes espectrales puros (del inglés endmembers).

El aprendizaje de un diccionario se hace directamente desde la informacién captada [44], en vez de usar
diccionarios predeterminados (como Wavelet o Fourier), y por lo general conduce a una mejor representacién
para proporcionar mejores resultados en aplicaciones pricticas como la deteccién y clasificacién [33], [63]
[27], [64], [65].

Muestreo Incoherente

La incoherencia en el muestreo compresivo estd dada por el grado de correlacién entre los elementos de las
bases H y ¥. La existencia de la correlaciéin significa que existe un alto grado de coherencia entre las dos
bases, que estd dada por:
H,¥)=VN- ; 5
,U’( ) ) 1;2?2(1\, | <¢ka'¢]> |7 ( )
donde el valor minimo y méximo estdn definidos por u(H,¥) € [1,v/N]. Si al calcular (5) se obtiene el
maximo valor, no hay certeza de que la senal f pueda ser recuperada. Para resolver esta dificultad, se
recurre al muestreo aleatorio [33], [30], [66], [25], que, en general, tiene alto grado de incoherencia con
cualquier base de representacion.



Aplicaciones del muestreo compresivo

El muestreo compresivo ha sido aplicado con éxito en el muestreo de senales en innumerables sectores, se
destacan aplicaciones en el muestreo de imégenes como la cimara de tnico pixel, la detecciéon de imagenes de
resonancia magnética y de radar [20]; imdgenes médicas y espectrales en el dominio compresivo [39]; deteccién
de anomalias en imdgenes espectrales [40]. En los ultimos afos, el muestreo compresivo [41] se adopté
como un protocolo de muestreo de imagenes espectrales, y se han desarrollado una serie de arquitecturas
basadas en este principio, entre las que cabe mencionar CASSI (del inglés Coded aperture snapshot spectral
imaging), SSCSI(del inglés spatial spectral encoded compressive hyperspectral imaging), SCCSI(del inglés
snapshot colored compressive spectral imager) y HYCA (del inglés hyperspectral coded aperture).

Objetivos

1.

Determinar e implementar las arquitecturas de muestreo compresivo mas citadas en la literatura.

Modelar matematicamente el problema de deteccién y clasificacién de imagenes espectrales a partir de
mediciones comprimidas.

Disenar un algoritmo de deteccién y uno de clasificaciéon de imagenes espectrales que opere directamente
en el domino compresivo.

Evaluar el desempeno del algoritmo disenado con respecto a los algoritmos de deteccién y clasificacion
que operan directamente sobre las imagenes espectrales, mediante simulacién numérica.

Organizacion del manuscrito

El manuscrito se encuentra organizado de la siguiente forma:

Capitulo 1: Describe algunas arquitecturas de muestreo compresivo en imégenes espectrales, presenta
un andlisis cuantitativo y cualitativo en cuanto a la reconstruccién de estos sistemas.

Capitulo 2: Detalla aspectos relacionados con la deteccién de objetivos en imégenes espectrales y el
método propuesto para usar las medidas de los sistemas estudiados en esta tarea.

Capitulo 3: Presenta aspectos relacionados con la clasificacion en imagenes espectrales y el método
propuesto para usar las medidas de los sistemas estudiados en esta tarea.

Principales contribuciones

Capitulo 1:

Revision y evaluacién de algunas arquitecturas de muestreo compresivo, que tienen implementacion
préactica, junto con algunos métodos de compresion tedricos.

Capitulo 2:
Modelo matematico del problema de deteccion.

A conocimiento del autor no existia un algoritmo de deteccién de objetivos en imégenes espectrales a
partir de medidas comprimidas, haciendo uso de un diccionario para entrenar los pixeles.

Evaluacion del algoritmo de deteccién mediante simulacién numérica.



Capitulo 3:
Modelo matemaético del problema de clasificacién.

A conocimiento del autor no existia un algoritmo de clasificacién en imagenes espectrales a partir de
medidas comprimidas, haciendo uso de un diccionario para entrenar los pixeles.

Evaluacién del algoritmo de clasificacién mediante simulacién numérica.
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Capitulo 1

Arquitecturas de muestreo
compresivo en imagenes espectrales

1.1 Introduccion

El sistema de adquisicién en las arquitecturas de muestreo compresivo puede ser modelado algebraicamente
como g = Hf, donde H es la matriz de muestreo que caracteriza el sistema. Los parametros de la matriz
de muestreo, dependen estrictamente de los elementos 6pticos y configuracién de las arquitecturas. En este
capitulo se describe el modelo de muestreo de las arquitecturas CASSI, SSCSI, SCCSI y HYCA. Se hace un
andlisis cuantitativo (tasa de ruido a senal pico (PSNR [dB]), porcentaje de compresién, de H), y cualitativo
(comportamiento espectral de los pixeles en la imagen reconstruida, la forma como se construye H ) de
cada arquitectura para determinar la de mejor rendimiento en el proceso de reconstruccién de imagenes que
influyen en las operaciones de deteccion y clasificacion.

1.2 Sistema de adquisicion comprimida de imagenes hiperespec-
trales (HSI)

El Sistema de adquisicién comprimida de imégenes espectrales (CASSI) basado en la apertura codificada,
representadas por T'(x,y), modula una escena espacio-espectral fo(z,y, ), el campo codificado resultante
fi(z,y, A), se dispersa con un elemento dispersivo a(A), esto es:

(2,9, A // 'y fo(x', ', N) (1.1)

X h(x — 2’ — s1 Ay — vy )dz'dy,

donde T'(z’,y’) representa la funcién de transmisién de la apertura codificada, h(x — 2’ — s1\,y —¢') es la
respuesta al impulso 6ptico del sistema y s1A es la dispersién inducida por el elemento dispersivo, asumida
como lineal. Las medidas comprimidas son adquiridas cuando el campo fa(z,y, A) se integra en el sensor.
La densidad espectral en frente del detector estd dada por g(z,y) f fa(x,y, A)dA, donde p rango espectral
del detector, la respuesta éptica al impulso del sistema se asume como lineal e ideal, la densidad espectral
resultante es:

g(z,y) = /fo(x + 510y, VT (x4 s1.A, y)dA. (1.2)

10



La apertura codificada T'(x,y) puede ser representado como un arreglo pixelado espacialmente. Asum-
iendo que el pixel de la apertura codificada tiene tamafio A; y ¢,/ s representa un valor binario (0) bloqueo
y (1) desbloqueo, la apertura codificada se puede expresar como:

T(xz,y) = Z tns mrect (Axt —n, Ait — m/) . (1.3)

’ ’
n',m

La escena espacio-espectral se representa mediante Fj, v, tal que n’ € {0,..., N — 1} es el indice en
z, m' €{0,...,N — 1} es el indice en y, k € {0,...,L — 1} es el indice en la longitud de onda. Las medidas
discretas en el sensor se pueden expresar como:

L-1

Gn,m = Z F(nfk),m,kT(nfk),m + Wnom, (14)
k=0

donde G, es la intensidad en la (n,m) posicién del detector G con dimensiones (N +L —1) x N, n €
{0,...., (N+L-1)}, me{0,..N — 1}, el cubo espectral F tiene tamafio N x N x L, (n — k), estd definido
entre 1 < (n — k) < N, en otros casos (n — k) = 0, T}, ,, es el (n,m)th valor en el modulador espacial y w
representa el ruido del sistema. La Figura 1.1 muestra la arquitectura CASSI desde el sensor hasta el cubo
de datos [2], [25], [67]. La Figura 1.2 ilustra el sistema de adquisicién de la arquitectura CASSI, desde la
captura de la escena pasando por la rejilla de difraccién, el plano espectral, el cédigo de apertura, el sensor
y la obtencién de la imagen.

Lente Apertura
Cubo de datos objeto codificada

|

y
X
X
—1—

Jo(x,3,4) T(xy) ACea»nd) a)  fi(x,y,A) G

Lentede  Elemento Lente de

e . . Sensor
transmision  dispersivo transmision

m

Figura 1.1: Sistema CASSI con apertura codificada binaria[2]
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Figura 1.2: Arquitectura 6ptica CASSI [2]

La ecuacién (1.1) puede ser expresada como un sistema de ecuaciones lineal g= Heags,f donde Hoass1
representa la matriz de muestreo. La matriz Hg 4557 considera los efectos de la codificacién y dispersién
como un solo operador lineal. La Figura 1.3 muestra la matriz de muestreo Ho 557 € ]R(N(1\7-|rL—1))f1X1\72L7
donde ¢ es el ntimero de proyecciones codificadas (shots), para N=5, L=3, y ¢=3. El ntimero de medidas es
m=N(N + L — 1)q. El patrén de la diagonal que se repite en la direccién horizontal (tantas veces como el
numero de bandas espectrales se vayan a muestrear) corresponde al patrén de la apertura codificada, cada
vez con una unidad de N desplazamiento en la direccion vertical.

NL Spectral band1 _, Spectral band 2

q=2

Figura 1.3: Matriz de muestreo Hoass7, N=5, L=3, y ¢=3
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1.3 Sistema de adquisiciéon comprimida de HSI con dos dispersores

El sistema de imdgenes comprimidas de una sola adquisicién con dos dispersores (DD-CASSI)[3] tiene una
densidad espectral fy(z,y; A), que es dispersada segun:

(z,y, A // dx'dy'§(x’ — [z 4 sa(A — X)) (Y — v) fo(z', v, \)
= folx + s2(A = Xe)yy, N),

(1.5)

donde 9§ es la propagacion del elemento dispersivo a través de la unidad éptica de aumento de la imagen con
dispersion lineal en ss y centro en la longitud de onda A..
La apertura codificada de la densidad espectral se expresa:

f2($7y’)‘> = T($7y)f1<$,y,)\) = T(:E,y)fo(l’ + 32<>‘ - >‘C)’y7>‘)7 (16)

donde T(z,y) es el patrén de transmision espacial de la apertura codificada.
La densidad espectral en el plano del detector, es el resultado de la propagacion del segundo conjunto de
imégenes y elemento dispersivo, expresado como:

9,9, \) / / da'dy'5(z' — [z — 527 — A)DO(Y — 1) fala’s 4/ )

= T(IL' - 82()\ - /\C)vy)f0<xay7 >‘)
= C(a:,y,)\)fo(ﬂfvya)\)7

donde la funcién C(z,y,A) = T(z — s2(A — A.),y) introduce un filtro de tres dimensiones que actia en la
fuente de la densidad espectral. La matriz del detector estd conformada espacialmente por pixeles de tamano
A. La funcién de transmisién de la apertura codificada T estda determinada por:

T(x,y) = Z T morect (Z -, % — m/> . (1.8)

’ ’
n’,m

(1.7)

Finalmente, el filtro espectral tiene una localizacién espacial con una estructura a nivel A\ = A/sy. Las
diferentes filas del detector estdn sin restricciones y en la misma fila son permutaciones ciclicas del uno al
otro.

La Figura 1.4 muestra los elementos que conforman la arquitectura DD-CASSI, con dos brazos dispersivos
secuenciales utilizados en forma de un espectrémetro dispersivo. Los brazos estan ubicados de forma opuesta,
de manera que el segundo compensa la dispersién introducida por el primero, su separacion se da en el plano
de la apertura codificada. La Figura 1.5 ilustra el sistema de adquisicién de la arquitectura CASSI, desde
la captura de la escena pasando por la rejilla de difraccién, el cédigo de apertura, la segunda rejilla de
difraccién, el plano espectral, el sensor y la obtencién de la imagen.
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Coded
aperture

Dispersive

Dispersive
element 1

element 2

Arm 1! Arm?2

Scene Sensor

Figura 1.4: Componentes de la Arquitectura DD-CASSI [3]

La Figura 1.5 ilustra el sistema de adquisicién de la arquitectura DD-CASSI.

Dispersive Coded aperture

element

Sensor

Figura 1.5: Arquitectura DD-CASST [3]

La ecuacion 1.6 puede ser discretizada como la matriz del sistema DD-CASSI g=Hpp_cassif donde
Hpp_cassr representa la matriz de muestreo DD-CASSI. la matriz Hpp_casgsr representa un operador
que, de manera discreta, hace las operaciones de codificacién y dispersion de la senial. La Figura 1.6 muestra

la forma como se crea la matriz de muestreo DD-CASSI Hpp_cassr € RN*¢xN’L  F] niimero de medidas
es m=N2q. El patrén de la diagonal que se repite en la direccién horizontal corresponde al patrén de cédigo

de cada canal espectral de forma independiente, tantas veces como el nimero de bandas espectrales que se

desean adquirir.
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Spectral band1 Spectral band 2

q=1

q=2

Figura 1.6: Matriz de muestreo Hpp_cassr, N=5, L=3, y ¢=3

1.4 Codificacion compresiva espacio-espectral para imagenes hipere-
spectrales

Mediante la codificacién compresiva espacio- espectral para imdgenes hiperespectrales (SSCSI) se reconstruye
una imagen hiperespectral de alta resolucién a partir de un inico sensor, para lo cual, el diseno de la camara
éptica estd fundamentado en el muestreo de la imagen hiperespectral codificada en espacio y espectro [4]. La
Figura 1.7 muestra la arquitectura SSCSI desde los datos de entrenamiento, hasta la imagen recuperada. La
Figura 1.8 ilustra el sistema de adquisicién de la arquitectura SSCSI, desde la captura de la escena pasando
por la rejilla de difraccion, el plano espectral, la mascara, el cédigo de apertura y la obtencion de la imagen.

Codificacion

compresiva Representacion dispersa

Estimar

A 1_’)(
P o=@

Sensor de imagen Imagen
codificada comprimida

Datos de entrenamiento Diccionarios ¥ Imagenes desconocidas Matriz de muestreo H Imagen recuperada

Figura 1.7: Componentes de la arquitectura SSCSI [4]
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Relay lens

Diffraction grating

Relay lens

Spectral plane

Mask

Coding element aperture
& sensor (coded aperture) \I

Figura 1.8: Arquitectura ptica SSCSI [4]

El muestreo de la imagen hiperespectral codificada en espacio y espectro estd dado por o(z,y, A) para
imégenes hiperespectrales en tres dimensiones, i(x,y) es la imagen del sensor, formada por la proyeccién de
las imagenes hiperespectrales a largo de la dimensién del espectro sobre el dominio y:

i) = [ ol A (1.9)

La ecuacién (1.9) puede ser discretizada como la combinacién lineal g= Hggscsrf donde Hgsesr rep-
resenta la matriz de muestreo SSCSI. La matriz Hgscsr contiene los elementos que codifican cada canal
espectral de forma independiente. La Figura 1.9 muestra la matriz de muestreo SSCSI Hggcsr € RNZaxN?L
El ntimero de medidas m=N2q. El patrén de la diagonal que se repite en la direccién horizontal corresponde
al patrén de cédigo de cada canal espectral de forma independiente, tanta veces el nimero de bandas espec-
trales que se desea adquirir.
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ML Spectralbandl  Spectral band 2

Figura 1.9: Matriz de muestreo Hgscsr, N=5, L=3, y ¢=3

1.5 Sistema de adquisicién de imagenes multiespectrales con de-
tectores basados en filtros épticos

Los patrones espectrales compresivos de imédgenes instantdneas (SCCSI) reemplazan la matriz de plano focal
(FPA) por los detectores con patrones de filtros 6pticos. Adicionalmente, un elemento dispersivo permite
captar la informacién tanto espacial como espectral de la fuente al origen en una sola toma [5]. Esta
arquitectura tiene un arreglo de filtros épticos en el detector, con distinta respuesta espectral, que permite
obtener componentes espectrales especificos en cada pixel. De esta manera, el esquema de codificacion se
expande a la dimensién espectral, permitiendo que el problema de reconstruccién sea mejor condicionado.
El reducido nimero de elementos épticos, hace que sea un sistema compacto que genera una reducciéon de
costos considerable y facilidades en su implementacién. La Figura 1.10 muestra la arquitectura SCCSI desde
el detector, que esta ubicado en el plano focal del lente, hasta la escena. La Figura 1.11 ilustra el sistema de
adquisicion de la arquitectura SCCSI, desde la captura de la escena pasando por la rejilla de difraccion, el
plano espectral, el cédigo de apertura y obtener la imagen.
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Figura 1.10: Componentes de la arquitectura SCCSI [5]
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Figura 1.11: Arquitectura éptica SCCSI [5]

En el sistema SCCSI, la imagen multiespectral fo(z,y, ), primero se dispersa espectralmente por un
elemento dispersivo, generando el campo fi(x,y, A), que estd dado por

Fila, g, \) = / fola MA@ — 2y — y — s1(\)da'dy, (1.10)

donde s1()) es la dispersién y h es la respuesta al impulso del sistema, f; se codificada por la matriz de
filtros épticos C(x,y, ), ubicada en el detector FPA, para obtener una versién codificada y dispersa de la

senal original, expresada como:

fQ(xvy) :fl(xaya)‘)c(z7ya>‘), (111)

donde la salida del sistema f2(x,y) se obtiene integrando el producto de f; y el arreglo de filtros épticos sobre

el rango espectral del detector p. La ecuacién (1.11) puede ser expresada como un sistema de ecuaciones
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lineal g= Hgcosif donde Hgoosr representa la matriz de muestreo SCCSI. La matriz Hsccsy determina
la respuesta espectral de la estructura de la matriz de filtros épticos y representa el correcto funcionamiento
de los elementos dispersivos. La Figura 1.12 muestra la matriz de muestreo del sistema SCCSI Hgcosrg €
IR{N(N+L*1)‘1XN2L, para N=5, L=3, y ¢q=3. Note que los patrones de las diagonales en la matriz corresponden
al efecto que tiene el patrén de filtros 6pticos sobre cada pixel y a lo largo de las bandas espectrales (m=N(N+
L—1)q).

Spectalbandl Spectrl band 2

N

Figura 1.12: Matriz de muestreo Hscosr, N=5, L=3,y q¢=3

1.6 Apertura codificada hiperespectral

El método basado en la apertura codificada hiperespectral (HYCA) se apoya en las caracteristicas de las
iméagenes hiperespectrales; la baja dimensionalidad del espacio a la cual pertenece el vector hiperespectral
que esta compuesto por proyecciones aleatorias Gaussianas o Bernoulli i.i.d., y la alta correlacién entre las
dimensiones espaciales y espectrales de los componentes del cubo de datos [6]. El cubo de datos se define
como F € R LXNxN,

El vector de las medidas g € R ¥ L ge puede expresar como:

g=H(F)+w, (1.12)

donde H:R NXNxL _y R N*¢ og yp operador que calcula los N2¢ productos internos entre el vector hipere-
spectral y los elementos de F y w el nivel de ruido. Como H es un operador lineal, entonces se tiene que
H(F) = Hf, donde f:= vec(F) es el vector formado de las columnas de F, y H € RN?0XN’L 6 |a matriz
que representa el operador lineal H en forma discreta.
Como el objetivo del muestreo compresivo es recuperar f, f =¥ s, la recuperacion de la imagen se plantea
como:
msin II's|lo sujeto a || g— H¥s <, (1.13)

donde § > 0 y depende del tamano de n. La matriz H se construye como:
H := bdiag(Hy, ..., HnxN), (1.14)

donde bdiag( - ) es el bloque de diagonales, H; € R9*L es la matriz que mide cada pixel a lo largo de su
longitud espectral (L) y ¢ es el numero de veces que se mide cada pixel. La Figura 1.13 muestra la forma
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como se divide el cubo de datos en ventanas cuadradas no sobrepuestas ws x ws, y ws es el tamano de la

ventana.

ws

H1F HyF

\ H3F H4F

(@

Figura 1.13: Estrategia para tomar las medidas del data cubo hiperespectral, (a) es la forma como el cubo
es dividido en ventanas cuadradas no sobre puestas ws x ws, (b) de la apertura codificada de la matriz que
mide cada pixel en la dimensién espectral [6]

La Figura 1.14 muestra la matriz de muestreo del sistema HYCA Hyycoa € RNQQXNzL, para N=5, L=3,

y ¢=3. El nimero de medidas es m=N?2q. El patrén de la diagonal que se repite corresponde a la ecuacién
(1.14).

ws Number of bands

Figura 1.14: Matriz de muestreo Hyyca, N=5, L=3, y ¢=3
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1.7 Cbdigo de apertura y transmitancia

La apertura codificada y su transmitancia define la informacién que cada sensor adquiere de una escena. La
forma como se codifica la entrada de luz al detector estd definida para cada arquitectura, como se menciond
anteriormente. La apertura codificada son elementos que interrumpen el paso de luz hacia el detector y
restringen sectores del detector de forma deterministica. La cantidad de luz que se deja pasar es conocida
como la transmitancia, como muestra la Figura 1.15, y se define como:

, @
T=_- i .
Q;m (1.15)

donde x; es el i-ésimo elemento de la apertura codificada y @ es la cantidad total de elementos. CASSI
x; € {0, 1} [2}, SSCSI z; € {O, 1} [4}, SCCSI x; € {0, o 1} [5] and, HYCA z; € {O, o 1} [6]

(a) (b) (c)

Figura 1.15: Porcentaje de transmitancia, (a) es el 30%, (b) el 50%, (c) el 70%

1.8 Resumen de las arquitecturas

La Tabla 1.1 muestra las caracteristicas de las diferentes arquitecturas, tales como, la compresion, la matriz
de muestreo H y la forma como cada elemento es codificado. Ademds, las arquitecturas con el limite
de compresién inferior méds bajo son SSCSI, HYCA y DD-CASSI. Sin embargo, cabe resaltar, que para
conocimiento del autor HYCA es un procedimiento que atin no tiene implementacién préctica, corresponde
a un método tedrico. La Tabla 1.2 describe las variables usadas en la Tabla 1.1.

La arquitectura éptica de CASSI Figura 1.2, DD-CASSI Figura 1.5 , SSCSI Figura 1.8 y SCCSI Figura
1.11 definen la forma como se capturan los pixeles en la imagen, insumo para construir la matriz H. CASSI
y SCCSI tienen el mismo tamano y forma de H (Figuras 1.12, 1.3), con un desplazamiento hacia abajo por
cada banda espectral lo cual crea mezcla de pixeles de forma lineal. Mientras SSCSI tiene filtro de color,
DD-CASSI no tiene filtro pero si doble rejilla de difraccién, por lo cual son iguales en la formaciéon de H
(Figuras 1.9, 1.6), sin desplazamiento hacia abajo por cada banda espectral, formando una H de menor
tamano.
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Tabla 1.1: Caracteristicas de las arquitecturas

Caractersticas CASSI DD-CASSI SSCSI SCCSI HYCA
Tasa de com- (N(N+L-1))g (N?)q (V?)q (N(N+L-1))q (N?)q
presién N?L N?L N?L N?L N?L
dD;nIernSloneS (N(N +L—1))g x N2L N2¢ x N2L N2%gx N2L | (N(N + L —1))g x N2L N2g x N2L
Codificacién espacial espacio  espec- | espacio  espec- | espacio  espec- espacio  espec-

tral tral tral tral

Tabla 1.2: Lista de variables caracteristicas de las arquitecturas CASSI, DD-CASSI, SSCSI, SCCSI, HYCA
Variable Descripcién
producto interno entre el vector hiperespectral y los elementos de F
numero de filas y columnas de F

numero de bandas espectrales de F

ntmero de proyecciones codificadas

thg

1.9 Reconstrucciéon de imagen

La reconstruccion se basa en resolver un sistema lineal indeterminado de ecuaciones para estimar f a partir
de g. El proceso se puede modelar como un problema de optimizacion.

f = ®(min || g —HEs |5 +7 s 1), (1.16)

donde el parametro 7 es una constante de regularizacion y H puede ser la matriz de muestreo mencionada
en la Tabla 1.1. En la reconstruccién es necesario usar un algoritmo que pueda ser ajustado para que el
problema converja de manera rapida, por ejemplo el GPSR [68]; TWIST, que utilizan un diccionario disperso
implicito como una variacién total para resolver el problema de optimizacién [69]; el algoritmo SPARSA,
disenado para resolver el problema de optimizacién a gran escala, consiste en la suma de un término de error
suave y otro de regularizacién en como el GPSR, pero no se limita a la regularizacién ¢, [70].

1.9.1 Simulaciones en reconstruccién de imagenes

La simulaciones fueron desarrolladas con dos conjuntos de bases de datos de prueba y algunos experimentos
con medidas obtenidas desde los conjuntos de datos con diferentes tasas de compresién. Esto se realizo para
analizar el rendimiento de cada arquitectura. Para las simulaciones se usaron el conjunto de datos de Indian
Pines y Salinas tomadas por el sensor AVIRIS [71]. El conjunto de datos de Indian Pines con 145x145
pixeles, 220 bandas espectrales con un rango de 0.2 a 2.4 pum y una resolucién espacial de 20 m. El conjunto
de datos de Salinas con 512x217 pixeles, 224 bandas espectrales y una resolucién espectral de 3.7 m. [72]. De
cada conjunto de datos se usaron 8 bandas espectrales con 128 x 128 pixeles. El algoritmo de reconstruccién
usado fue GPSR [68], con un méximo de 200 iteraciones, la transmitancia en las matrices aleatorias fue 50%
(valor medio para el paso de la energia), y una compresién de hasta el 12% (el valor maximo posible de ¢ en
SCCSI es 4, porque el prisma que hace las proyecciones de c6digo rota en las posiciones 0°, 90°, 180°, 270°).
Para las simulaciones, las medidas comprimidas se realizaron usando las matrices de muestreo descritas en
la Tabla 1.1.

1.9.2 Discusion de resultados en reconstruccion de imagenes

La Tabla 1.3 detalla la relacién tasa de ruido a senal pico (PSNR). PSNR =10 log1o(maz,/e*), donde max,
es el valor maximo que un pixel puede tomar en una muestra y €2 es el error cuadratico medio entre los pixeles
de las imagenes. Los valores de PSNR estan en funcién del nimero de datos usados en la reconstruccién a
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partir de las medidas de CASSI, SSCSI, SCCSI, y HYCA, para la imagen de Indian Pines la cual se tomé a
modo de prueba. Segun los resultados de la Tabla 1.3, se analiza CASSI con SCCSI que tienen los mismos
porcentajes de compresiéon de datos, forma y tamano de H segin Tabla 1.1. CASSI obtiene los mejores
resultados en reconstruccién, a una compresién de 13.18% alcanza una PSNR 30,69 [dB] y SCCSI de 29,18
[dB]. A una compresién 52,73% CASSI obtiene 34,96 [dB] y SCCSI 30,61 [dB]. CASSI presenta el mejor
resultado por el disefio éptico del sensor que controla la transmitancia. Por otro lado comparando HYCA
con SSCSI que tienen los mismos porcentajes de compresion de datos y tamano de H segin la Tabla 1.1.
SSCST en una compresién 12,50% alcanza un PSNR 32,91 [dB] y HYCA 31,49 [dB], a una compresién 50%
SSCSI obtiene 37,57 [dB] y HYCA 37,59 [dB]. HYCA obtiene a mayor compresién mejor PSNR, por la
matriz de bloques (block digonal) H Figura 1.14.

El valor de PSNR es proporcional al niimero de proyecciones codificadas ¢, un resultado que sera consid-
erado para evaluar el porcentaje de deteccion y clasificacién obtenidos. Finalmente, la tasa de compresién

se calcula segiin la formula de la Tabla 1.1, a mayor nimero de c6digo de proyecciones (g) mayor el valor de
compresion.

Tabla 1.3: Reconstruccién promedio PSNR en [dB]

Cédigo de proyeciones CASSI SCCSI HYCA ‘ SSCSI
compresién % PSNR [dB] | compresién % PSNR [dB] | compresién % PSNR [dB] | compresién % PSNR [dB]
1 13,18 30,69 13,18 29,18 12,50 31,49 12,50 32,01
2 26,37 32,69 26,37 30,18 25,00 34,42 25,00 35,06
3 39,55 33,81 39,55 30,53 37,50 37,65 37,50 36,65
4 52,73 34,96 52,73 30,61 50,00 37,59 50,00 37,57

Las Figuras 1.16 y 1.17 muestran la reconstruccién del cubo de datos de Indian Pines y Salinas en las
arquitecturas CASSI, SSCSI, SCCSI, HYCA, con el PSNR respectivo y la figura original como punto de
referencia para analizar los resultados obtenidos de forma visual. Para CASSI y SCCSI la compresién de los
datos 26,37%, HYCA y SSCSI 25%, ¢ = 2 como se mostré en la Tabla 1.3. El mayor valor de PSNR lo tiene
la arquitectura SSCSI donde los pixeles tienen una menor distorsién comparado con la imagen de referencia.

ORIGINAL CASSI SCCS

REFERENCE 32.69 [dB] 35.06 [dB] 30.18 [dB]

34.42 [dB]

Figura 1.16: Reconstrucciéon de la imagen INDIAN PINES en las arquitecturas CASSI, SSCSI, SCCSI,
HYCA
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ORIGINAL

|

REFERENCE 28.81 [dB] 29.72 [dB] 27.61 [dB] 29.05[dB]

Figura 1.17: Reconstruccién de la imagen Salinas en las arquitecturas CASSI, SSCSI, SCCSI, HYCA

Las Figuras 1.18 y 1.19 muestran de forma ilustrativa las firmas espectrales de los pixeles en la coordenadas
espaciales tomadas de forma aleatoria (80,60) y (110,96) generadas por las arquitecturas CASSI, SSCSI,
HYCA, y SCCSI después de reconstruidas las imagenes Salinas e Indian Pines. La firma espectral es la
intensidad de los pixeles a través de las bandas espectrales del cubo de datos.

Al observar estas figuras se puede encontrar que para ambos pixeles analizados la firma espectral de las
cuatro arquitecturas difiere de la imagen original, mostrando la afectacién que el proceso de reconstruccién
produce independientemente de la arquitectura utilizada. Se puede observar ademas que las arquitecturas
CASSI, HYCA y SSCSI siguen muy de cerca la firma espectral del pixel original a través de las bandas
espectrales al analizar la imagen Indin Pines. La arquitectua SCCSI en cambio, se diferencia significati-
vamente de la firma espectral del pixel original, el arreglo de filtros 6pticos en el detector permite obtener
componentes espectrales especificos en cada pixel. Por otro lado, para la imagen Salinas se encuentra que
las cuatros arquitecturas siguen de cerca la firma espectral del pixel original. Se puede identificar entonces
que la calidad de la reconstruccién varia con la arquitectura elegida, el tipo de imagen utilizada, los pixeles
seleccionados y las bandas de frecuencia.
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Figura 1.18: Firma espectral de un pixel de la imagen Indian Pines en las arquitecturas CASSI, SSCSI,
SCCSI, HYCA, (a) punto 80,60, (b) punto 110,96.

200

150

180

160

140 1

100

120

100

80f sob

fj,j Intensidad % por 10
fj,j Intensidad % por 10

—&—cassl —b—cassl
60 —B—HYCA —B— HYCA
{ —5—scesl —O—scesl
w0t —¥— ORIGINAL | 1 —¥— ORIGINAL
—8—s35Cs| —8—s5Csl
2 ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
A Bandas espectrales )\ Bandas espectrales
(a) (b)

Figura 1.19: Firma espectral de un pixel de la imagen Salinas en las arquitecturas CASSI, SSCSI, SCCSI,
HYCA, (a) punto 80,60, (b) punto 110,96.

1.10 Conclusiones

La principal diferencia entre las arquitecturas es la forma de comprimir la imagen. CASSI, Figura 1.3, codifica
espacialmente todas las bandas espectrales con el mismo cddigo, las medidas se forman de la combinacién
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lineal de pixeles de diferentes firmas espectrales previamente codificadas. A diferencia de este, SCCSI, Figura
1.12, codifica cada banda espectral de forma diferente. SSCSI y DD-CASSI, Figuras 1.9, y 1.6, corresponden
a combinaciones lineales de pixeles.

Finalmente, HYCA Figura 1.14, plantea un método de compresién tedrico para la atenuacién espectral de
los pixeles que son multiplexados sin un desplazamiento en las bandas espectrales, los pixeles de las diferentes
firmas espectrales no se mezclan. La combinacién lineal de pixeles es un factor importante para determinar
el comportamiento espectral de cada pixel.

La calidad de la reconstruccién depende de la arquitectura utilizada y de la tasa de compresién de
acuerdo a las pruebas realizadas entre las arquitecturas que son directamente comparables, primer grupo
SSCSI, HYCA, DD-CASSI, segundo grupo CASSI y SCCSI. Se espera que estos resultados tengan una
relacién en la deteccién y clasificacién.
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Capitulo 2

Deteccion en imagenes

En este capitulo se define el concepto de deteccion, se describen algunos algoritmos del estado del arte uti-
lizados para hacer deteccién, que sirven de base para construir el nuevo propuesto de deteccién en el dominio
comprimido. Se explica el concepto de ROC como una métrica para evaluar el desempeno del algoritmo
propuesto ademads, de la forma para construir el diccionario con el entrenamiento, entrada indispensable
para la nueva solucciéon propuesto.

También, se describen los modelos matematicos para la construccion de los algoritmos de deteccién, uno
para las arquitecturas DD-CASSI, SSCSI, HYCA y el otro para SCCSI. Se realizan simulaciones numéricas
de los algoritmos con diferentes niveles de compresién, de ruido y de datos para construir el diccionario. Se
presentan y analizan los resultados de dichas simulaciones.

2.1 Introduccién

Dentro de las operaciones posibles sobre medidas comprimidas estan la deteccién, y clasificacién o estimacion,
que se encargan de la extraccién de la informacién a partir de las muestras [28], [73].

La deteccién tradicional de muestreo compresivo consiste en probar, por medio de la estadistica, una de
las hipotesis Hy o H; acerca de un objetivo, es decir, que el objetivo estd ausente o presente en las medidas.
Las hipotesis estan dadas por:

Hy:g=w
Hi:g=f+uw, (2.1)

donde w ~ N(0,0%Iy) es ruido Gaussiano i.i.d. Dados

Pp = Pr(H; es seleccionado cuando Hy es verdadero)
Pp = Pr(H;es seleccionado cuando H; es verdadero), (2.2)
donde Pr denotan la tasa de falsa alarma y Pp la tasa de deteccidn, [74]. El detector de Neyman-Person

(NP) [48] es la regla de decisién que maximiza Pp sujeto a la restriccién Pp <'s. No es dificil mostrar que
la regla de decisién 6ptima es la prueba de razén por verosimilitud (del inglés likelihood ratio test):

bi(g)
u(g) = Zn, 2.3
donde 7 es seleccionado dado
Pr = / bo(g)dg =s (2.4)
u(g)>n



Para las hipétesis se tiene que:

bolg) = (2m0?) F e (H).

_ —llg—£1I3
bi(g) = (2m0%) # el 757 ), (25)
tomando un logaritmo el detector se define como:
o, 1 2
t:=(g,f) 2 o%log(n) + 5 | £ [l2, (2.6)
Hog

donde t es estadisticamente suficiente para el problema de deteccién, entonces, t contiene toda la informacién
requerida para decidir ente Hy y H;.

2.2 Deteccion en medidas comprimidas.

Considerando el problema de deteccién tradicional, pero observando g= Hf en vez de f, las hipdtesis [75]
sobre el objetivo se plantean como:

Hy : g=Hw
H :g=H(f +w), (2.7)
en este caso se tiene:
(5T (c?HHT) 'g)

| O_QHHT |%(27r)%

o (5t e (*HHT) "} (g—HF))
| o2HHT [307) %

tomando un logaritmo se obtiene una prueba equivalente simplificada como:

" 1
g (HHT)'Hf > olog(n) 5 H' (HH") " HF, (2.9)
Ho

el detector compresivo se define como [76] [77] :

t:=gT(HH") 'Hf. (2.10)

Deteccién de objetivos.

La deteccién de objetivos determina si un objecto con firma espectral conocida estd presente dentro de la
imagen, este proceso se basa en la teoria de deteccién comprimida y en los modelos fisicos de la senal, es decir,
los modelos del fondo y el modelo del subespacio conocido confinado de forma deterministica o aleatoria [66].
Usualmente, el material del fondo se agrupa de distintas formas y se modela con una distribucién de contorno
t-eliptica, mezclada con una distribucion Gaussiana, para encontrar el tamano de una particula abundante
[51]. El modelo del espectro depende de los pardmetros desconocidos y de una senal desconocida, mientras el
modelo del espectro del objetivo esta dado por una distribucién normal multivariante, debido a que las colas
de ésta no afectan significativamente la probabilidad de deteccién [66], [78]. Por otro lado, el modelo pixel
del objetivo estd dado por una distribucién Gaussiana centrada en las firmas del objetivo, con la covarianza
de la matriz de deteccién [51].
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Deteccién de objetivos en la senal comprimida.

La deteccion de objetivos en la senal comprimida se basa en la observacién de los pixeles pertenecientes a la
misma clase que se encuentran en un subespacio de pocas dimensiones [79], en el cual la sefial de prueba se
puede representar por pocas muestras de entrenamiento de un diccionario, y el vector de la representacién
compresiva contiene la informacién descriptiva para la deteccion y clasificacion. Estos problemas se han
tratado con los siguientes enfoques:

e Usando representaciones dispersas de un ntcleo [80], es decir, el pixel es inducido a un espacio de
caracteristicas de grandes dimensiones por un ntcleo, asumiendo separadamente una representacion
por combinacién lineal de las muestras de entrenamiento en el mismo espacio caracterizado [21]. La
correlacién entre los pixeles vecinos en un pequeno espacio se incorpora a la representacion dispersa
del niicleo a través del modelo de dispersién en el espacio caracterizado [22]. El vector de dispersién
se recupera por medio de algoritmos basados en el enfoque de niucleo, en uno o miltiples pixeles junto
con el modelo de dispersién, verificado mediante la caracteristica operativa del receptor (ROC).

e Por otro lado, otros enfoques se basan en el modelo de colector [23], la espectralizacién de la ima-
gen multiespectral [24], la combinacién de las caracteristicas de los elementos de construccién entre
cada seccién de la imagen [53], diferentes tipos de funciones de nucleos apilados [81] y una hipétesis
independiente para la deteccién de subpixeles (HMSD) [82].

2.3 Algoritmos de detecciéon del estado del arte

Los algoritmos de deteccién de objetivos en SI tienen la tarea de detectar un pixel deseado (objetivo) en una
escena (imagen hiperespectral) con el menor nimero de falsas alarmas (F'A).

La base matematica de los algoritmos de deteccién hace parte del drea de la estadistica conocida como
hipotesis binaria. Dado un espectro observado x, se pretende decidir entre una de las dos siguientes hipétesis
[66, 73, 83]:

Hy : Objetivo Ausente
H; : Objetivo Presente

Sip(xz | Ho) y p(z | Hy) son las funciones de densidad de probabilidad (PDF) de z bajo las dos hipétesis,
esto se puede expresar como

() p(z | Objetivo Presente)
vz) = .
p(z | Objetivo Ausente)

(2.11)

Si ¢(z) excede un cierto umbral 7, entonces la hipéGtesis de Objetivo Presente se da como verdadera. Un
aspecto importante en los algoritmos de detecciéon de objetivos es la seleccion del umbral 7, esto debido
a que si se selecciona un umbral 7 bajo, se aumenta la probabilidad de deteccién (Pp), sin embargo, si
se maneja un umbral 7 alto, se obtienen bajas tasas de probabilidad de falsa alarma (Pra). La relacién
existente entre Pp y Pra determina el desempeno de los detectores o algoritmos, la métrica que mayor
se usa en la comunidad cientifica para evaluar el desempeno de los algoritmos de deteccién son las curvas
de caracterizacién operativa del receptor ROC (del inglés, receiver operating characteristic curve) [73], las
curvas ROC dibujan la Pp del objetivo, frente a la Pry como una funcién de todos los posibles valores del
umbral 7. Ahora, un detector 6ptimo es aquel que logra detectar los objetivos con una Pp alta y una Pg4
muy baja.

Los algoritmos de deteccién de HSI deben superar dificultades como: (1) con gran frecuencia el nimero
de pixeles contenidos dentro de un hipercubo esté en el orden de 10° con la limitante de que la estimacién
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de Pra es menor a 10~ por cada hipercubo; (2) el nimero de objetivos de un tipo o clase en particular en
una escena es frecuentemente muy pequefio y limita la precisién del desempeno de deteccién; (3) la verdad
de terreno (del inglés, ground truth) es muy limitada para la totalidad de la escena y en la gran mayoria
de investigaciones no se cuenta con ella, dificultando la validacién de los resultados de desempeno de los
algoritmos; (4) la existencia de pixeles mezclados (subpixel) en la escena, dado que un pixel observado por el
sensor puede recibir informacién del objetivo y del fondo; y (5) la gran variabilidad espectral, que se eviden-
cia por el hecho de que un espectro unico y fijo, tedricamente perfecto, no existe para ningin material dado.
Los espectros observados a partir de muestras del mismo material no son idénticos, incluso en experimentos
de laboratorio, debido a las variaciones en la superficie del material. La variabilidad es méas pronunciada
en aplicaciones de SR (del inglés, remote sensing) debido a las condiciones atmosféricas, ruido del sensor,

la composicién del material, la ubicacién del sensor y la muestra, materiales circundantes, y otros factores
[66, 83].

En la presente seccién y de acuerdo al estado del arte de algoritmos de deteccion aplicados a HSI, se
realiza una revisién de cinco de los algoritmos con mayores citaciones e importancia.

Algoritmo de filtro de emparejado (MF)

El filtro de emparejado y sus diferentes variaciones han sido ampliamente usados en aplicaciones de deteccién
de objetivos en HSI [66, 83]. MF se basa en la prueba de las hipStesis binarias descrita en la ecuacién (2.11).
La PDF asociada a cada hipdtesis es modelada como una distribucién normal y puede ser expresada por

Hy : x ~ N(up,T'y) Objetivo ausente (2.12)
Hy : 2 ~ N(ut, I't) Objetivo presente, (2.13)

si se asume que las dos hipétesis tienen igual matriz de covariancia, I'y = T'y = T, y partiendo que la seleccién
del factor de normalizacién no afecta el desempeno del MF, este puede usar la siguiente ecuacién

(e = ) "D~ (x — )
(e = 1) "0 (g — )
donde py es el espectro objetivo, x es el espectro del pixel a evaluar (fondo o background), uy es el vector de
que contienen la media del fondo y T" es la matriz de covarianza.

Dyp(z) =

(2.14)

Algoritmo de minimizacién de energia restringida (CEM)

El CEM est4 diseniado como un filtro de respuesta de impulso finito para pasar a través del objetivo deseado
y reducir al minimo la energia de salida resultante generada por el fondo con excepcién de los objetivos
deseados [82]. Una matriz de correlacién o covarianza es utilizada para caracterizar la composicién del fondo
desconocido. Esta técnica maximiza la respuesta de la firma conocida y suprime la respuesta compuesta
por informacién del fondo, esto permite detectar la firma objetivo conocida. El detector de CEM se expresa
como

_d'r'x
~darrld’
donde d es el espectro objetivo, x es el espectro del pixel a evaluar, y ' es la matriz de covarianza o

correlacion del fondo. CEM pertenece a los algoritmos basados en un enfoque estructurado donde se utiliza
las estadisticas para describir el fondo, por esta razén se incluye en la presente investigacion.
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Algoritmo estimacién de coherencia adaptativo (ACE)

El Estimador de Coherencia Adaptativo (ACE) puede ser extraido de la Tasa de Maxima Verosimilitud
Generalizada (GLRT), partiendo de la asuncién que se conoce la matriz de covariancia del fondo [66], ACE
puede ser escrito como

(dTr 'x)?
(dTT1d)(xTT %)’

donde d es el espectro objetivo, x es el espectro del pixel a evaluar, y I' es la matriz de covarianza del
fondo. El ACE usa una forma diferente de estimar la estadistica de deteccién y logra una mayor separacién
entre el objetivo y el fondo. Adicionalmente, ACE permite establecer con mayor facilidad un umbral Pp 4
constantes. Similar a CEM y MF, ACE ofrece un medio réapido para la deteccién de una firma objetivo
especifica basado en coincidencias frente a una firma de una libreria espectral o una firma espectral de las
misma HSI, Adicionalmente, ACE no requiere conocimiento de todos los espectros puros presentes dentro de
una escena. En estudios previos el algoritmo ACE ofrece el mejor desempeno frente a los otros algoritmos
[73], razén que lo hace viable para ser aplicado en la presente investigacion.

Dace(r) = (2.16)

Algoritmo mapeo del dngulo espectral (SAM)

El algoritmo SAM es usado para determinar que tan similar pueden ser dos espectros, a partir del cémputo
del dngulo entre los dos vectores (vector objetivo y vector pixel a evaluar). SAM es rdpido, facil y su costo
computacional es bajo, no requiere de ninguna informacién estadistica de la escena [84]. Cualquier pixel de
la HST o escena es tratado como un vector con dimensionalidad igual al nimero de bandas de la HSI y la
similitud es calculada como el angulo entre dos espectros
dex
cos) = ————— (2.17)
[d x|’

donde d es el espectro objetivo o vector deseado, x es el pixel a evaluar, y 6 es el angulo entre los dos. El
algoritmo SAM también puede ser realizado por multiplicacién de matrices y se puede expresar como

dTx

(de)l/Q(XTX)l/Q ' (218)

Dsam(x) =

Los resultados de deteccién tienen valores entre 0 y 1, los pixeles con mayor similitud tiene valores
cercanos a 0, debido a los dngulos pequenos entre los vectores en evaluacién. SAM se incluye en la presente
investigacion como un algoritmo de deteccién de linea base por ser un algoritmo tradicional, facil de usar,
y que no requiere de informacién estadistica de la escena, permitiendo ser evaluado contra algoritmos més
robustos.

Algoritmo de proyeccién subespacio ortogonal (OSP)

El algoritmo OSP primero disena un proyector de subespacio ortogonal para eliminar la respuesta de los
pixeles no objetivos, a continuacién, aplica un filtro de emparejado para buscar la coincidencia del objetivo
deseado en los datos. OSP es eficiente y eficaz cuando la firma del objetivo es muy diferente con respecto
al fondo. Cuando el dngulo espectral entre la firmas de la HSI y la firma objetivo es pequena, la atenuaciéon
de la senal objetivo es dramdtica y el rendimiento de algoritmo OSP podria ser deficiente. El OSP se puede
expresar como

d"Pia
U

donde d es el espectro objetivo o vector deseado, x es el pixel a evaluar, y Pﬁ = I — UU* es el
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proyector de subespacio ortogonal. L es el nimero de bandas, U es la matriz de espectros no-objetivos, y
U# = (UTU)~'U7 es la pseudoinversa de U.

También existen otros algoritmos como méquinas de soporte vectorial (SVMy) [85],programacion lineal
que reemplaza la norma ¢, por la ¢; y por técnicas de optimizacién convexa [26], [46]. Por otra parte,
estan los de biisqueda combinada simultdnea ortogonal (SOMP), deteccién de subespacio adaptativo (ADS),
bisqueda combinada simultdnea de nicleo ortogonal (KSOMP) y méquinas de soporte vectorial de nicleo
compuesto (SVMCK) [21]. Los algoritmos de deteccién de filtros combinados espectrales (SMF), deteccién
de subespacios adaptados (ASD) y deteccién de subespacios combinados (MSD), son expresados como una
combinacién de las firmas del espectro objetivo y del fondo [39].

Otros algoritmos como KMSD, KOSP, KSMF, y KASD [39], son implementados a partir de los MSD,
OSP, SMF, y ASD [86], usando la teorfa de aprendizaje de nicleos [21], [46]. E1 OSP es un algoritmo que
usa un modelo de fondo estructurado para caracterizar la variabilidad espectral y es el primer algoritmo de
filtro de emparejado geométrico con un enfoque diferentes a los anteriores algoritmos usados en la presente
investigacion.

Métodos de evaluacion de los detectores

e Modelo estocdstico. El modelo estocdstico se utiliza para evaluar el espectro A [74], la distribucién se
evalia con ROC [87].

ROC = Pp/Pp. (2.20)

e Crear un conjunto artificial del espectro de los pixeles con conocimiento determinado de los pixeles
del objetivo. Se hace mediante el uso de una tasa, para referirse a la frecuencia relativa de un evento
Pp o Pp. Cuando el conjunto de los espectros del pixel es relativamente pequeno (algunos cientos),
el resultado se refleja en los de la imagen real, las declaraciones hechas acerca del nimero de pixeles
identificados queda como los contenidos en el objetivo o los valores reportados por el detector. Cuando
el conjunto de espectros de los pixeles es muy grande (algunos miles), el resultado se refiere a las
estimaciones de los valores teéricos [87].

e Uso del espectro de una imagen real, cuando la localizacién del pixel objetivo es conocida. Se da
porque los pixeles objetivos, en su mayorfa, no son homogéneos [88], contienen una gran variedad de
materiales de fondo, haciendo necesario recurrir a la localizacién conocida del pixel objetivo [87].

2.4 Construccion del diccionario

El diccionario se construye de acuerdo a los criterios de la seccién de dispersiéon de las senales y con el
algoritmo 1 [60].
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Algoritmo 1 Construccién de diccionarios

Entradas: F cubo de datos, G puntos verdaderos de ¥, p porcentaje de entrenamiento de los datos de A,
A ndmero de clases contenidas en G

Salidas: ¥
1: N < namero de columnas de F
2: M < numero de filas de F
3: for k:=0 to A do
4: cont + 1
5: for i:=0 to M do
6: for j:=0 to N do
7 if Gi,j =k then
8: Acont < [Fij), Fiij2), - F(i7j7L)]Textrae la firma espectral de la posicién (i,j) de F
9: cont < cont + 1
10: Uy, + (A, p) funcidn que selecciona aleatoriamente un porcentaje p de las columnas A para resolver la

ecuacion (2)

Para generar una base de representacién a partir de un diccionario de firmas espectrales que cumpla la
ecuacion (2), se establece el Algoritmo 1, el cual tiene como entrada el cubo de datos F, los puntos verdaderos
con etiquetas G de F, porcentaje de los datos para construir el diccionario p, niimero de clases /A contenidas
en G.

Especificamente, en la linea 1 del algoritmo 1 se asigna el nimero de columnas de F que son iguales al
numero de filas en la linea 2, el cubo de datos tiene dimensiones espaciales cuadradas. De la linea 3 a la 7
se hace un primer ciclo segin el niimero de clases en G, los ciclos dos y tres recorren la matriz de puntos
verdaderos G de F para asignar en la matriz A los pixeles de cada clase contenidos en F. En la linea 8
existe una funcién que a partir de la matriz A obtiene las bases de representacién ¥y segun el porcentaje de
pixeles p de cada una de las clases k.

Tabla 2.1: Lista de variables algoritmo construccién de diccionario

Variable Tamano Descripcién
F| MxNXxL cubo de datos
G M x N puntos verdaderos de F
A escalar numero de clases contenida en G
A Lx MN pixeles de las diferentes clases de F
p escalar | porcentaje de entrenamiento de la matriz A
L' L x MN diccionario disperso ecuacién (2)
k A cada una de las clases de G

2.4.1 Analisis de complejidad del algoritmo de construccion del diccionario

El proceso de validacién del algoritmo 1 de la linea 3 a la 7 toma (M NK) operaciones de comparacién y de
copiado. Por otro lado, la complejidad computacional en la linea 8 es O(pM NL) con lo cual se garantiza
que el algoritmo es escalable. Esta heuristica es finita, los ciclos son de tamano finito. Se halla la mejor
solucién posible (linea 10).

2.5 Aprendizaje

El aprendizaje en la senal dispersa se basa en diccionarios que son formados con diferentes muestras de la
sefial de interés, [60], [89], el cual, se utiliza en los procesos de deteccién y clasificacién, [47], [90], [91], [92],
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[93], [94]. En el aprendizaje se utilizan modelos de formacién del pixel de fondo [95], de objetivo y la unién
entre los dos anteriores.
El modelo de entrenamiento del pixel de fondo esta definido por:

f=U,s, (2.21)

donde \Ilb:[i/)ll’ng...@b’}vb], P¥,=L x N es el diccionario de fondo tal que las columnas son las muestras de
entrenamiento del fondo (llamadas dtomos), Npy= es el niimero de muestras de entrenamiento del pixel de
fondo, y L el nimero de bandas de la imagen [49].

El modelo de entrenamiento del pixel objetivo estd dado por:

f=Us, (2.22)

donde W, =[¢{9ph.. 4 |, ¥,=L x N, es el diccionario de entrenamiento de los pixeles del objetivo [49].
La unién del modelo de entrenamiento del pixel de fondo con el de objetivo genera:

f=U,s' +U;s" = Py, (2.23)

donde U= [¥;, ¥,] es una matriz Lx (N, + N; ) de las muestras de entrenamiento del objetivo y del fondo,
v=1[sT]7 un vector [49].

2.6 Modelo matematico de deteccion de objetivos en imagenes es-

pectrales en el dominio comprimido en las arquitecturas DD-
CASSI, HYCA, SSCSI

De los algoritmos del estado del arte, se toma el de filtro de emparejado que resuelve el problema de minimos
cuadrados para estimar ¥, asumiendo p = pp = 0. Este problema se puede solucionar mediante heuristicas
encontradas [96] para una aplicacién diferente a esta tesis. A continuacién se presenta el modelo matemético
para proponer una nueva heuristica en el contexto de deteccion de imagenes espectrales.

Se inicia re-ordenando la matriz de muestreo H para obtener una matriz de bloques (block diagonal); se
establecen las matrices de re-ordenamiento, Ry € R"*"™ y Ry € R™*™ donde n = MNL, m = M Ngq. Las
cuales, se pueden expresar matematicamente como:

G oAl
(Ris)i = {(1) sij/=d+eM -+ hMN, (2.24)

1 sity=a-+bM+cMN,
(Rjj)2 = {0 (2.25)
para a = o b= MY o y6d(i L) i = {0,.., MNL — 1}; i = {0,.., MNL — 1}, d = —i;
MN> 7 ) ) ) PREET} ’ PRRET )

. MN>
e = MAUME)  y — mod(j, L); § = {0,.., MNL —1}; j' = {0, .., MNL — 1}.

Con base en las ecuaciones (2.24) y (2.25) la ecuacién (1) de la introduccién se puede reescribir como:

R,g = RoHRIR,f, (2.26)
donde RTR;=I y RIRy=I. Reescribiendo la ecuacién (2.26) se tiene:
g = Hf, (2.27)

donde H = RoHRY es una matriz con M bloques en su diagonal y g=Rog y f=R.f son la version
reestructurada de las medidas y el cubo original, respectivamente. Dada la estructura de H, la ecuacién
(2.27) se puede escribir como:

g = H,f;, (2.28)
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donde i representa la ecuacién de muestreo para el i~*" bloque . Los componentes de la ecuacién (2.28) se
pueden describir como:

[ &
g1
g= ;
gMN—l
y -
fo
f
f= ,
fIMN—l
y
Hy, O 0
0 H, 0
H-= ,
0 0 . . . Huyn_

para i =1[0,1,..., MN — 1], donde g; € RY, f, e RL y H; € R1¥L,

Descomponiendo H en sus valores SVD, H = UXVT, dado que H es una matriz block diagonal su
descomposicién se puede expresar como, H, = u,x. vl H= diag (U;X;VT), donde UTU =1, VIV =1,
la ecuacién (2.28) se puede expresar como:

g =UX, VI, (2.29)

al multiplicar la ecuacién (2.29) por UT se expresa como:

Ulg = 2, VI'E, (2.30)
como X; es una matriz diagonal no cuadrada se truncan las matrices UZVT de la ecuacién (2.30) en funcién
de los valores propios X; se expresa como:

Ulg = 2V, (2.31)

al multiplicar la ecuacién (2.31) por la inversa de X, se expresa como:

~ 1~ ~
2, Ulg =V/1, (2.32)
reescribiendo la ecuacién (2.32) se expresa como:

& = VTE, (2.33)

7

ol .. . . .. ..
donde g; = X, Ulg,. La deteccién se realiza directamente en el dominio comprimido con el uso de un
diccionario puro \Ilﬁﬁ, k =1,...,A cada una de las clases, [ el indice de firmas por clase (recorre el total de
firmas por cada clase)

ti=arg min | g-VIw |3, (2:34)

.....

donde t € RMNx1,
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2.6.1 Algoritmo de deteccion de objetivo en imagenes en el dominio comprimido
en las arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI

En esta seccién se muestra el algoritmo desarrollado para la deteccién de imagenes en el dominio comprimido
en las arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI.

Algoritmo 2 Deteccién de objetivos en imagenes espectrales en el dominio comprimido en las arquitecturas
DD-CASSI, HYCA, SSCSI

Entradas: g medidas segin ecuacion (1) , H matriz de muestreo de cada arquitectura detalladas en el
capitulo 1, © diccionario creado por el algoritmo (1), A clase de fondo o de objetivo, T = 1le™® walor de
tolerancia para hallar los mayores valores singulares propios, a = 1 x 1010

Salidas: T
1: UXV <« walores singulares de descomposicion de H ecuacion (3)
2: Omin < 20,0
3: k+1
4: while (o, > 7) do
5: Omin < Ek,k:
6: k+—k+1
7 I:I « se truncan las filas de U en funcion de k
8: X <+ se truncan las filas y columnas X en funcion de k
9: V¢ se truncan las filas de V en funcion de k
10: § < bl UTg medidas comprimidas en funcion de los valores singualres propios
11: H < VT matriz de block diagonal
12: [ <= 0 numero de firmas en cada clase
13: for i:=0 to M-1 do
14: for j:=0 to N-1 do
15: for k:=0 to A -1 do
16: b ming (|| & — H¥!, ||2) funcion ecuacion (2.34)
17: if b <a then
18: T; ; < k resuelve el problema de optimizacion
19: a<+b
20: l<—1+1

Para resolver el problema de deteccién segun la funcién (2.34), se establece el Algoritmo 2. El cual tiene
como entrada la medidas g, el total de clases A, el valor de tolerancia de los valores propios 7, un parametro
de error inicial @ = 1 x 101° (valor elegido con base en pruebas de sensibilidad del algoritmo), el diccionario
¥ y la matriz de muestreo con su estructura en bloques H. La matriz H como se explico en el capitulo 1,
es diferente para cada arquitectura Hpp_cassr (Figura 1.6) [3], Hsscsr (Figura 1.9) [4], Hyyca (Figura
1.14) [6], se calcula a partir de las ecuaciones (1) y (2).

En la linea 1, se calcula la descomposicién en los valores singulares de la matriz H =UXVT. Con base
en X se establece la variable 0, con el primer valor propio ¥¢ o, ¥y kK =1, linea 2 y 3, respectivamente. En
las lineas 4 a 6, se calcula el total de valores propios que van a ser usados para la deteccién de la imagen,
es importante recalcar que la variable k representa el total de filas y columnas de U y VT que se van a
conservar. En las lineas 7 a 9, se calculan las matrlces truncadas U Vy by en funcién de la variable k. En
las lineas 10 y 11, se recalculan las medidas g = s U g y la matriz H = V . Finalmente, de la linea 13 a
20 se realiza la deteccién en funcién de la medidas comprimidas g y la versién SVD truncada de la matriz
en bloque H. Especificamente, la deteccién de cada pixel espectral se realiza por separado en funcién del
problema de optimizacién establecido en la linea 16.
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Tabla 2.2: Lista de variables algoritmo de detecciéon de objetivos en imagenes espectrales en el dominio
comprimido en las arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI

Variable Tamano Descripcién
g MNgq medidas compresivas ecuacién (1)
H MNgx MNL matriz de muestreo de las arquitecturas descritas en el capitulo 1
A | nimero de clases total de clases en el cubo de datos (fondo, objetivo)
k A nimero de clases
l escalar numero de firmas en cada clase
v L x MN diccionario disperso, salida algoritmo (1)
x kxk matriz truncada diagonal de vectores singulares
v kx L matriz truncada de vectores propios derechos
U qgx L matriz truncada de vectores propios izquierdos
T M x N matriz de la clase detectada ecuacién (2.34)
T 1le=8 | valor de tolerancia para hallar los mayores valores singulares propios
b escalar valor minimo que retorna la funcién ecuacién (2.34)
a 1 x10'9 limite maximo para encontrar el valor minimo de b

2.6.2 Analisis de complejidad del algoritmo deteccién de objetivos en imagenes
espectrales en el dominio comprimido en las arquitecturas DD-CASSI,
HYCA, SSCSI

La complejidad computacional del algoritmo 2 depende directamente del tamano de las entradas, y el ntimero
de operaciones tiene una dependencia lineal de este valor. El proceso de deteccién de cada pixel espectral
o firma toma O(qLM NEk) con lo cual se garantiza que el algoritmo es escalable. Esta heuristica es finita
(se define el valor 7 para los valores singulares y los demads ciclos son de tamano finito). Se halla la mejor
solucién posible (linea 16).

2.7 Modelo matematico de deteccién de objetivos en imagenes
espectrales en el dominio comprimido arquitectura SCCSI

Con el fin de re-ordenar la matriz de muestreo H para obtener una matriz de bloques (block diagonal) se
establecen las matrices de re-ordenamiento, Ry € R"*"™ y Ry € R™*™ donde n = MNL, m = M(N + L —
1)g. Las cuales, se pueden expresar mateméticamente como:

s
(Rii)i = {(1) sij/=d+eM+hMN, (2.35)

—
(Ry;1)s = {é sii’=a+bM+cMN, (2.36)

para a = yiv; b= "M — nod(i, L); i = {0,.., MNL = 1}; ¢ = {0,... MNL — 1}, d = 3
e = MAUME) py — od(j, L); j = {0,.., MNL —1}; j' = {0,.., MNL — 1}.
Con base en las ecuaciones (2.35) y (2.36) la ecuacién (1) se puede reescribir como:
Rog = RyHRI R, f, (2.37)
donde RFR;=I y RIRy=I. Reescribiendo la ecuacién (2.37) se tiene:
g = Hf, (2.38)



donde H = RoHRYT es una matriz con M bloques en su diagonal y g=Rag y f=R.f son la version
reestructurada de las medidas y el cubo original, respectivamente. Dada la estructura de H, la ecuacién
(2.38) se puede escribir como:

g = Hif,, (2:39)

donde i representa la ecuacién de muestreo para el i~*" bloque . Los componentes de la ecuacién (2.39) se
pueden describir como:

go
g1
g= ;
| 8Mm-1
y L
fo
f;
f= ,
| far
y
H, 0 0
0 H 0
H= ,
0 0 . . . Hy_

para i = [0,1,..., MN — 1], donde g; € RIN+L=1)x1, £, e RNL y H, € RWHL-DXNL Fp ] capitulo uno
se mostré que esta arquitectura presenta desplazamiento en las bandas espectrales en la construccion de la
matriz H lo cual, produce una mezcla de pixeles en la medida que el codigo de proyecciones g se repite. Para
evitar esta mezcla se tiene g=1. Para mejorar los resultados era importante generar una repeticién en los
datos lo cual se logro mediante un producto Kronecker H= 1L ® \Ilfc La deteccién se realiza directamente
en el dominio comprimido con el uso de un diccionario puro \Ilf€7 k=1,..., A cada una de las clases, [ el indice
de firmas por clase (recorre el total de firmas por cada clase)

ti=arg min | & - H, P! |3, (2.40)

donde t € RMNx1,

2.7.1 Algoritmo de deteccion de objetivo en imagenes espectrales en el dominio
comprimido arquitectura SCCSI

En esta seccién se muestra el algoritmo desarrollado para la deteccion de imagenes espectrales en el dominio
comprimido.
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Algoritmo 3 Deteccion de objetivos en imagenes espectrales en el dominio comprimido arquitectura SCCSI

Entradas: g medidas segin ecuacidn (1), H matriz de muestreo de cada arquitectura detalladas en el
capitulo 1, ¥ diccionario creado por el algoritmo (1), A clase de fondo o de objetivo, z = 1 x 1011
Salidas: T

for i:=0 to M-1 do
for j:=0 to (N+L-2) do
a « funcién(H; ;) devuelve la j* fila de H;
g « funcién(g; ;) devuelve el j*valor de g;
for k:=0 to 4 -1 do
y + funcién(¥y) retorna el total de firmas del diccionario ¥ para la clase k
for 1:=0 to y do
Q«— 1% ® \Ilﬁ€ producto kronecker que emula las capas espectrales
w < vectorizacién €2
b«| g—alw| funcién ecuacion (2.40)
if b < z then
Ti,j +— k
z<4b

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:

Para resolver el problema de deteccién segin la funcién (2.40), se establece el Algoritmo 3. El cual tiene
como entrada la medidas g, el total de clases A, un parametro de error inicial z = 1 x 109 (valor elegido con
base en pruebas de sensibilidad del algoritmo), el diccionario ¥ y la matriz de muestreo con su estructura
en bloques H. La matriz H es Hgoosr Figura 1.12 [42] capitulo 1, que se calcula a partir de las ecuaciones
1)y (),

Especificamente, en el algoritmo 1 en la linea 1, linea 2, se recorre la cantidad de filas y columnas de
H para extraer la j** fila de H; y el 5! valor de g;. La linea 5 inicia el ciclo que recorre cada clase (fondo
y objetivo), la linea 6 retorna el nimero de firmas A de cada clase k contenidas en el diccionario ¥. De
la linea 7 hasta la 13 se resuelve el problema de deteccion de cada pixel espectral por separado en funcién
del problema de optimizacién establecido en la linea 10. Es importante aclarar que en la linea 8 se emula
las capas espectrales a partir del diccionario ¥. Esto se realiza dado que no se desea reconstruir el cubo de
datos. Ademsds, dada la geometria de muestreo de la arquitectura SCCSI (desplazamiento horizontal hacia
abajo), no se puede reducir el problema a una matriz de bloques pequenios.

Tabla 2.3: Lista de variables algoritmo de deteccién de objetivos en imagenes espectrales en el dominio
comprimido arquitectura SCCSI

Variable Tamano Descripcién
g MNgx 1 medidas compresivas ecuacién (1)
H| M(N+L-1)xMNL matriz de muestreo SCCSI descritas en el capitulo 1
A nimero de clases total de clases en el cubo de datos
k A numero de clases

l escalar nuamero de firmas en cada clase
a MNL vector numero de fila de H;
b escalar | diferencia entre las medidas y las medidas generadas por el diccionario
v Lx MN diccionario disperso
Q LxN matriz producto kronecker que emula las capas espectrales
w NL vectorizacién de €2
T M x N matriz de la clase detectada ecuacién (2.40)
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2.7.2 Analisis de complejidad del algoritmo deteccion de objetivos en imagenes
espectrales en el dominio comprimido arquitectura SCCSI

La complejidad computacional de la deteccién de cada pixel espectral o firma con el algoritmo 3 es propor-
cional a O(M N Lyp3), donde = N tamafio(¥}) (producto kronecker de la linea 8) con lo cual se garantiza
que el algoritmo es escalable. Esta heuristica es finita, los ciclos son de tamano finito. Se halla la mejor
solucién posible (linea 12).

2.8 Simulaciones de deteccion de objetivos en imagenes espec-
trales en el dominio comprimido

La simulaciones fueron desarrolladas con tres conjuntos de bases de datos de prueba, se realizaron algunos
experimentos con medidas obtenidas desde los conjuntos de datos con diferentes tasas de compresién de datos
para la construir el diccionario y con diferentes niveles de ruido. Esto se realizé para analizar el rendimiento
en la deteccion de cada arquitectura. Para las simulaciones se usé el conjunto de datos de Indian Pines y
Salinas tomadas por el sensor AVIRIS [71]. El conjunto de datos de Indian Pines tiene 145x145 pixeles,
220 bandas espectrales con un rango de 0.2 a 2.4 um y una resolucién espacial de 20 m., se usaron 200
bandas espectrales con 128 x 128 pixeles, con un objetivo a detectar pasto, etiqueta 5. El conjunto de
datos de Salinas tiene 512x217 pixeles, 224 bandas espectrales y una resolucién espectral de 3.7 m. [72], se
tomaron 204 bandas espectrales con 128 x 128 pixeles, con un objetivo a detectar hierbas verdes, etiqueta 7.
Adicionalmente se utilizo la imagen Pavia University [97] con 610 x 610 pixeles, 103 bandas espectrales, una
resolucién espacial de 1.3 m., tomada por el sensor ROSIS, se usaron 103 bandas espectrales con 256 x 256
pixeles, con un objetivo a detectar asfalto, etiqueta 1. De los objetivos a detectar en cada cubo de datos se
tienen los puntos verdaderos de tierra con etiquetas. La transmitancia en las matrices aleatorias fue 50%, y
el maximo de medidas del 100%. Para las simulaciones, las medidas comprimidas se realizaron usando las
matrices de muestreo descritas en la Tabla 1.1. La tarea de deteccién requiere de una mayor compresion de
los datos, es necesario aumentar el niimero de cédigo de proyecciones q.

2.9 Discusion de resultados de deteccion de objetivos en imagenes
espectrales en el dominio comprimido

La Tabla 2.4 muestra la detecciéon de objetivos en el dominio comprimido de las arquitecturas de muestreo
compresivo DD-CASSI, HYCA, SSCSI con una compresién (se calcula segin formulas Tabla 1.1) de datos
25% al 100% para el conjunto de datos Indian Pines, Salinas, y Pavia. En una compresién de datos del 25%
Indian Pines obtiene un porcentaje de deteccién 77,80% DD-CASSI, 80,67% HYCA, 83,96% SSCSI; Salinas
83,52% DD-CASSI, 88,09% HYCA, 88,24% SSCSTI; Pavia 91,12% DD-CASSI, 92,86% HYCA, 93,74% SSCSI.
Para una compresién de los datos del 38% el comportamiento es similar al del 25% en cada arquitectura con
los conjuntos de datos, SSCSI sigue obteniendo el mejor porcentaje de deteccién seguido por HYCA.

La Figura 2.1 muestra el porcentaje de variacién de deteccién en Salinas del 25% al 38% de compresién
de los datos que es 2,73% en DD-CASSI, 0,76% en HYCA y 1,57% en SSCSI. Finalmente, para el rango
del 38% al 100% la mayor diferencia la tiene DD-CASSI con un 8,45% pero, sigue siendo la de menor valor
comparada con HYCA y SSCSI. Los resultados de deteccién para las imagenes de Indian Pines y Salinas
son coherentes con los resultados de reconstruccién de la Tabla 1.3, Figura 1.16 y Figura 1.17 donde SSCSI
y HYCA obtienen los mejores resultados.
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Tabla 2.4: Deteccién en el dominio comprimido de las arquitecturas de muestreo compresivo, 10% de los

datos para construir el diccionario

Compresién % Deteccién % Indian Pines Deteccién % Pavia Deteccién % Salinas
DD-CASSI HYCA SSCSI | DD-CASSI HYCA SSCSI | DD-CASSI HYCA  SSCSI
25 77,80 80,67 83,96 83,52 88,09 88,24 91,12 92,86 93,74
38 78,48 82,49 85,20 85,80 88,76 89,63 92,96 93,81 94,84
100 86,10 87,32 90,23 94,25 94,35 95,52 93,97 94,08 95,03
100
96
8
592
£ -/,;
< 88 —
= //
84 —
80
25 38 100
% compresion de los datos
—4—CASSI-DD —e—HYCA SSCSI

Figura 2.1: Variacién deteccién de la imagen Salinas en las arquitecturas compresivas CASSI, HYCA, SSCSI,
segun los porcentajes de compresiéon 25%, 38%, 100%

La Figura 2.2 muestra la detecciéon de pasto en la imagen Indian Pines con una compresién de los datos
38%, 10% de los datos para construir el diccionario el cual, se crea de forma supervisada de acuerdo al
algoritmo 1 y p porcentajes de las firma espectrales. La arquitectura SSCSI supera en un 7,89% el valor
de la deteccién obtenido en CASSI y un 3,18% a HYCA. El rango de deteccién estd entre un 78,48% y
85,20%. La Figura 2.3 presenta la ROC métrica usada para validar los resultados obtenidos. Muestra que la
arquitectura de mejor rendimiento es la SSCSI, 72% de los pixeles de pasto son detectados como verdaderos
positivos antes de detectar un pixel diferente al pasto, falso positivo. Igual comportamiento tiene HYCA
con un 70%, por tltimo, CASSI con un 64%.

ORIGINAL

CASSI HYCA

SSCSI

Figura 2.2: Deteccién de la imagen Indian Pines en las arquitecturas

78,48% 82,49%

compresién 38%, 10% de los datos para construir el diccionario
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Figura 2.3: Evaluacion de deteccion con ROC en la imagen Indian Pines en las arquitecturas compresivas
CASSI, HYCA, SSCSI, compresién 38%, 10% de los datos para construir el diccionario

La Figura 2.4 muestra la deteccién de asfalto en la imagen Pavia con una compresion de los datos 38%,
10% de los datos para construir el diccionario. La arquitectura SSCSI supera en un 4,27% el valor de la
deteccién obtenido en CASSI y un 0,97% a HYCA. El rango de deteccién esté entre un 85,80% a 89,63%, la
Figura 2.5 ROC métrica usada para validar los resultados obtenidos, muestra que la arquitectura de mejor
rendimiento SSCSI, 79% de los pixeles de asfalto son detectados como verdaderos positivos antes de detectar
un pixel diferente al asfalto, falso positivo. Igual comportamiento tiene HYCA con un 78%, por tltimo,
CASSI con un 71%.

ORIGINAL CASSI HYCA SSCSI

o’
>

85.80% 88.76% 89.63%

Figura 2.4: Deteccién de la imagen Pavia en las arquitecturas compresivas CASSI, HYCA, SSCSI, compresién
38%, 10% de los datos para construir el diccionario
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Figura 2.5: Evaluacion de deteccién con ROC en la imagen Pavia en las arquitecturas compresivas CASSI,
HYCA, SSCSI, compresién 38%, 10% de los datos para construir el diccionario

La Figura 2.6 muestra la deteccién de hierbas verdes en la imagen Salinas con una compresién de los
datos 38%, 10% de los datos para construir el diccionario. La arquitectura SSCSI supera en un 1,88% el
valor de la deteccién obtenido en CASSI y un 1,03% a HYCA. El rango de deteccién esta entre un 92,96% y
94,84%, la Figura 2.7 ROC métrica usada para validar los resultados obtenidos, muestra que la arquitectura
de mejor rendimiento SSCSI, 90% de los pixeles de hierbas verdes son detectados como verdaderos positivos
antes de detectar un pixel diferente a hierbas verdes, falso positivo. Igual comportamiento tiene CASSI con
un 89%, por ultimo, HYCA con un 88%.

ORIGINAL CASSI HYCA SSCSI

AW

92.96% 93.81% 94.84%

Figura 2.6: Deteccién de la imagen Salinas en las arquitecturas compresivas CASSI, HYCA, SSCSI, com-
presion 38%, 10% de los datos para construir el diccionario
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Figura 2.7: Evaluacién de deteccién con ROC en la imagen Salinas en las arquitecturas compresivas CASSI,
HYCA, SSCSI, compresién 38%, 10% de los datos para construir el diccionario

El algoritmo 2 se sometié al efecto de la ecuacién de tasa de ruido en la senal (SNR). SNR = 10log,,
(ttg/Onoise), donde g es el valor promedio del vector de medidas g ¥ opneise €s la desviacién estdndar del
ruido. La Figura 2.8 muestra el comportamiento de la deteccién en los niveles de ruido 20 [dB], 25 [dB] de
la imagen Salinas, al realizar una comparacién con los resultados de la Tabla 2.4 (columna de deteccién %
Salinas con una compresion 25%, 10 % de los datos para construir el diccionario), muestra que DD-CASSI
disminuye un 11,58% de deteccién, HYCA 11,89%, SSCSI 12,80% en 20 [dB]. DD-CASSI disminuye un
8,25% deteccién, HYCA 9,02%, SSCSI 9,09% en 25 [dB]. El comportamiento de la Figura 2.8 es similar a
los valores de la Tabla 2.4, donde SSCSI tiene el mejor resultado, seguido HYCA, por ltimo, DD-CASSI.
Resultados que obedecen al tamarfio y forma de construir la matriz H, (Tabla 1.1, DD-CASSI) (Figura 1.6),
SSCSI (Figura 1.9 sin desplazamiento hacia a bajo por cada banda espectral de la imagen), HYCA forma la
diagonal por bloque de diagonales que forma cada pixel espectral (Figura 1.14).

SSCSI es la arquitectura de mejor desempernio en la deteccién con niveles de ruido (Figura 2.1) y sin ruido
(Tabla 2.4). También, se prueba la estabilidad del algoritmo propuesto para funcionar con ruido. Ademds,
Salinas logra mejores valores de deteccion, por la mayor informacién espectral que contiene, dado su mayor
ntimero de bandas espectrales (224), comparada con Indian Pines (220) y Pavia (103), cémo se describe en
la seccion 2.8.
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[ ——20[dB] -#-25[dB] |

Figura 2.8: Deteccién de la imagen Salinas en las arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI con una com-
presién de 25% y 10% de los datos para construir el diccionario

La Figura 2.9 muestra que el porcentaje de deteccién en la arquitectura SCCSI para pasto en la imagen
Indian Pines es 51,07%, 51,60% para asfalto en Pavia y 60,38% hierbas verdes en Salinas. El porcentaje de
deteccion tiene una variacién de 15,42%, valores bajos comparados con los obtenidos en la Tabla 2.4 donde

se obtiene un porcentaje méximo de 94,84%.

o
>

51,07% (b) 51,60%

(©) 60,38%

Figura 2.9: Deteccién de la arquitectura SCCSI, (a) pasto en Indian Pines, (b) asfalto en Pavia, (c) hierbas
verdes en Salinas, 10% de los datos para construir el diccionario y g=1

Diferencia dada porque cada arquitectura tienen una matriz de medidas como se muestran en la Figura
1.6 DD-CASSI, Figura 1.9 SSCSI, Figura 1.14 HYCA, la diagonal conformada en cada una es el producto de
la integracién de cada uno de los dispositivos, Figura 1.5 DD-CASSI, Figura 1.8 SSCSI, Figura 1.14 HYCA
que crea una correlacién espacial y espectral que se prolongada de forma vertical en la medida que aumenta
el nimero de las proyecciones ¢ sin solapamiento de la diagonal, tal como se describe en la Figura 2.10.
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modulacion)
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Banda 1 Banda 2 Banda 3

Figura 2.10: 2Matr2iz de muestreo compresivo de la arquitectura compresiva SSCSI, N=3, L=3, ¢=2,
Hggcsy € RV axN'L

Notese que la deteccion en medidas de los sensores con corrimiento espectral se dificulta mas que en
las medidas de las arquitecturas en las que se compensa la dispersion, debido a las combinaciones lineales,
no deterministas, de pixeles no adyacentes, es decir, de diferentes firmas espectrales como se observa en la
Figura 2.11.

Combinacion lineal
de pixeles de diferentes
Banda 1 Banda 3 firmas espectrales

pixel 16 * i pixel 1

q=1 <
(N(N+L-1))
Corrimiento espectral

VT N T
1?Banda 2%Banda 3?Banda

Figura 2.11: Matriz de muestreo compresivo de la arquitectura SCCSI, N=3, L=3, y ¢=2, Hsccsr €
R(N(N+L—1))q><N2L

Ademsds, la arquitectura estd limitada a un valor méximo de ¢ = 4 y 8 bandas, tiene una restriccién en
el nimero de medidas m 2 K log(N - M - L) < (N - M - L) [98], donde m esta en funcién de ¢ seccién 1.5.
Para el cubo de datos de Indian Pines con una dimensiéon 128 x 128 x 200 y ¢ = 1 no cumple la restricciéon
por lo tanto el porcentaje de deteccién es minimo.

2.10 Conclusiones
Se propone un algoritmo que construye las matrices Ry y Ry para obtener una matriz de bloques (block

diagonal) que transforma las medidas g. Las matrices de sensado H se convierten en block diagonal del
espectro de cada pixel H;, se calculan los SVD vectores singualres derechos truncados, para reducir la
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dimensionalidad, obteniendo unas medidas reorganizadas como se muestra en el algoritmo 2. Sin embargo, la
deteccién en medidas de sensores con corrimiento espectrales se dificulta con el método propuesto, planteando
consideraciones especiales para estas medidas (algoritmo 3), donde se realiza el producto kronecker entre un
vector de unos y cada clase del diccionario para complementar las medidas, sin hacer uso de los SVD.

Los algoritmos de deteccién del estado del arte realizan la operacién en las imagenes sin tener en cuenta el
origen de la arquitectura y con la imagén completa. A conocimiento del autor éste seria del primer algoritmo
que hace deteccion directa sobre las medidas comprimidas DD-CASSI, HYCA, SSCSI y SCCSI. Reduce la
dimensionalidad de los datos ocupando menos memoria para el calculo de las operaciones de deteccion y
clasificacién, menos ancho de banda para el transporte de los datos ademds, y menos capacidad de espacio
para el almacenamiento de los datos.

Realizadas las simulaciones numéricas la arquitectura de mejor desempefio en la deteccion es SSCSI,
con un rango del 83,96% al 95,52%, seguido por HYCA entre 80,67% y 94,35%, por tltimo, DD-CASSI
con un valor 77,80% a 94,25%. El méximo valor obtenidos en la arquitectura SCCSI es de 60,38%. Sin
embargo, la complejidad computacional del algoritmo de detecciéon de la arquitectura SCCSI es de menor
orden comparado con el algoritmo de las arquitecturas DD-CASSI, SSCSI y HYCA.
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Capitulo 3

Clasificacion

En este capitulo se define el concepto de clasificacion, se describe el proceso de aprendizaje del diccionario
U utilizado como entrada en los algoritmos 2, 3 para realizar la operacién de clasificacién en el dominio
comprimido.

También, se describe que mediante el cambio de pardmetro A los modelos mateméticos funcionan para
la construccién de los algoritmos de clasificacién uno para las arquitecturas DD-CASSI, SSCSI, HYCA y el
otro para SCCSI. Se realizan simulaciones numeéricas de los algoritmos con diferentes niveles de compresion,
de ruido y de datos para construir el diccionario. Ademads, se comparan los resultados obtenidos en este
trabajo con el estado del arte que realiza clasificacién en una proyeccién del dominio comprimido.

3.1 Introduccion

La clasificacién decide la clase a la cual pertenece un pixel [37], ademés, se refiere a poder distinguir entre
H(Sy + w) y H(S; + w) definido por la hipétesis

para i= 1,2,...R, en donde f; es la senal conocida, con f; € S, R= | f | y S es la clase. Para la clasificacién se
usan algoritmos semisupervisados como los colectores [45], extraccién de caracteristicas de las senales [99] y
méquinas de soporte vectorial (SVM), que se basan en una forma no lineal, usando un nicleo para encontrar
un hiperplano separado por algunas caracteristicas del espacio, las cuales son inducidas por la funcién nicleo,
mientras todos los cdlculos son realizados en el espacio original [43]. En imégenes, el nicleo se puede utilizar
para diferenciar los pixeles objetivos y pixeles de fondo [25]. En la clasificacién se debe realizar un proceso
de entrenamiento de la senal, la cual, se basa en procesos de aprendizaje.

3.2 Aprendizaje

El aprendizaje en la senial dispersa se basa en diccionarios que son formados con diferentes muestras de la
senal de interés, tal como se explicé en la seccion de dispersion de la senal. En el aprendizaje se utiliza el
modelo de formacién del pixel de cada una de las clases contenidas en los puntos verdaderos de tierra (GT),
que esta definido por:

f= ‘Ilks, (32)

donde \Isz[zp’fzp’g...w?\,lL P, =L x N; es el diccionario de cada una de las clases tal que las columnas son
las muestras de entrenamiento (llamadas dtomos), N;= es el nimero de muestras de entrenamiento de cada
clase, y L el ntimero de bandas de la imagen [49]. W= [¥} W2 .. W] es una matriz Lx (N) de las muestras
de entrenamiento de cada clase, donde k =1,...,4 y A= nimero de clases. Aprendizaje necesario para que
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los algoritmos 2, 3 realicen la operacién de clasificacién en las medidas comprimidas de las arquitecturas
DD-CASSI, SSCSI, HYCA y SCCSI.

3.3 Modelo matematico de clasificacion de imagenes espectrales
en el dominio comprimido de las arquitecturas DD-CASSI,

HYCA, SSCSI

En este trabajo se considera los problemas de deteccién y de clasificaciéon como anélogos, es decir, que se
consideran el problema de deteccién como clasificién de dos clases (fondo, y objetivo). Entonces, el modelo
matematico de clasificacién es el mismo descrito en 2.6, con la diferencia de que la variable A ahora hace
referencia al numero de clases que contiene cada imagen Indian Pines 16, Pavia 9 y Salinas 6.

3.3.1 Algoritmo de clasificaciéon de imagenes espectrales en el dominio com-
primido de las arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI

Dado que el problema de deteccién es un caso particular del problema de clasificacién modificamos en el
algoritmo 2 la variable A con valores de 16, 9, 6 para cada imagen.

3.4 Modelo matematico de clasificacion de imagenes espectrales
en el dominio comprimido arquitectura SCCSI

El modelo matemético descrito en la seccién 2.7 resuelve el problema de clasificacién, en este caso A se ajuste
al niimero de clases de cada imagen.

3.4.1 Algoritmo de clasificacion de imagenes espectrales en el dominio com-
primido en la arquitectura SCCSI

El algoritmo 3 resuelve el problema de clasificacién con A > 3, las clases que contienen las imagenes.

3.5 Simulaciones en clasificacién de imagenes en el dominio com-
primido

La simulaciones fueron desarrolladas con tres conjuntos de bases de datos de prueba, algunos experimentos
con medidas obtenidas desde los conjuntos de datos con diferentes tasas de compresion, de datos para la
construir el diccionario y de niveles de ruido. Esto se realizé para analizar el rendimiento en la clasificacién
de cada arquitectura. Para las simulaciones se usaron el conjunto de datos de Indian Pines y Salinas tomadas
por el sensor AVIRIS [71]. El conjunto de datos de Indian Pines con 145x145 pixeles, 220 bandas espectrales
en el rango de 0.2 a 2.4 pm y una resolucién espacial de 20 m. De este conjunto de datos se usaron 200
bandas espectrales con 128 x 128 pixeles, 16 clases etiquetadas, cultivo de alfalfa, tres variedades de maiz,
pasto, pasto-arboles, hierba-arboles, hierba-pasto-segado, heno-hilado, avena, tres variedades de soja, trigo,
maderas, edificios-hierba-arboles, piedras-torres. Por otro lado, del conjunto de datos de Salinas con 512x217
pixeles, 224 bandas espectrales y una resolucién espectral de 3.7 m. [72], se tomaron 204 bandas espectrales
con 128 x 128 pixeles, 9 clases etiquetadas, dos variedades de brécoli con malezas verdes, tres variedades de
barbecho, rastrojo, apio, uvas, suelo vinedo. Finalmente, del conjunto de datos Pavia University tomado
por el sensor ROSIS [97], con 610 x 610 pixeles, 103 bandas espectrales, una resolucién espacial de 1.3 m,
se usaron 103 bandas espectrales con 256 x 256 pixeles 6 clases etiquetadas asfalto, prados, grava, arboles,
chapas de metal pintadas, suelo sin cobertura.
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Las imagenes mencionadas fueron comprimidas usando las matrices de muestreo descritas en la Tabla
1.1. La transmitancia en las matrices aleatorias fue de 50%, y la méxima compresién 100%.

3.6 Discusion de resultados de clasificaciéon de imagenes en el do-
minio comprimido

La Tabla 3.1 muestra los resultados de clasificacién del algoritmo 2, con un 10% de los datos para la
construccién del diccionario. En las tres arquitecturas DD-CASSI, SSCSI y HYCA a mayor compresién
de los datos el porcentaje de clasificacion aumenta. SSCSI es la arquitectura con mejor porcentaje de
clasificacién en los niveles de compresion 25%, 38%, 50%, 100%. El mejor porcentaje de clasificacién a
una compresién 38% con SSCSI se obtiene con Pavia (6 clases) 87,72%, luego Salinas (9 clases) 85,44% por
ultimo, Indian Pines (16 clases) 74,53%. La compresién del 100% segin formula Tabla 1.1 expresa que el
nimero de medidas usadas para construir la matriz H es igual al tamafio de la imagen (cubo de datos).

La Tabla 3.2 también muestra los valores de clasificacién obtenidos pero, con un 50% de los datos para
construir el diccionario. El comportamiento es igual al de la Tabla 3.1, a més compresion mayor el porcentaje
de clasificacién, con la diferencia que los porcentajes de clasificacién son mayores que los de la Tabla 3.1, se
tiene 40% de més datos para construir el diccionario. El mejor porcentaje de clasificacién a una compresién
38% con SSCSI se obtiene Pavia (6 clases) 94,63%, luego Salinas (9 clases) 93,49% por tltimo, Indian Pines
(16 clases) 90,28%. Finalmente, SSCSI es la arquitectura que obtiene los mejores porcentajes de clasificacion,
para diferentes valores de compresiéon y de construccién del diccionario.

Tabla 3.1: Clasificacién en el dominio comprimido de las arquitecturas de muestreo compresivo, 10% de los
datos para construir el diccionario

Compresion % | Clasificaciéon % Indian Pines Clasificacién % Salinas Clasificacion % Pavia
DD-CASSTI SSCSI HYCA | DD-CASSI SSCSI HYCA | DD-CASSI SSCSI HYCA
25 72,34 74,51 72,61 83,38 85,19 83,06 87,02 87,61 86,65
38 72,50 74,53 73,24 84,69 85,44 84,72 87,08 87,72 87,36
50 72,54 74,72 73,46 84,88 85,91 84,93 87,47 88,41 87,51
100 73,77 75,93 74,76 87,82 89,89 88,42 88,67 89,65 88,94

Tabla 3.2: Clasificacién en el dominio comprimido de las arquitecturas de muestreo compresivo, 50% de los
datos para construir el diccionario

Compresién % | Clasificaciéon % Indian Pines Clasificacién % Salinas Clasificacion % Pavia
DD-CASSTI SSCSI HYCA | DD-CASSI SSCSI HYCA | DD-CASSI SSCSI  HYCA
25 87,01 90,13 86,55 92,45 93,36 91,38 9434 94,44 94,37
38 87,95 90,28 87,95 92,96 93,49 91,63 94,49 94,63 94,55
50 88,95 90,47 88,12 93,02 93,64 91,82 94,60 94,90 94,71

La Tabla 3.3 muestra la clasificacién de cada arquitectura por las clases presentes en Indian Pines, Salinas,
Pavia con el total de todas las clases juntas a una compresion del 38%, 10% de los datos para construir el
diccionario. SSCSI Indian Pines con 16 clases tiene la menor clasificaciéon 74,53%, seguido Salinas con 9
clases 85,44% y Pavia con 6 clases 87,72%. El porcentaje de clasificacién para cada imagen estd en funcién
del nidmero de clases, a menor clases mayor el porcentaje de clasificacién obtenido. Al comparar la Tabla
3.1 con la Tabla 3.2 se observa, que a mayor porcentaje de los datos para construir el diccionario mayor es
el porcentaje de clasificacién obtenido.
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Tabla 3.3: Clasificacién en el dominio comprimido de las arquitecturas de muestreo compresivo por clases,
10% de los datos para construir el diccionario

Clases | Clasificacién % Indian Pines Clasificaciéon % Salinas Clasificacién % Pavia
DD-CASSI SSCSI HYCA | DD-CASSI SSCSI HYCA | DD-CASSI SSCSI HYCA
1 57,41 83,33 79,63 73,22 77,20 76,16 99,28 99,73 99,73
2 61,85 65,41 62,62 74,80 73,77 70,74 99,12 98,95 98,79
3 60,58 58,65 56,41 75,27 75,51 74,04 99,79 99,93 99,86
4 41,88 46,15 49,15 92,61 93,26 90,66 97,83 97,83 97,83
5 86,12 90,34 85,92 100,00 100,00 85,71 50,40 49,23 51,89
6 93,31 96,12 92,24 93,92 93,76 94,41 88,50 88,55 88,23
7 65,38 80,77 69,23 91,20 90,00 88,27
8 92,27 91,16 83,43 69,61 74,84 68,64
9 50,00 50,00 40,00 100,00 100,00 100,00
10 69,52 78,91 74,62
11 74,68 78,89 75,04
12 42,83 55,86 48,37
13 88,21 96,23 94,34
14 85,66 86,16 81,46
15 39,21 40,26 37,11
16 85,26 90,53 87,37
Total 72,50 74,53 73,24 84,69 85,44 84,72 87,08 87,72 87,36

El algoritmo 2 se sometié al efecto de la ecuacién de tasa de ruido en la senal (SNR). SNR = 10log,,
(ttg/Onoise), donde pig es el valor promedio del vector de medidas g ¥ opneise €s la desviacién estdndar del
ruido. La tabla 3.4 muestra la clasificacién de Indian Pines, Salinas, Pavia, en las arquitecturas DD-CASSI,
SSCSI, HYCA 10% de los datos para construir el diccionario, SNR = 20 [dB], la arquitectura con mejor
clasificacién es SSCSI en todas las imdgenes. Con una compresién 38% en Indian Pines obtiene un 41,72%,
Salinas 69,67%, Pavia 80,01%. La diferencia de la Tabla 3.4 con la Tabla 3.5 es el valor de SNR que pasa
de 20 [dB] a 25[dB]. El comportamiento de la Tabla 3.4 es igual a la Tabla 3.5, SSCSI obtiene los mejores
resultados en la clasificacién. Al restar los valores obtenidos en clasificacién de las Tablas 3.1 y 3.4 en una
compresién 38% con SSCSI Indian Pines obtiene -32,81%, Salinas -15,77%, Pavia -7,71%, es decir hay una
significativa disminucién producto del ruido al cual se someten las imdgenes. Ademds, Pavia obtiene la menor
diferencia por tener menos nimero de clases, 6, mientras, Indian Pines tiene 15 y se observa que presenta la
mayor diferencia.

La tabla 3.6 tiene el mismo comportamiento en los resultados de clasificacién de la Tabla 3.4, los por-
centajes disminuyen producto del ruido a que son sometidas las imégenes pero, no en la misma proporcién
de los valores de la Tabla 3.4, debido a que el porcentaje de los datos para construir el diccionario es mayor
en un 40%. La proporcién se conserva al compararse con la Tabla 3.2 que clasifica con el 50% de los datos
para construir el diccionario. Este resultado es esperado dado que a mayor porcentaje de los datos para
construir el diccionario mayor es el porcentaje de clasificacién

Tabla 3.4: Clasificacién en el dominio comprimido de las arquitecturas de muestreo compresivo, 10% de los
datos para construir el diccionario y medidas compresas con un nivel de ruido de 20 [dB]

Compresion % | Clasificacién % Indian Pines Clasificacién % Salinas Clasificacion % Pavia
DD-CASSI  SSCSI HYCA | DD-CASSI  SSCSI HYCA | DD-CASSI  SSCSI  HYCA
25,00 37,56 38,05 37,91 55,84 63,73 57,41 77,48 78,75 77,84
38,00 40,13 41,72 39,74 58,99 69,67 58,23 78,563 80,01 79,49
50,00 41,30 42,32 41,23 60,97 71,09 60,10 79,10 81,19 80,48

o1



Tabla 3.5: Clasificacién en el dominio comprimido de las arquitecturas de muestreo compresivo, 10% de los
datos para construir el diccionario y medidas compresas con un nivel de ruido de 25 [dB]

Compresiéon % | Clasificacion % Indian Pines Clasificacién % Salinas Clasificacion % Pavia
DD-CASSTI SSCSI HYCA | DD-CASSI SSCSI  HYCA | DD-CASSI SSCSI HYCA
25,00 46,36 46,67 45,19 65,21 71,51 65,07 81,87 71,96 81,38
38,00 48,07 48,39 47,30 66,96 76,87 67,18 81,32 80,85 81,89
50,00 50,29 51,73 50,13 67,62 77,04 68,17 81,61 83,74 81,69

Tabla 3.6: Clasificacién en el dominio comprimido de las arquitecturas de muestreo compresivo, 50% de los
datos para construir el diccionario y medidas compresas con un nivel de ruido de 20 [dB]

Compresién % | Clasificaciéon % Indian Pines Clasificacién % Salinas Clasificacion % Pavia
DD-CASSI  SSCSI HYCA | DD-CASSI  SSCSI HYCA | DD-CASSI SSCSI HYCA
25,00 35,64 37,62 36,48 55,32 62,85 55,91 77,32 66,88 76,13
38,00 38,67 39,84 38,89 57,90 68,17 56,76 77,39 77,62 77,74
50,00 40,93 41,42 39,93 58,73 71,12 58,29 78,61 80,03 78,34

La Figura 3.1 muestra el comportamiento de la imagen Salinas en las arquitecturas DD-CASSI, HYCA,
SSCSI con 20[dB] y 25[dB]. El mayor porcentaje de clasificacién lo obtiene SSCSI, seguido por HYCA y
finalmente DD-CASSI, lo que demuestra la robustez del algoritmo 2 para operar en estos niveles de ruido.
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Figura 3.1: Clasificaciéon de la imagen Salinas en las arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI con una
compresién de 25% y 10% de los datos para construir el diccionario

La Figura 3.2 ilustra los resultados obtenidos de clasificacién en las arquitecturas DD-CASSI, SSCSI y
HYCA con una compresién del 20%, 10% de los datos para construir el diccionario, con una diferencia del
24.49% al 27.66% comparado con la imdgen original la cual, corresponde al valor del 100% mostrado en la
figura. Finalmente, la arquitectura con mayor porcentaje de clasificacion SSCSI 74.51%, seguido por HYCA
72.61% y DD-CASSI 72.34%, estos resultados son coherentes a los obtenidos en deteccién, Tabla 2.4 y a los
de reconstruccién Figura 1.16, donde las arquitecturas HYCA y SSCSI presentan el mejor desemperio.
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Figura 3.2: Clasificacién de la imagen INDIAN PINES en las arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI

En la Tabla 3.7 muestra la clasificacién obtenida en la arquitectura SCCSI para cada clase, la imagen de
mejor resultado Salinas con un 19,40%, seguido por Pavia con 12,73% y por tltimo Indian Pines con 6,49%.

Tabla 3.7: Clasificacién en el dominio comprimido de la arquitectura SCCSI por clases con el 10% de los
datos para construir el diccionario

Clases | % Indian Pines | % Salinas | % Pavia
1 0 188 | 16,03
2 2838 2,48 6,78
3 9,94 65,05 | 1343
4 15,38 9,70 9,60
5 9.86 3.46 0
6 0,8 34,84 30,52
7 0
8 0,55
9 0
10 1,62
11 6,69
12 2,12
13 1,42
14 6,06
15 2,11
16 1,89
Total 6,49 1273 | 19,40

3.6.1 Analisis comparativo de resultado con el estado del arte

La Tabla 3.8 compara los resultados obtenidos del algoritmo de clasificacién que funciona sin muestreo
compresivo (original) en las imédgenes Indian Pines, Salinas, Pavia contra los obtenidos por el algoritmo
propuesto 2 en SSCSI a una compresion 38%. Los valores obtenidos son menores a los alcanzados con
la imdgenes originales en un rango de -3,96% a -1,94%. El rango de menor clasificacién se debe a que el
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algoritmo propuesto opera en el dominio comprimido, donde la cantidad de datos es menor, requiere menos
memoria de procesamiento, y espacio de almacenamiento.

Tabla 3.8: Clasificacién en Indian Pines, Salinas, Pavia; imdgenes originales, algoritmo propuesto con SSCSI;
10% de los datos para construir el diccionario,

Método Clasificacién %
Indian Pines Salinas Pavia
Original 78,26 89,4 89,66
Propuesto SSCSI 74,53 85,44 87,72
Diferencia (Propuesto - Original) -3,73 23,96 -1,94

El articulo de clasificaciéon de imagenes espectrales con proyeccién en las medidas comprimidas y op-
timizacién del cédigo de apertura codificada del 70% y 38% de compresiéon de los datos [25], obtiene un
porcentaje de clasificacién de 73,93% en Indian Pines. En este trabajo se alcanza un porcentaje méximo
de clasificacién de 87,72%, sin optimizacién del cédigo de apertura, opera directamente sobre las medidas
comprimidas de las arquitecturas DD-CASSI, SSCSI, HYCA y SCCSI, como se observa en la Tabla 3.1. Con
una optimizacién del codigo de apertura se puede superar el actual valor alcanzado.

La Tabla 3.9 compara los resultados obtenidos en el algoritmo propuesto 2 con [25] sin optimizacién
de cddigo de apertura (seccién 1.7). El algoritmo propuesto tiene un mejor rendimiento en la arquitectura
SSCSI, es asi, como en Pavia lo supera en un 9,7%, con Indian Pines en 11,35%, solo en Salinas el algoritmo
[25] supera en un 0,79% al propuesto. Esté, opera en el dominio comprimido, donde la cantidad de datos
es menor, requiere menos memoria de procesamiento y espacio de almacenamiento. Ademads, no se debe
realizar una reconstruccion de la imagen.

Tabla 3.9: Clasificacién en Indian Pines, Salinas, Pavia con el 10% de los datos para construir el diccionario,
38% compresion de los datos

Método DD-CASSI % SSCSI % HYCA %
Indian Pines Salinas Pavia | Indian Pines Salinas Pavia | Indian Pines Salinas Pavia
[25] 63,52 88,59 89,36 63,18 86,23 78,02 64,62 87,72 79,82
Propuesto 72,50 84,69 87,08 74,53 85,44 87,72 73,24 84,72 87,36
Diferencia (Propuesto - [25]) 8,98 -39  -2,28 11,35 -0,79 9,7 8,62 -3,0 7,54

3.7 Conclusiones

Teniendo en cuenta que el problema de clasificacién se consideré una extensién al de deteccién, los algoritmos
propuestos 2 y 3, siguen los mismos principios establecidos en el capitulo 2. El cambio de pardmetro A de
dos clases en deteccién (fondo u objetivo) a seis en Pavia, nueve en Salinas y dieciséis en Indian Pines realiza
la clasificacién en las arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI y SCCSI. El entrenamiento del diccionario se
hace acorde al nimero de clases.

La simulacion numérica realizada para analizar los resultados de los algoritmos de clasificaciéon en las
arquitecturas DD-CASSI, HYCA, SSCSI y SCCSI con los diferentes niveles de compresién 25%, 38%, 50%,
100%, diferentes porcentajes de los datos para construir el diccionario 10%, 50%, permite concluir que la
arquitectura de mejor rendimiento es SSCSI. En una compresién 25%, 10% de los datos para construir el
diccionario se logra una clasificacién del 74,51% al 87,61%, HYCA del 72,61% al 86,65%, por ultimo, DD-
CASSI del 72,34% al 87,02%. También, fue sometido a diferentes nivel de ruido 20 [dB], 25 [dB] obteniendo
los mejores resultados SSCSI. En una compresién 25%, 10% de los datos para construir el diccionario, 20
[dB] se tiene una clasificacién del 38,05% al 78,75%, HYCA del 37,91% al 77,84%, por tltimo, DD-CASSI
del 37,56% al 77,48%, probando que el algoritmo es robusto para trabajar en condiciones con ruido, se
obtiene un 8,86% de menos clasificacién. Finalmente, el ndmero de clases que tiene cada imagen influye en
la clasificacién, a mayor nimero de clases el porcentaje es menor.
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Capitulo 4

Conclusiones

Las arquitecturas de muestreo compresivo mas citadas en la literatura estan las fisicas como CASSI, DD-
CASSI, SCCSI, SSCSI y la tedrica HYCA. Las cuales, se pueden agrupar de acuerdo a la forma de construir
la matriz de sensado H con desplazamiento en las bandas espectrales CASSI, SCCSI, o sin desplazamiento
DD-CASSI, SSCSI y HYCA.

La calidad de la reconstrucciéon depende de la arquitectura utilizada y de la mayor tasa de compresién
(més datos) de acuerdo a las pruebas realizadas entre las arquitecturas que son directamente comparables,
primer grupo SSCSI, HYCA, DD-CASSI, segundo grupo CASSI y SCCSI. La mejor arquitectura es la SSCSI.

En las arquitecturas que no presentan desplazamiento de las bandas espectrales se usa la descomposicién
en valores singulares (SVD), para reducir la dimensionalidad de la matriz de sensado. En cambio, las que
tienen desplazamiento se utiliza el producto Kronecker para proyectar las capas espectrales debido a que se
trabaja con un cédigo de proyecciones g=1, para no realizar mezcla de pixeles.

La construccién de los diccionarios como base de representacion es necesaria para los dos grupos de
arquitecturas y para la deteccion y clasificacién. La forma de entrenamiento estd en funcién al nimero de
las clases.

Los algoritmos de clasificacién se derivaron como un modelo extendido a més de dos clases de los algo-
ritmos planteados para detecciéon. Es decir, la operacién de deteccién puede ser entendida como un caso
particular con 2 clases, del modelo de clasificacién.

En las simulaciones numéricas realizadas se obtuvo, a mayor cantidad de datos tomados para construir
el diccionario mejor el porcentaje de clasificacion y mas robusto a ruido, a mayor ruido menor éxito en
la clasificacién, a mayor cantidad de clases menor éxito en la clasificacién, a mayor compresién mejor el
comportamiento, porque se toman mas medidas.

En el dominio comprimido la arquitectura que mejor funciona con el algoritmo propuesto es SSCSI
(mayor deteccién, clasificacién y robusta al ruido), lo cual es consistente con lo encontrado en los algoritmos
de reconstruccion clésicos.

El desempeno del algoritmo propuesto en dominio comprimido sacrifica del 4% al 5% la tasa de éxito en la
operacion de deteccién o clasificacion con respecto a la versién que no esta en el dominio comprimido, a cambio
de reduccién de dimensionalidad ( manejo de memoria, transporte y procesamiento). Ademds, funciona mejor
que el més cercano en la literatura ([25]) que también opera en dominio comprimido proyectado pero con
CASSI.
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Capitulo 5

Futuros trabajos

Construir un modelo mateméatico para optimizar el cédigo de apertura de las arquitecturas de muestreo
compresivo, de manera que permita un mejor resultado en las operaciones de deteccién y clasificacién en el
dominio comprimido.

Realizar un modelo matematico que resuelva el problema de mezcla de pixeles en la matriz de sensado,
para que sirva de base a la construccién de un algoritmo que simultdaneamente realice las operaciones de
deteccién y clasificacién en las arquitecturas con o sin desplazamiento espectral.

Desarrollar un modelo matematico para realizar las operaciones de clasificacién y deteccion en el dominio
comprimido a partir de la teoria de aprendizaje de ntcleos.
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