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Resumen

Resumen

La percepciéon remota es un campo de interés en aplicaciones como: observacién de la
tierra, monitoreo ambiental, mineria, agricultura, seguridad y defensa. El creciente interés
en este campo ha impulsado el desarrollo de sensores y sistemas remotos con diferentes
resoluciones espaciales y espectrales. Ejemplo de estos sistemas son los sensores
hiperespectrales, los cuales capturan la energia reflejada y disipada por una superficie a
lo largo de cientos de bandas continuas en el espectro electromagnético. En este tipo de
imagenes, un pixel es una firma espectral, cuya forma permite la identificaciéon remota de
materiales. Sin embargo, la alta resolucion espectral de las imagenes hiperespectrales son
un gran reto para su procesamiento y analisis a través de técnicas de reconocimiento de
patrones, dado la alta correlacién de las bandas espectrales. Por esta razén, se hace
necesario usar técnicas de reduccion de dimensiones en el procesamiento de imagenes
hiperespectrales. Las técnicas de reduccion de dimensiones encontradas en la literatura,
como analisis de componentes principales -PCA, no tienen en cuenta la informacion
proporcionada por la forma de la firma espectral. En este proyecto se explor6 el uso de
descriptores de forma para obtener un espacio de representacion de mas baja dimension
para los datos hiperespectrales, teniendo en cuenta la forma de las firmas espectrales.
Los descriptores de forma son ampliamente usados en el procesamiento de imagenes
digitales para el reconocimiento de objetos. En este proyecto se estudié el uso de los
descriptores de Fourier y Wavelet para mejorar la clasificacion espectral de imagenes
hiperespectrales. Los descriptores fueron evaluados a través de la clasificacién de tres
imagenes hiperespectrales reales usando clasificadores de maquinas de soporte vectorial
(SVM) y andlisis discriminante lineal (LDA). La clasificacion usando los descriptores de
forma se compararon con los obtenidos con PCA. Los resultados muestran que el uso de
los descriptores de forma de Fourier y Wavelet permiten mejorar la precision de

clasificacion de las iméagenes hiperespectrales.

Palabras clave: Imégenes hiperespectrales, percepcion remota, clasificacion espectral,

clasificaciéon espacial-espectral, descriptores de forma.



X Abstract

Abstract

Remote sensing is a field of interest for applications such as: earth observation,
environmental monitoring, mining, agriculture, security and defense. The growing interest
in this field has promoted the development of remote sensors and systems with several
spatial and spectral resolutions. Some of these systems are the hyperspectral sensors, that
collect the reflected and emitted energy by a surface along of hundred narrow bands of the
electromagnetic spectrum. In these images, a pixel is a spectral signature and its shape
allows the remote identification of materials. However, the high spectral resolution of
hyperspectral imagery poses a great challenge for its processing and analysis using pattern
recognition techniques, due to the high correlation among spectral bands. Thus, it is
necessary to use dimensional reduction techniques for hyperspectral image processing.
The dimensional reduction technigues, such as principal component analysis (PCA), do
not take into consideration the shape of the spectral signatures. This project explores the
use of shape descriptors to obtain lower representation space for hyperspectral data taking
into account the shape of spectral signatures. Shape descriptors such as Fourier or
Wavelet descriptors are widely used in image processing for object recognition, however,
their use in hyperespectral image processing has been limited. This project studied the use
of Fourier and Wavelet shape descriptors to improve the spectral classification of
hyperspectral imagery. Shape descriptors are evaluated by classifying three real
hyperspectral images using support vector machine (SVM) and linear discriminant analysis
(LDA); Classification results obtained using the shape descriptors are compared with those
obtained when PCA is applied. The results show that the Fourier and Wavelet shape

descriptors help to improve the classification accuracy of the hyperspectral image.

Keywords: hyperspectral imagery, remote sensing, spectral classification, spatial-spectral

classification, shape descriptor
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1.Introduccion

El campo de la percepcién remota reline un conjunto de técnicas no destructivas, no
contaminantes y rapidas para el estudio, monitoreo y observacion de la Tierra. Utilizando
este tipo de tecnologia se pueden realizar estudios para: determinar los efectos del cambio
climaticos, clasificar la geografia de una region, determinar el comportamiento de cultivos,
establecer la presencia de poblaciones y uso de contaminantes, entre otras aplicaciones
[1, 2]. Una de las aplicaciones mas estudiadas de la percepcion remota se encuentra en la
agricultura. La agricultura de precision emplea tecnologias de percepcién remota para:
clasificar la cubierta vegetal, identificar estrés y estado de salud de plantas, estudiar la
erosion de una region a lo largo del tiempo, asi como, el estado de lagos, rios y mares. En
general, existe un gran interés en las aplicaciones de percepcion remota relacionadas con

la calidad del medio ambiente, uso de suelo, urbanismo, seguridad y defensa [3].

La percepcion remota obtiene informacién de objetos o regiones sobre la superficie
terrestre utilizando sensores instalados en plataformas aéreas o satelitales. Los sensores
remotos pueden ser sensores pasivos 0 activos [1, 2]. Los sensores activos emiten una
sefial que, al reflejarse en la superficie terrestre, permite medir ciertas propiedades fisicas.
Por otra parte, los sensores pasivos miden la energia reflejada o emitida por los objetos
en la superficie terrestre a lo largo del espectro electromagnético. Dentro de los sensores
pasivos, encontramos los sensores multiespectrales e hiperespectrales. Los sensores
multiespectrales adquieren informacion en decenas de bandas espectrales; en cambio, los
sensores hiperespectrales capturan la radiacion en cientos de bandas continuas a lo largo
del espectro electromagnético. El concepto de imagen hiperespectral se presenta en la
Figura 1-1. Estas imagenes se pueden ver como un cubo, con dos dimensiones espaciales
y una dimension espectral. Por lo tanto, cada pixel de la imagen es un vector n-
dimensional, donde n es el nimero de bandas espectrales. Un pixel o vector espectral se

puede estudiar como una sefial unidimensional denominada firma espectral [4]. Las formas
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de las firmas espectrales permiten la identificaciébn del material presente en la superficie

sensada.
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Figura 1-1: Concepto de imagen hiperespectral [5].

El incremento de sensores de percepcién remota, su alta variabilidad de caracteristicas
espaciales, espectrales y temporales, y su amplio uso en sectores tan diversos como la
agricultura, mineria, cartografia, vulcanologia, seguridad y vigilancia entre otros, establece
varios retos para los investigadores en este campo [6]. Uno de estos retos es la generacion
de técnicas confiables para la extraccion de informacion a partir de las imagenes de una
forma automatizada, que facilite el uso de esta tecnologia en los diferentes campos de

aplicacion.
1.1 Descripcion del problema

Un paso importante para la extraccion de informacion de la superficie terrestre desde
imagenes hiperespectrales es la clasificacion [4, 7]. La clasificacion de imagenes identifica
los diferentes tipos de materiales asignando etiquetas a cada pixel. La clasificacién se
puede basar en reglas aprendidas desde un conjunto de muestras etiquetadas
(clasificacion supervisada) o desde un proceso iterativo basado en criterios de similitud
(clasificacién no supervisada). La clasificacion de iméagenes hiperespectrales se puede

llevar a cabo usando clasificadores tales como maquinas de soporte vectorial [8].
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Particularmente, las imagenes hiperespectrales presentan varios retos para el desarrollo
de algoritmos eficientes y confiables de clasificacién. Uno de estos retos es la alta
dimensionalidad de los datos. Dada la alta resolucion espectral de los sensores
hiperespectrales, existe una alta correlacién entre bandas continuas, lo que dificulta el
procesamiento de este tipo de imagenes con técnicas tradicionales de reconocimiento de

patrones [1].

Debido a la alta dimensionalidad de los datos hiperespectrales es comun emplear técnicas
de reduccion de dimensiones como un paso previo a la clasificacion [9-11]. Una técnica
ampliamente usada para reducir el espacio de representacion de los datos
hiperespectrales es el andlisis de componentes principales (PCA) [4, 11]. PCA transforma
el espacio de representacion de los datos a un nuevo espacio tal que sus componentes no
estan correlacionadas. La principal ventaja de PCA es que preserva la varianza de una
imagen usando pocas dimensiones [2]. Sin embargo, PCA, como la mayoria de técnicas
de reduccién de dimensiones, no tienen en cuenta la forma de las firmas espectrales. Lo
gue hace el Analisis de Componentes Principales (PCA) es buscar un nuevo espacio de
representacion de los datos donde las bandas no estan correlacionadas entre ellas, y la

mayoria de informacién va a estar contenida en las primeras bandas.

Dado que es la forma de las firmas espectrales las que permiten la identificacion y
discriminacién remota de materiales, se espera que una técnica de reduccién de
dimensiones que considere la forma de la firma mejore los resultados de clasificacion. Por
esta razoén, este trabajo explora el uso de descriptores de forma para obtener un nuevo
espacio de representacion para las imagenes hiperespectrales, donde ademas de reducir
la dimension de los datos, se preserven las caracteristicas discriminantes de la forma de
la firma espectral. Los descriptores de forma se emplean en el procesamiento de imagenes
digitales para la caracterizacion de siluetas o fronteras en dos dimensiones para el
reconocimiento de objetos [12]. En este trabajo se extiende su uso a la representacién de

firmas hiperespectrales.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General



4 Introduccién

Desarrollar una metodologia para la clasificacién de imagenes hiperespectrales teniendo
en cuenta tanto la informacién espacial como la informacion proporcionada por la forma de

las firmas espectrales.
1.2.2 Objetivos Especificos

e Proponer e implementar una metodologia para la extraccién de descriptores de
forma de las firmas espectrales que permitan discriminar de manera mas precisa

los materiales capturados por imagenes hiperespectrales.

e Disefiar y validar una metodologia para incorporar descriptores de forma

espectrales en la clasificacion de imagenes hiperespectrales.
1.3 Produccion cientifica y actividades de divulgacion

A partir de este trabajo de grado se han realizado las siguientes publicaciones:
e Lina M. Torres-Quifionez, Maria C. Torres-Madronero. Exploration of Fourier Shape
Descriptor for Classification of Hyperspectral Imagery. Primer Congreso

Internacional de Ciencias de la Tierra y Percepcién Remota. 2-4 nov, 2016.

Adicionalmente, se estan preparando los siguientes articulos:
e Lina M. Torres-Quifionez, Maria C. Torres-Madronero. Shape Descriptors for

Hyperspectral Image Classification. Para la Revista Tecno Ldgicas.
1.4 Organizacion del documento

En el Capitulo 2 se presenta la revision del estado del arte en el campo de la percepcion
remota, haciendo especial énfasis en la clasificacion de imégenes hiperespectrales y
técnicas de reduccion de dimensiones. En el Capitulo 3 se plantea la metodologia para el
uso de descriptores de forma para la reduccion de dimensiones de imagenes
hiperespectrales. En el Capitulo 4 se evalla la metodologia de clasificacion propuesta con

los descriptores de forma a través de la clasificacion de tres imagenes hiperespectrales. El
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Capitulo 5 presenta las conclusiones de este proyecto y recomendaciones para trabajos

futuros.






2.Estado del arte

La percepcion remota para aplicaciones de observacion de la tierra tuvo un desarrollo
significativo a partir del lanzamiento del sensor LANDSAT en 1997 [2]. A partir de ese
momento, la percepcion remota ha encontrado diferentes campos de aplicaciéon y el
desarrollo acelerado de sistemas, técnicas y algoritmos para la adquisicion y
procesamiento de datos remotos. A continuacion, se presenta una revision del estado del
arte sobre la percepcion remota, con especial énfasis en la clasificacion de imagenes

hiperespectrales y la reduccién de dimensiones.
2.1 Percepcion remota

La percepcion remota, o teledeteccion, consiste en adquirir informacion de un objeto a
través de un dispositivo que no esta en contacto directo con dicho objeto [13]. Existen
parametros importantes en un sistema de percepcioén remota, como lo son: la resolucion
espectral, espacial, temporal y radiométrica [14]. La resolucién espectral se refiere al
namero de canales que cubren diferentes regiones del espectro electromagnético y su
ancho de banda. Por su parte, la resolucién temporal se relaciona al tiempo que demora
un satélite para pasar por el mismo punto. La resolucion espacial se refiere al espacio que
cubre cada pixel (tamafio de pixel) de la imagen sobre la superficie terrestre. La resolucion
radiométrica se relaciona a la sensibilidad del sensor para poder detectar la magnitud
minima de energia electromagnética, esto quiere decir que entre mayor sea la resolucion
radiométrica, mayor serd la capacidad del sensor para poder detectar diferencias de

energias entre los objetos captados [14].

En la actualidad podemos encontrar una gran diversidad de sensores remotos tanto activos
como pasivos. Los sensores activos usan una fuente de energia interna para generan una

sefial, midiendo la interaccién de la sefial con el entorno. Por su parte, los sensores pasivos
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detectan sefiales emitidas por la radiacion electromagnética que genera la superficie
terrestre o el mismo entorno. Los sensores pasivos tienen la capacidad de poder medir
pardmetros expresados en diferentes longitudes de onda en extensas areas espaciales
[15].

Dentro de los sensores pasivos encontramos los sensores multiespectrales e
hiperespectrales. Los sensores multiespectrales tienen la capacidad de recoger datos en
decenas de bandas electromagnéticas. Estas mediciones ayudan a extraer informacion
sobre el medio ambiente. Por ejemplo, los sensores multiespectrales son utilizados para
medir los niveles de ozono a través de radiacion ultravioleta, estudiar la vegetacion como
los cultivos y los bosques a través de bandas visibles e infrarrojas, y observar la superficie
de los mares con radiacion infrarroja [13]. Por otra parte, los sensores hiperespectrales se
convirtieron en una herramienta muy importante para el desarrollo de investigaciones sobre
la superficie terrestre iniciando la década de los 90. Este tipo de sensores son dispositivos

gue permiten captar imagenes con cientos de bandas espectrales [13].
2.2 Imagenes hiperespectrales

Cada pixel de laimagen hiperespectral se puede observar como una sefial unidimensional,
esta sefial nos proporciona la firma espectral, la forma de estas firmas espectrales son las

gue permiten la identificacion de los materiales en la superficie que se esta censando.

Los sensores hiperespectrales permiten adquirir imagenes digitales en una gran cantidad
de bandas, muy cercanas entre si, a lo largo del espectro electromagnético, capturando en
cada pixel una firma espectral [15]. Las firmas espectrales capturadas con sensores
hiperespectrales facilitan la identificacién y cuantificacion de los materiales presentes en el
campo de vision del sensor [1, 2]. Con el procesamiento de imagenes hiperespectrales es
posible analizar la nieve, los corales, el agua, la vegetacion, los rios, asi como fenédmenos

atmosféricos.

La Tabla 1 presenta ejemplos de sensores hiperespectrales ampliamente usados en
aplicaciones de percepcion remota. AVIRIS (Airbone Visible/Infra-Red Imaging

Spectrometer) es un sensor hiperespectral de la NASA usado principalmente sobre
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plataformas areas; este sensor permite capturar imagenes de 224 bandas espectrales
desde la region visible (350nm) hasta el infrarrojo cercano (2500 nm). Los sensores CASI
y AISA son sistemas comerciales que capturan datos entre los 400 a 950 nm. Por su parte,
el sensor HYPERION es el Unico sistema hiperespectral sobre una plataforma satelital.
Este se encuentra sobre el satélite EO-1 de la NASA. Aungue vya finalizo su ciclo de vida
atil, actualmente las imagenes capturadas por este sensor se encuentran disponibles de

forma gratuita en la web.

Tabla 2-1: Ejemplo de sensores hiperespectrales

Sensor Rgzggﬁzn Bandas Referencias
AVIRIS 55m gég Eaznsdoaasnm Veraverbeke et al. (2014) [16]
HYPERION 30m igg Eaznsdoaasnm Pearlman et al. (2003) [17]
CASI 0.5m a 5m igg E%n5doaf]m Babey and Anger (1989) [18]
AISA 3am |22 E%”foaf]'m Goodenough et al. (2008) [19]

2.3 Procesamiento de imagenes hiperespectrales

En el procesamiento de imagenes hiperespectrales encontramos tres corrientes
fundamentales para la extraccién de informacion y andlisis de los datos: deteccion de
objetivos, clasificacion de imagenes y desmezclado lineal. Cada una de ellas permite

extraer informacion de las imagenes hiperespectrales a diferentes niveles de abstraccion

[4].

La Figura 2-1 presenta un esquema con la metodologia mas usada para el procesamiento
de 1imagenes hiperespectrales. La etapa de pre-procesamiento de imagenes
hiperespectrales incluye las técnicas para realizar las correcciones atmosféricas,
geométricas y radiométricas, asi como técnicas de reduccién de ruido [2]. La segunda
etapa consiste en la reduccion de dimensiones, dada la alta correlacion que existe entre
bandas. Aunque esta etapa es opcional, varios trabajos han demostrado la importancia de
la reduccion de dimensiones en el procesamiento de imagenes hiperespectrales [1, 2]. La

tltima etapa incluye una de las corrientes de procesamiento: deteccién de objetivos,
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clasificacién o desmezclado [4]. A continuacion, se describe brevemente cada uno de estos

procesos.
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Figura 2-1: Procesamiento iméagenes hiperespectrales (Fuente propia).

2.3.1 Deteccion de objetivo

La deteccion de objetivos (target detection) busca identificar los pixeles de la imagen con
una caracteristica espectral especifica. Este problema se puede ver como un problema de
clasificacién binaria, en el cual se tienen la clase target, conformada por los pixeles con la
firma espectral de interés, y la clase background, formada por todos los pixeles con firmas
espectrales diferentes al target [20]. Lo ideal en este tipo de problemas es cuando existe
una clara separacion entre el objeto que se quiere diferenciar (target) y el fondo
(background) [4].

2.3.2 Desmezclado
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En una imagen hiperespectral podemos encontrar tanto pixeles puros como pixel
mezclados. Los pixeles puros corresponden a firmas espectrales de un Unico material. Los
pixeles mezclados son el resultado de la combinacion de diferentes materiales, debido a
la resolucién espacial, caracteristicas épticas del sensor o0 el sensado de superficies no
homogénea. Este tipo de pixeles son los mas comunes en imagenes hiperespectral. Los
pixeles mezclados se pueden descomponer en un conjunto de espectros “puros”
denominados endmembers. Los modelos de mezclado para imagenes hiperespectrales
gue se encuentran en la literatura se dividen en dos corrientes: modelos lineales y modelos
no lineales. El modelo lineal asume que el pixel mezclado es el resultado de la suma
proporcional de los endmembers [21-23]. Por su parte, el modelo no lineal de mezcla tiene
en cuenta las interacciones que ocurren entre los materiales sensados y la luz [21, 24, 25].
Los algoritmos de desmezclado buscan estimar desde una imagen hiperespectral: el
numero de endmembers o componentes “puros”, las firmas espectrales que representa

cada endmember, y la proporcion de los endmembers en cada pixel.

2.3.3 Clasificacion

La clasificacién asigna una etiqueta a cada pixel de la imagen; esta etiqueta se relaciona
con el material u objetos presentes en laimagen. En la literatura se encuentran algoritmos
de clasificacién que se pueden dividirse en dos grupos [26]: algoritmos de clasificacién no
supervisada y algoritmos de clasificacion supervisada. Los algoritmos de clasificacion no
supervisado se caracterizan por no usar conocimiento a priori sobre las clases existentes.
El objetivo de estas técnicas consiste en identificar, de una manera automatizada, clases
0 agrupaciones de pixeles, utilizando para ello medidas de similitud [26]. Dentro de los
algoritmos de clasificacion no supervisados se destacan técnicas como K-means [27]. Por
su parte, los algoritmos supervisados se basan en el conocimiento a priori sobre las clases
existentes para entrenar un clasificador [26]. Algunas de las técnicas de clasificacién
supervisadas, que se destacan mas por su sencillez y mejor desempefio, son las técnicas
como el vecino mas cercano (nearest neighbor) [28], distancia minima (minimum distance)
[29] y méxima probabilidad (maximum likelihood ML) [30]. Sin embargo, varios estudios
han demostrado la efectividad de clasificadores basados en maquinas de soporte vectorial
para la clasificacion de imagenes hiperespectrales [8]. En la siguiente seccién se presenta

en detalle una revision sobre clasificacién de imagenes hiperespectrales.
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2.4 Clasificacion de imagenes hiperespectrales

La forma como se realiza la clasificacion de las imagenes hiperespectrales varia no
Unicamente con el tipo de clasificador utilizado, sino también con el tipo de informacion
empleada para el proceso de clasificacion. Los datos hiperespectrales proporcionan
informacion desde la dimension espectral, donde cada pixel puede verse como una sefial
unidimensional con n caracteristicas espectrales, pero también proporciona informacién
desde la dimension espacial, donde entra a jugar un papel importante los conceptos de
textura, objeto y regiones. Las técnicas de clasificacion utilizan de forma independiente o
combinada esta informacion. Por lo cual, en la literatura encontramos clasificadores

espectrales y espacial-espectrales [7].
2.4.1 Clasificaciéon espectral

La clasificacion espectral toma en consideracion Unicamente las firmas espectrales que
contiene cada pixel de la imagen. Son los métodos mas empleados y de mayor desarrollo,
debido al auge de técnicas de reconocimiento de patrones para datos multivariados. En
este tipo de clasificacion no se tiene en cuenta la informacién espacial; es decir, cada pixel
se analiza como una muestra independiente sin relacién con sus vecinos. Este tipo de
clasificacién se caracteriza por incluir una etapa de reduccion de dimensiones previa a la
clasificacion debido al fenémeno de Hughes [31-33]. Métodos de clasificacion como ML
nos son capaces de clasificar con precision los datos hiperespectrales dada su alta
dimensionalidad. Esto ocurre principalmente porque el nimero de datos de entrenamiento
es pequefio en comparacion con el nimero de bandas espectrales resultando en una mala

estimacion de medias y varianzas [34]

Dada la alta dimensionalidad de los datos hiperespectrales, es comdn encontrar en la
literatura el uso de técnicas de reduccién de dimensiones como una etapa previa a la
clasificacion [34-44]. Una de las técnicas mas representativas en esta etapa es el andlisis

de componentes principales -PCA [10]. PCA permite obtener una representacion compacta
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donde las bandas espectrales se encuentran no correlacionadas [10]. Otro método
empleado en el pre-procesamiento es la fraccion minima de ruido —MNF [35]. MNF emplea
tanto la matriz de covarianza de la sefial como la matriz de covarianza del ruido. MNF
realiza una descripcién mas detallada de la cantidad de informacion presente en la imagen
y la cantidad de ruido, al mismo tiempo esta técnica es mas robusta y menos sensible a
pixeles ruidosos [35]. Por otra parte, se ha explorado el uso de analisis de componentes
independientes (independent component analysis -ICA) para la reduccion de dimensiones
de imagenes hiperespectrales. Wang and Chang [36] demuestran su efectividad en
comparacion con PCA y MNF. A diferencia de PCA y MNF que usan la magnitud de los
valores propios para organizar las componentes, ICA no presenta un criterio Unico. Wang
and Chang [36] usan la dimension virtual (virtual dimensionality -VD) propuesta en [37]
para ordenar las componentes independientes y seleccionar un espacio de baja dimension.
También se ha explorado el uso de la transformada Wavelet para extraccion de
caracteristicas de los datos hiperespectrales [38-39]. Bruce et al. [39] presentan un estudio
para la extraccion de caracteristicas de imagenes hiperespectrales usando diferentes
familias de wavelets; en este trabajo concluyen que los coeficientes en las escalas mas
altas logran mejorar la discriminacion de las clases, sin embargo, los resultados dependen

de la seleccién de la familia de wavelets.

En la literatura, también se encuentran métodos de reduccion de dimensiones que usan
conocimiento a priori sobre los datos para encontrar un nuevo espacio de representacion
donde las clases sean mas separables, es decir, métodos de reduccién de dimensiones
supervisados. Entre los primeros métodos que siguen este enfoque para el procesamiento
de imagenes hiperespectrales se encuentra la técnica de proyeccion a un sub-espacio
ortogonal (OSP, por las siglas en ingles de ortogonal subspace projection) introducida por
Harsanyi & Chang [9]. En la literatura también se encuentran extensiones de métodos
como LDA (Linear Discriminant Analysis) para la reduccion de dimensiones y clasificacién
de imagenes hiperespectrales [40], asi como derivaciones de esta técnica. Por ejemplo, Li
et al. [41] introducen el andlisis discriminante de Fisher local (LFDA) que permite la
reduccion de dimensiones de datos hiperespectrales asumiendo que cada firma espectral
es el resultado de una mezcla de Gaussianas. Recientemente, se han introducido técnicas
de reduccion de dimensiones basadas en aprendizaje de manifold [40]. Estos métodos de
reduccion de dimensiones buscan un espacio de representacion de baja dimension tal que

las clases en la imagen sean mas separables, teniendo en cuenta una relacion local lineal
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de los pixeles enmarcada en un manifold no lineal global [40]. Algunos métodos basados
en aprendizaje de manifold son: ISOMAP [42], LLE (locally linear embedding) [42], LE
(Laplacian eigenmap) [44] y DML (discriminative manifold learning) [40].

Adicionalmente, se encuentran en la literatura el uso de métodos de seleccion de
caracteristicas para la reduccién de dimensiones de datos hiperespectrales. Pal et al. [34]
demostré que el nimero de caracteristicas empleadas para la clasificacion de imagenes
hiperespectrales es importante. Las técnicas de seleccion de caracteristicas mas
empleada en el procesamiento de imagenes hiperespectrales son los métodos basados en
la seleccion de un subconjunto de bandas (BSS, band subset selection). Esta técnica
selecciona el subconjunto de bandas que maximiza la separabilidad de las clases [45].

Una vez realizada la etapa de pre-procesamiento, es posible emplear las técnicas de
clasificacion de datos multivariables en el procesamiento de imagenes hiperespectrales.
En este tipo de clasificacion se asume que cada pixel es un dato n-dimensional, donde
cada dimensién corresponde a una banda espectral. Los métodos mas empleados para la
clasificacion de imagenes hiperespectrales son los basados en maquinas de soporte
vectorial (Support vector machines o SVM) [8, 46], por su facilidad para trabajar con datos
de alta dimensién. SVM consiste en construir un hiperplano tal que maximice la distancia
de separacion de dos conjuntos de datos. SVM se basa en un proceso de optimizacion
gue busca obtener los vectores de soporte para definir limites en las clases. Una
caracteristica importante de este método es su facilidad para adaptarse a problemas no

lineales a través de funciones kernel [8].

2.4.2 Clasificacion espacial-espectral

La necesidad de métodos de clasificacion que usen tanto la informacion espacial como
espectral se ha establecido por varios investigadores [47-49, 7]. Para la clasificacién
espectral-espacial de las imagenes hiperespectrales existen diferentes métodos que se
pueden agrupar en métodos basados en morfologia [50-52], kernels espaciales [53-55],
segmentacion [56-59] y representacion multiescala [60, 61], las cuales se describen con

mas detalle a continuacion.
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La morfologia matematica es una herramienta de procesamiento digital de imagenes
empleada para la representacion y descripcion de regiones [12]. Las operaciones basicas
para la morfologia matemética son la dilatacién y la erosién, inicialmente definidas para
imagenes binarias. A través de estas técnicas se obtiene un conjunto de caracteristicas
gue son usualmente empleadas en procesos de clasificacion. Con el desarrollo de los
perfiles morfoldgicos se logré extender el uso de estas técnicas para la clasificacion de
imagenes remotas [50]. Por ejemplo, en [50] se emplea un conjunto de componentes
principales de una imagen hiperespectral para obtener los perfiles morfolégicos, estos
perfiles se obtienen al aplicar varias operaciones de apertura y cierra con diferentes tipos
y tamafios de elementos estructurales. Una vez se construyen los perfiles morfol6gicos,
estos son empelados en la clasificacion de los datos hiperespectrales usando métodos
como redes neuronales [50] y SVM [51].

Jimenez-Rodriguez y Rivera-Medina [53] introducen el contexto espacial de un pixel para
mejorar los resultados de clasificacién espectral. Este método emplea un vecindario para
medir el grado de homogeneidad de los resultados de clasificacién. Por otra parte, en [54]
se introduce el uso de kernel espaciales para la clasificacion de imagenes
hiperespectrales. Camps-Valls y Gomez-Chova [54] exploran el uso de multiples kernels
para mejorar la clasificaciéon de imagenes hiperespectrales. Adicional a la informacién
espectral del pixel se incluye en la clasificacion caracteristicas relacionadas con la textura.
En [55] la informacidn espacial de un pixel es modelada como un conjunto de componentes
conectado y caracterizada por el valor promedio; esta informacion se introduce a un
clasificador SVM usando métodos kernel. En [54] logran obtener una mejora del 4%

empleando esta técnica.

Otra forma de tener en cuenta la informacion espacial en la clasificacion de imagenes
hiperespectrales es a través de la segmentacioén, la cual consiste en separar o partir la
imagen en partes homogéneas y disjuntas en términos de un conjunto de caracteristicas
de los pixeles de la imagen que permitan discriminar unas regiones de otras [12]. Métodos
como crecimiento de regiones [53], agrupamiento [57] y arboles de particiéon binario [58]

son empleados para la segmentacion de imagenes hiperespectrales y su clasificacion.

Otra de las técnicas para la clasificaciobn espacial-espectral es la representacion

multiescala. Duarte et al. [60] introducen el uso de una representacion multiescala obtenida
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por la solucién sistematica de una ecuacion diferencial parcial no lineal. En [61] se realiza
una comparacion de este método de clasificacion y la obtenida por los arboles binarios de
particibn propuestos en [58], y se logra demostrar que la representaciéon multiescala

incrementa la precision de la clasificacion de imagenes hiperespectrales.

2.5 Descriptores de forma

La forma digital ha tomado gran importancia y esto no es ajeno en las imagenes, de las
cuales se ha investigado y se ha ido recolectando cierta variedad de base de datos, en las
imagenes se tienen en cuenta diferentes caracteristicas, como la forma. Podemos
encontrar en la literatura gran variedad de informacién sobre técnicas de descripcion de
forma [64].

Una de las caracteristicas claves para poder conocer e identificar el contenido de una
imagen es por su forma. No obstante, no es facil la descripcion de la forma de una imagen,
esto ocurre debido a que cuando un objeto es proyectado en tres dimensiones reales a un
plano de dos dimensiones, una dimension de la informacion del objeto se pierde [64].
Debido a esto la forma que se extrajo de esa imagen, representa solo una parte del objeto
gue se proyecto, en ocasiones también influye la distorsién y el ruido del medio en donde
se esté trabajando. Por lo mencionado anteriormente, un Descriptor de forma, debe de
tener ciertas propiedades para lograr la mayor eficacia en los resultados que se quieren

conseguir, como lo son: una buena precision en la obtencion de los datos.

Dentro de las técnicas de descripcién y representacion de forma, encontramos dos clases
de métodos de descriptores: basados en contornos y en regiones, dentro de cada clase
podemos localizar métodos estructurales y métodos globales, cuando hablamos de
métodos estructurales nos basamos solamente en partes o segmentos, cuando se habla

de métodos globales, es cuando la forma representa un todo de la imagen [64].

2.6 Recomendaciones

Dada la importancia de la etapa de reduccion de dimensiones para la clasificacién de

imagenes hiperespectrales, se evidencia en la literatura la necesidad de proponer nuevos
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métodos, robustos y eficientes, para encontrar espacios de representacion de baja
dimensién, donde los clasificadores obtengan un mejor desempefio. Como se presentd en
la seccion anterior, la mayoria de técnicas de reduccion de dimensiones empleadas en
imagenes hiperespectrales son técnicas propuestas en el campo de reconocimiento de
patrones, y, por tanto, no tienen en cuenta la naturaleza de las imagenes hiperespectrales.
En este trabajo se propone una nueva metodologia de reduccion de dimensiones de
imégenes hiperespectrales teniendo en cuenta la forma de la firma espectral, ya que es
desde la forma que un sistema de percepcién remota puede discriminar e identificar

materiales sobre la superficie terrestre.






3.Marco Experimental

La reduccion de dimensiones se reconoce como un paso importante para la clasificacion
de imagenes hiperespectrales, dado la alta correlacion de las bandas. Sin embargo, se
establecio en la revision de literatura que no existen métodos de reduccion que tengan en
cuenta la informacién proporcionada por la forma de las firmas espectrales. Por esta razon
este proyecto de tesis exploro el uso de descriptores de forma para obtener un espacio de
representacion de baja dimensibn que mejore la clasificacibn de imagenes
hiperespectrales. A continuacion, se describen las imagenes hiperespectrales reales
usadas para el desarrollo experimental de este proyecto, asi como la fundamentacion
tedrica de los dos descriptores de forma empleados: descriptores de Fourier y Wavelet;
finalmente, se presenta la metodologia de clasificacion empleada para evaluar los

descriptores de forma.
3.1 Bases de datos

Para el desarrollo de la investigacion se emplearon las imagenes hiperespectrales que se
presentan a continuaciéon. Estas imagenes se seleccionaron porque: (1) son ampliamente
usadas por la comunidad de percepcion remota para la validacibn de métodos de
clasificacion; y (2) estas imagenes, asi como sus mapas de clasificacion de referencia, se
encuentran disponibles en internet de forma gratuita, lo cual permite realizar un analisis

cuantitativo del desempefio de la metodologia propuesta.
3.1.1 Indian Pines

Indian Pines es una imagen hiperespectral capturada por el sensor AVIRIS el 12 de junio
de 1992, sobre un area agricola que se encuentra a 6 km al oeste de West Lafayette. La
Figura 3-1 muestra una composicion RGB de la imagen Indian Pines usando las bandas

47, 24 y 14. Esta imagen contiene 145 x 145 pixeles y 220 bandas espectrales en el rango
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de 400-2500 nm. Para este trabajo se usaron 200 bandas que resulta de eliminar las
bandas de absorcion de agua: 104 a 108, 150 a 163 y la banda espectral 220. El mapa de
clasificacion de esta imagen se muestra en la Figura 3-2. El mapa de clasificacion incluye
16 clases con diferentes cultivos de maiz y soya. Los datos hiperespectrales y el mapa de
clasificacion se encuentran disponibles en la pagina web:

https://engineering.purdue.edu/~biehl/MultiSpec/hyperspectral.html.

L
Figura 3-1: Composicion RGB Indian Pines (bandas de 47, 24 y 14)
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Figura 3-2: Mapa de clasificacion Indian Pines
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3.1.2 Cuprite

La imagen Cuprite fue capturada sobre el distrito minero a 2 km al norte de Nevada (USA),
con el sensor AVIRIS, en 1995. Los datos se encuentran disponibles online
(ftp://ftpext.cr.usgs.gov/pub/cr/co/denver/speclab/pub/cuprite/). La imagen tiene 224
bandas y una resolucién espacial de 20 metros. La Figura 3.3(a) muestra una composicion
RGB de la imagen empleando las bandas 183, 193 y 207. El mapa de clasificacion
reportado por el USGS se muestra en la Figura 3.3(b). Para este trabajo se utilizaron 138
bandas y 400x400 pixeles. Las bandas entre 400 a 1300 nm y 2009 a 2507 nm (bandas 4
a 90 y 174 a 224 respectivamente) son usadas en este trabajo. Se ha demostrado que
estas longitudes de onda permiten la identificacibn de minerales y este estudio fue
realizado en (http://speclab.cr.usgs.gov/map.intro.html). Para la clasificacién de la imagen
Cuprite se usaron 10 clases, las cuales se muestran en la Figura 3-4.

Cuprite, Nevada
AVIRIS 1995 Data
USGS
Clark & Swayze
Tricorder 3.3 product

K=Alunite 150C
K-Alunite 250C
K-Alunite 450C
Na82-Alunite 100C
Nad0-Alunite 400C
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or muscovite
i | Halloysite
B Dickite
- Alunite+Kaolinite
and/or Muscovite
e
- Calcite +
Montmorillonite
- Calcite +Kaolinite
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Buddingtonite
: Chalcedony
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Pyrophyllite
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a. b.
Figura 3-3: Imagen Cuprite (a) Composicién RGB (bandas de 183, 193, y 207) y (b)
Mapa de Clasificacion Cuprite.
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Figura 3-4: Mapa de Clasificacién Cuprite 10 clases.

3.1.3 Kennedy Space Center -KSC

La imagen KSC fue capturada sobre el Centro Espacial Kennedy, Florida (USA), por el
sensor AVIRIS, el 23 de marzo de 1996. La imagen fue capturada a una altitud de 20 km,
permitiendo una resolucion espacial de 18 metros. La imagen KSC esta disponible online
(http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php?title=Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes) y
tiene 176 bandas obtenidas después de remover las bandas de absorcion y 512x614
pixeles. La Figura 3-5 presenta la composicion RGB de la imagen usando las bandas 30,

20y 9; la Figura 3-6 muestra su mapa de clasificacion.

Figura 3-5: Composicion RGB (bandas de 30, 20, y 9) Imagen KSC.
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Figura 3-6: Mapa de Clasificacién KSC 13 clases.

3.2 Métodos

El reconocimiento de objetos en vision por computador hace uso de representaciones de
forma que son invariantes a transformaciones de traslacién, rotacién y escalamiento. Los
descriptores de forma se clasifican en dos categorias: descriptores basados en la frontera
y basados en las regiones [62, 63]. Entre los descriptores basados en la frontera se destaca
los descriptores de forma [63], los cuales emplean la transforma de Fourier de la frontera
como descriptor. En este proyecto se extiende el concepto de descriptores de forma para
proponer una metodologia de reduccion de dimensiones de imégenes hiperespectrales
teniendo en cuenta la forma de las firmas espectrales, dado que es la forma la que permite
la discriminacion de los materiales presentes en una superficie u objeto. En la siguiente
seccion se describe la extension de descriptores de Fourier para firmas espectrales. De
igual forma, se explora el uso de la transformada Wavelet como descriptor de forma de las

firmas espectrales.

3.2.1 Descriptores de Fourier

Dado que la forma de una firma espectral permita la identificacion remota de materiales y

los descriptores de Fourier caracterizan las formas de siluetas en dos dimensiones, se
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espera que al usar descriptores de Fourier se pueda encontrar un espacio de
representacion de baja dimension donde se preserve la informacién de la firma espectral

relacionada con su forma.

Para calcular los descriptores de forma de Fourier de una firma espectral se asume que
esta firma es una silueta en dos dimensiones. Por tanto, cada punto de la firma espectral
se puede ver como un par de coordenadas (X, y), donde el eje x corresponde al nimero
de las bandas y el eje y a la reflectancia. Esta interpretacion de la firma espectral se ilustra

en la Figura 3-7.

e

Reflectancia
(Eje imaginario)

x
Numero de banda (Eje real)

Figura 3-7: Concepto descriptores de Fourier para firmas espectrales.

Cada par de coordenadas (X, y) se puede representar como un nidmero imaginario z = x +
yi. De esta manera, a partir de un pixel con p bandas espectrales se forma una secuencia
de ndameros complejos s = {(Xo, Yo), ... (Xx, Y«)} donde k = 0, 1, ..., p-1. Para obtener los
descriptores de forma de Fourier se calcula la transformada discreta de Fourier -DFT de la

secuencia compleja s [12].

Dado p puntos consecutivos sk, 0<sksp-1, la transformada discreta de Fourier -DFT S,

0<I<p-1, esta definida como:
p—1 _.2n
Sl = Z Ske J p Kl

Los descriptores de forma de Fourier se definen como la magnitud de los coeficientes |S)|
[12].
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Figura 3-8: Concepto descriptores de Fourie: (a) firmas espectrales y (b) coeficientes de

Fourier.

En la Figura 3-8 se presenta un ejemplo de los coeficientes de Fourier (Figura 3-8b) para
una firma espectral (Figura 3-8a). La magnitud de estos coeficientes es simétrica, por lo
gue se obtienen magnitudes mayores a cero al principio y al final de la Figura 3-8b. Se
observa que los primeraos coeficientes de Fourier son los que van a tener la mayor amplitud.
Por lo tanto, en este trabajo suponemos que esos coeficientes son los que van a guardar

la informacion suficiente para representar la forma de la firma espectral.

Es importante anotar que, aunque los descriptores de forma de Fourier son ampliamente
usados para el reconocimiento de objetos en visién por computador, no se conoce hasta
el momento su uso en imagenes hiperespectrales. En este proyecto se extiende su uso
para encontrar un espacio de representacion de baja dimension para datos
hiperespectrales. Este espacio de representacion se obtiene al seleccionar los primero m

descriptores de Fourier.

En el Capitulo 4 se presentan experimentos con imégenes reales que demuestran la
capacidad de los descriptores de Fourier para representar datos espectrales y mejorar la
clasificacion, de igual forma, en el Capitulo 4 se estudia el efecto del niumero de

descriptores sobre la precision de clasificacion de datos hiperespectrales.
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3.2.2 Transformada Wavelet

El analisis espectral de una sefial por medio de la transformada de Fourier proporciona
una descripcion de las frecuencias en la forma de onda, pero no proporciona informacion
sobre el tiempo en el cual ocurren esas frecuencias. La transformada Wavelet — WT
(Wavelet Transform) obtiene una representacion multiresolucion en tiempo y frecuencia

gue facilita el analisis de sefiales unidimensionales.

Dada una firma espectral s, el primer nivel de la transformada Wavelet se obtiene aplicando
un filtro pasa baja (h(n)) y un filtro pasa altas (g(n)). Después del filtro, cada sefial queda
con la mitad de la frecuencia por eso se pude sub-muestreadas a la mitad se realiza con
Nyquist. Por tanto, en este nivel se tiene dos sefiales, los datos que resultan del filtro pasa
altas se denominan coeficientes de detalle y los datos que resultan del filtro pasa bajas se
denominan coeficientes de aproximacién. La Figura 3-8 presenta graficamente el
procedimiento para calcular la transformada Wavelet discreta. A partir de los coeficientes
de aproximacion se obtienen otros niveles de representacion, repitiendo sucesivamente el

mismo procedimiento.

En este trabajo, usamos la WT para obtener una nueva representacién de los datos
hiperespectrales. Esta transformacion se calcula para cada pixel de la imagen, es decir, no
se emplea la informacién espacial, se analiza cada pixel como una sefial unidimensional.
Los coeficientes de detalle de una firma espectral proporcionan informacién sobre los
componentes de alta frecuencia y los coeficientes de aproximacion capturan la informacién

sobre componentes de baja frecuencia.
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Nivel 1
Coeficientes DWT

Nivel 3
Coeficientes DWT

Pasa Bajas Sub-muestreo Coeficientes de aproximacion
cAl
cD1

Pasa Altas Sub-muestreo Coeficientes de detalle

Figura 3-9: Transforma Wavelet discreta.

En este proyecto extendemos el uso de la transformada Wavelet para obtener un descriptor
de forma de las firmas espectrales. Trabajos previos han empleado WT en el
procesamiento de imagenes hiperespectrales, principalmente para la extraccién de
caracteristicas. Por ejemplo, en [38,39] obtienen la transformada Wavelet de cada pixel y
luego usan un algoritmo de seleccién de caracteristicas para determinar que coeficientes
permiten una mejor discriminacién de las clases. En este trabajo, usamos las
caracteristicas capturadas en los coeficientes de aproximacién para describir la forma de
las firmas espectrales. Dado que es en los coeficientes de aproximacion que se captura la

informacion de los componentes de baja frecuencia, por tanto, se puede usar estos



28 Marco experimental

coeficientes como una representacion de la forma en una baja dimension. En el siguiente
capitulo exploramos esta suposicion usando dos tipos de familia de wavelets y tres niveles

de descomposicion.
3.3 Metodologia de Clasificacion

La metodologia que se propone para la clasificacion de imagenes hiperespectrales usando
los descriptores de Fourier se presenta en la Figura 3-9. Desde una imagen hiperespectral
| se obtiene la representacion en coordenadas (X, y), donde x es el nimero de las bandas
y y es la reflectancia. Para obtener esta representacién se organiza la imagen en una
matriz de dos dimensiones, con el nimero de pixeles por el nimero de bandas. Cada firma
espectral corresponde a y en las coordenadas (X, y), y X €s un vector con el nimero de
bandas. A partir de estas coordenadas se construye el conjunto de nimeros complejos y
se calcula su respectiva transformada discreta de Fourier. Para obtener los descriptores
se requiere definir cuantos coeficientes se usardn en la etapa de reduccion de
dimensiones. Para este proyecto se evalué el nuevo espacio de representacion con
diferentes numeros de descriptores de Fourier. Para las tres imagenes se compararon las
representaciones obtenidas a partir de 5 a 50 descriptores de Fourier, en incrementos de
5. Una vez se obtienen la representacion de las imagenes por los descriptores de Fourier
se procede con la etapa de clasificacion (ver Figura 3-9). Para el calculo de los descriptores
Fourier se uso el algoritmo rapido de la transformada de Fourier (fft) disponible en Matlab.

: Seleccionar
m: Numero de
X muestras de
descriptores i
entrenamiento

de forma

I: imagen
hiperespectral

Descriptores de Fourier s&

Clasificacion Supervisada

Figura 3-10: Metodologia de clasificacion usando descriptores de Fourier.
La metodologia que se emplea para la clasificacion de imagenes hiperespectrales usando

los descriptores de forma Wavelet se presenta en la Figura 3-10. En este caso, se calcula
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la transformada discreta Wavelet -WT para cada pixel de la imagen hiperespectral. Esta
transformada corresponde a la transformada unidimensional. uno Una vez se obtienen los
coeficientes de aproximacién y de detalle, se emplean los coeficientes de aproximacion en
el tltimo nivel como los descriptores de forma (m descriptores) (ver Figura 3-10). Para este
trabajo se exploré el uso de dos familias de Wavelet: Daubechies y Coiflets y se realizaron
experimentos con 1, 2 y 3 niveles de descomposicién. También se realizaron experimentos
con 4 y 5 niveles de descomposicion, pero la sefial se perdia no obteniendo ningun
coeficiente. Para el calculo de los descriptores de forma de Wavelet se uso6 la funcién
wavedec disponible en Matlab. Una vez calculado los coeficientes Wavelet se seleccionan
Unicamente los coeficientes de aproximacién en el dltimo nivel para construir el nuevo

espacio de representacion y proceder con la etapa de clasificacion.

Seleccionar
muestras de
entrenamiento
A
Seleccionar los
Calcular la coeficlentes de 9
owr aproximacion ol i
]
I: Imagen '/be’é

&
Clasificacion Supervisada

hiperespectral Descriptor de Wavelet

Figura 3-11: Metodologia de clasificacion usando descriptores Wavelet.

Para evaluar el nuevo espacio de representacion para imagenes hiperespectrales a partir
de descriptores de forma se usé una clasificacién supervisada. Se realizé la clasificacion
tanto de la imagen original y las imagenes obtenidas a partir de los métodos de reduccion
de dimensiones basados en analisis de componentes principales (PCA), descriptores de
Fourier, y transformada Wavelet. Para la clasificacion de las imagenes se us6 un
clasificador discriminante lineal (linear discriminant analysis — LDA) y un clasificador de
maquinas de soporte vectorial (support vector machine -SVM) con un kernel polinomial de
segundo grado. EIl primer clasificador se seleccion6 debido a su simplicidad y dado que
varios trabajos han demostrado que el desempefio de este clasificador es afectado por la
alta dimensionalidad de los datos hiperespectrales. El clasificador SVM se seleccion6 dado

gue es la técnica de preferencia para el procesamiento de imagenes hiperespectrales. Los
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pardmetros de los clasificadores se seleccionaron experimentalmente. Es importante
anotar, en este trabajo se usa los clasificadores como herramientas para comparar los
métodos de reduccidon de dimensiones propuestos. Por tanto, la optimizacion de estos

pardmetros se puede considerar como un trabajo futuro.

Por su parte, los descriptores de forma propuestos en este trabajo se comparan con PCA,
dado que es la técnica no supervisada de méas amplio uso para la reduccion de
dimensiones de imégenes hiperespectrales. Para el clasificador discriminante lineal se usé
la funcién classify disponible en el toolbox de estadistica y aprendizaje de maquinas de
Matlab. Para el clasificador SVM se usaron las funciones fitcecoc y predict también
disponibles en Matlab. Por ultimo, para el calculo de las componentes principales se
empled la funcién princomp. El nUmero de componentes principales para reducir las
dimensiones de las imagenes hiperespectrales se varid de la misma manera que el nimero

de descriptores de forma.

Para el entrenamiento de los clasificadores se usé el 10% de las muestras disponibles de
cada clase. Se definio este porcentaje dado el bajo nUmero de muestras de entrenamiento
a la cual se tiene acceso en el procesamiento de imagenes hiperespectrales. Las Tablas
3-1 a 3-3 presentan el nimero de muestras de entrenamiento por clase para cada imagen
hiperespectral. Se puede observar que Indian Pines tiene un bajo nimero de muestras
etiquetadas para las clases alfalfa, grass pasture mowed y soybean notill. En el caso de la
imagen Cuprite, todas las clases tiene un numero considerable de muestras de
entrenamiento. Por su parte, para la imagen KSC tiene un bajo nimero de pixeles
etiquetados, sin embargo, en la mayoria de las clases se usan mas de 20 muestras de
entrenamiento, excepto para las clases Harwood Swamp y Slash Pine. Las Tablas 3-1 a
3-3 también presentan la etiqueta con las cuales se referenciardn cada clase en la
presentacion de resultados. Para observar el desempefio del clasificador se us6 el 90% de
pixeles restantes como muestras de evaluacién y se calcularon las matrices de confusion.
En el siguiente capitulo se presentan los resultados obtenidos al clasificar la imagen
original, la imagen obtenida desde PCA, descriptores de Fourier (DF) y descriptores
Wavelet (WT).

Tabla 3-1: Numero de muestras de entrenamiento para Indian Pines.
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. Muestras de U] €
Etiqueta Clase ; muestras de
entrenamiento -
evaluacion

1 A Alfalfa 5 54

2 B Corn-notill 38 380
3 C Corn-min 23 234
4 D Corn 83 834
5 E Grass pasture 143 1434
6 F Grass trees 50 497
7 G Grass pasture mowed 3 26

8 H Hay windrowed 75 747
9 I Oats 49 489
10 J Soybeans notill 2 20

11 K Soybeans min 61 614
12 L Soybean clean 247 2468
13 M Wheat 97 968
14 N Woods 10 95

15 ®) Bldg grass trees drives 21 212
16 P Stone Steel towers 129 1294

Tabla 3-2: Numero de muestras de entrenamiento para Cuprite.

. Muestras de Muestras de
Etiqueta Clase ; >
entrenamiento evaluacion

1 A K-Alunite 250 c 351 3513
2 B Alunite+Kaolinite or muscovite 1424 14236
3 C Kaolinite wxl| 271 2706
4 D Kaolinite pxI 886 8856
5 E Kaolinite + Smectite or muscovite 168 1677
6 F Calcite 91 913

7 G Calcite + Montmorillonite 828 8276
8 H Med-al Muscovite 570 5702
9 I High-al Muscovite 2256 22560
10 J Chalcedony 355 3552

Tabla 3-3: Numero de muestras de entrenamiento para Kennedy Space Center -KSC.

. Muestras de Muestras de
Etiqueta Clase ; >

entrenamiento evaluacion
1 A Scrub 76 761
2 B Willow swamp 24 243
3 C CP Hammock 26 256
4 D CP/Oak 25 252
5 E Slash Pine 16 161
6 F Oak/Broadleaf 23 229
7 G Hardwood swamp 11 105
8 H Graminoid marsh 43 431
9 I Spartina marsh 52 520
10 J Catiail marsh 40 404
11 K Salt marsh 42 419
12 L Mod flats 50 503
13 M Water 93 927







4.Resultados y discusién

En este capitulo se presentan los resultados de clasificacién de las imagenes Indian Pines,
Cuprite y KSC usando un clasificador discriminante lineal (LDA) y un clasificador de
maquinas de soporte vectorial (SVM). En estos experimentos buscamos validar la
metodologia propuesta en las Figuras 3-9 y 3-10. Se presentan los resultados de
clasificacion tanto de los datos originales, es decir datos sin ningun tipo de reduccién de
dimensiones, como desde las representaciones en dimensiones mas bajas obtenidas por
PCA, los descriptores de Fourier (FD) y la transformada Wavelet (WT). Como se mencion6
anteriormente, PCA se emplea como un método de referencia dado que es la técnica mas

empleada para la reduccién de dimensiones de datos hiperespectrales.

4.1 Clasificacion Indian Pines

4.1.1 Clasificacion con SVM

La tabla 4-1 muestra la precision general de clasificacion de la imagen Indian Pines
calculado desde los resultados del clasificador SVM. Se uso6 un clasificador SVM polinomial
de segundo orden entrenado con el nimero de muestras detalladas en la Tabla 3-1. Una
vez entrenado el clasificador, se clasificaron todos los pixeles de la imagen. Para calcular
los porcentajes de precision general se usaron los pixeles etiquetados para cada clase. La
Tabla 4-1 incluye los porcentajes de clasificacién general obtenidos para Indian Pines
desde la imagen original (sin ningan proceso de reduccién de dimensiones), usando de 5
a 50 componentes principales (pardmetro m en la tabla 4-1) , usando de 5 a 50 descriptores
de Fourier (FD) (pardmetro m en la tabla 4-1) y usando los coeficientes de aproximacién
obtenidos con la familia wavelet Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1) con tres niveles de
representacion (pardmetro m en la tabla 4-1). En la tabla 4-1 se resaltan los mejores

porcentajes de precision obtenidos para cada técnica.
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Tabla 4-1: Precision general de clasificacion de Indian Pines usando SVM.
Imagen Original | 76.12

PCA (%) | FD (%) WT
5| 7713 | 73.39 |nivel | m | COIF1(%) | m | DB1 (%)
10| 7713 | 8305 | 1 [102| 7623 |100| 77.31
15| 74.83 | 8266 | 2 |53 | 78.65 50 | 81.21
20| 7278 | 8135 | 3 |29| 80.35 25 | 84.18
25| 70.31 | 78.48
30| 66.56 | 75.12
35| 63.13 | 73.63
40| 59.98 | 72.25
45| 58.08 | 72.15
50| 5573 | 69.07

Como se puede observar en la Tabla 4-1, para la imagen original se obtuvo una precisiéon
del 76.12% usando el clasificador SVM. Usando la técnica de reduccion de dimensiones
PCA se obtuvieron precisiones entre el 55% y 77% variando de acuerdo al nimero de
componentes principales. ElI mejor resultado se obtuvo con 10 componentes, con una
precision del 77.13%. Por su parte, usando los descriptores de Fourier propuestos en este
trabajo se obtuvieron precisiones entre los 69% y 83%; el mejor resultado se obtuvo con
10 descriptores, con una precision del 83.05%. Para el descriptor de forma basado en
Wavelet (WT) se obtuvieron precisiones entre el 76% y el 84%, variando de acuerdo a la
familia Wavelet empleada, asi como al nivel de descomposicion. Para la familia Coiflets
(COIF1), el mejor resultado se obtuvo con 3 niveles de descomposicion, alcanzando una
precision del 80.35%; en este nivel, el descriptor de forma obtenido tiene solo 29
componentes. Por otro lado, para la familia wavelet Daubechies (DB1) el mejor resultado
también se obtuvo con 3 niveles de descomposicion, con 84.18% de precision, logrando el
mejor resultado de clasificacion de este experimento. En el tercer nivel de representacion

y usando DB1 se obtiene una representacion de 25 componentes.

La Tabla 4-2 presenta la precision de clasificacion por clase para la imagen Indian Pines
usando SVM. Se presenta la precision para 5, 10, 15 y 20 componentes principales y
descriptores de Fourier (FD), dado que después de 20 la precisiéon general de clasificacién
decrece. Adicionalmente, la tabla incluye la precision de clasificacion por clase para la
imagen original (I0) sin ningin método de reduccién de dimensiones y las diferentes

configuraciones para los descriptores de forma Wavelet (WT).
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Tabla 4-2: Precision de clasificacion por clase de Indian Pines usando SVM.

Wavelet

PCA (%) FD (%) COIF1 DB1

10
5 10 | 15 | 20 5 10 15 | 20 1 2 3 1 2 3

44.4149.0|449| 6.1 |10.2|38.8| 46,9 |55.1|53.1]42.9|38.8|38.8|44.9|429|42.9

37.9 1459 |55.6 | 47.4 | 48.5| 42.7 | 53.2 | 62.0 | 56.7 | 42.1 | 43.0 | 45.945.9 | 53.5 | 53.2

50.0 | 50.2 |43.1|355|32.2|55.0| 58.3 |58.3|61.1|51.7|59.2|555|56.4|59.2|67.3

63.4 | 71.5 | 65.6 | 59.0 | 51.0 | 45.7 | 75.4 | 73.2|72.7|66.3|70.3|70.2|67.4|73.1|76.0

67.2 162.5|73.5|69.3|67.3|47.8| 77.7 | 76.9|77.5|69.2|753|80.2|71.3|785|83.2

8251823857821 |799(785| 91.1 |91.7|91.7|82.6|82.8|82.8|83.2|88.4|88.1

53.8 | 65.2 | 60.9|60.9 |69.6| 78.3 | 73.9 |56.5|52.2|47.8|56.5|30.4|43.5|47.8|56.5

IT|OMmmMOIO|w@|>

91.894.0|93.0|90.3|88.7[91.8| 93.5 |96.3|94.6|91.4|91.8|91.8|91.8|92.7|92.6

98.896.4[97.7|99.3/98.4[99.3| 98.6 [99.3]99.3(98.9|99.1]99.1|98.6|98.9|98.9

200 |22.2(38.9|222|16.7| 0.0 | 500 |61.1|72.2 (111 16.7|16.7|11.1|22.2 222

51.0|58.0(69.1|61.5|52.3|56.8| 70.5 | 70.0|70.2(559|649|71.1|62.4|709 781

82.6 186.2|79.8|76.9|79.7|87.9| 86.8 |84.9|81.4|79.2|80.0|82.8|79.9|82.4|86.9

66.3 | 58.8 | 63.3|68.3 |57.4|61.3| 74.1 |73.0|73.269.1|724|758|67.4|743|78.0

82.1191.8|90.6|82.4|67.1[91.8| 89.4 |87.1|87.1|84.7|88.2|90.6|88.2|88.2|91.8

98.6 | 98.4|96.9|99.5|93.7]90.6 | 99.0 | 99.5|99.5|96.3|95.3|95.3|97.9|97.9|984

V(IO |Z|IZ|r | R«

9550952 (87.9(92.1|94.2[97.2| 97.0 | 95.9|93.6|93.6|93.1]90.7|93.0|93.2 | 935

En la Tabla 4-2 se puede observar, en general, que la representacion que obtiene los
mejores resultados de clasificacion por clase corresponde a los descriptores Wavelet
usando DB1 y 3 niveles de descomposicion; para esta configuracion, 7 de las 16 clases
presenta los mejores resultados de clasificacion. Entre estas 7 clases se destaca el
desempefio de la metodologia para identificar la clase K (Soybeans min) el cual alcanza
una precision del 78.1%, comparado con un 51% de precision obtenido desde la imagen
original y con maximo un 73.9% para los otros métodos de reduccion de dimensiones
evaluados. Un similar mejoramiento del desempefio de clasificacion se logra en las clases
C (Corn-min), D (Corn) y E (Grass pasture). Por otra parte, la Tabla 4-2 permite analizar el
desempefio de las metodologias propuestas cuando se tienen pocos datos etiquetados.
En el caso de la clase A (Alfalfa), de la cual solo se tienen 54 muestra y se usaron 5 para
entrenamiento (ver Tabla 3-1), la mejor clasificacién se obtiene con 15 descriptores de

Fourier. Por su parte, la clase G (Grass pasture mowed), de la cual se tienen 26 muestras
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etiquetadas, se logra una mejora en la identificacion desde 53% en la imagen original hasta

un 80% usando los descriptores de Fourier.

Alfalfa
Buildings, Grass, Trees, Drives

Corn

Corn Min

| Corn Notill

Grass Pasture

Grass Pasture Mowed
Grass Trees

Hay Windrowed

Oats

Soybean Clean

Soybean Mintill
Soybean Notill
Stone Steel Towers
Wheat

Woods

Figura 4-1: Mapas de clasificacion para Indian Pines: (a) Mapa de Referencia y Mapas
obtenidos con SVM desde: (b) imagen original, (c) 10 PCA, (d) 10 descriptores de Fourier,
(e) 29 descriptores Wavelet (3 niveles Coifl) y (f) 25 descriptores Wavelet (3 niveles Db1l).
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La Figura 4-1 presenta los mapas de clasificacién obtenidos desde la imagen original y las
imagenes con reduccidn de dimensiones de 10 componentes principales, 10 descriptores
de Fourier y 3 niveles de descomposicion para las Wavelet Daubechies (DB1) y Coiflets
(COIF1). La Tabla 4-3 se presenta la matriz de confusién para el mejor resultado de

clasificacion obtenido por Wavelet Daubechies (DB1) con 3 niveles de descompaosicién.

Tabla 4-3: Matriz de confusién para Wavelet DB1 3 niveles de descomposicién con SVM.

A B C D E F G H I J K L M N @) P TOTAL
A 31 0 0 0 0 2 0 0 18 | O 1 0 1 0 1 0 54
B 0 255 | 6 3 5 2 2 | 10 1 (14| O 12 0 0 5 65 380
C 0 1 |164 | 13 28 0 3 1 0 1|11 12 0 0 0 0 234
D 1 0 42 | 689 24 0 3 0 0 1| 14 56 4 0 0 0 834
E 1 1 19 | 40 | 1084 2 | 28| 2 1 6 9 165 | 64 | 7 3 2 1434
F 1 25 5 0 8 434 | 2 8 4 0 2 1 3 0 0 4 497
G 0 0 0 0 0 2 |17 | 2 5 0 0 0 0 0 0 0 26
H 0 14 2 0 0 2 0 697 | O 6 0 8 10 | O 3 5 747
| 2 0 0 0 0 0 0 0 [481]| O 3 0 1 0 1 1 489
J 0 0 1 0 0 1 0 0 0O (17| O 0 0 0 0 1 20
K 5 0 10 | 17 11 4 1 5 0 2 | 508 | 42 7 2 0 0 614
L 12 6 12 | 89 169 18 (19| 1 4 132 (1979|113 |1 | 11 1 2468
M 2 0 0 4 47 2 4 4 2 4 6 99 | 789 | 3 2 0 968
N 0 0 0 0 11 4 2 0 0 0 9 2 3 |64] O 0 95
O 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 22 0 0 | 185 1 212
P 0 39 0 0 0 2 0 5 0 0 0 0 0 0 1 | 1247 1294
TOTAL 55 345 | 261 | 855 | 1387 | 475 | 81 | 735 | 516 | 52 | 595 | 2398 | 995 | 77 | 212 | 1326

4.1.2 Clasificacion con LDA

La Tabla 4-4 presenta los resultados de clasificacién de la imagen Indian Pines usando el
clasificador discriminante lineal -LDA. La tabla incluye los porcentajes de clasificacion
general obtenidos para Indian Pines desde la imagen original (sin ningun proceso de
reduccion de dimensiones), usando de 5 a 50 componentes principales y descriptores de
Fourier (FD) respectivamente, y usando los coeficientes de aproximacion obtenidos por la
transformada Wavelet usando las familias Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1) con tres
niveles de descomposicion. Adicionalmente, se incluye el porcentaje de clasificacion
general para 199 componentes y descriptores dado que la precisiébn no logro un punto

significativo usando solo de 5 a 50 componentes y descriptores.
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Tabla 4-4: Precision general de clasificacion de Indian Pines usando LDA.

Imagen Original ‘ 75.51

PCA (%) | FD (%) WT

5 52.52 55.33 | nivel | m | COIF 1(%) | M | DB1 (%)
10 60.61 68.39 1 |102 75.42 100 75.16
15 70.56 7171 2 53 75.53 50 75.06
20 72.09 73.83 3 29 73.50 25 73.35
25 72.71 73.92
30 72.38 74.03
35 72.93 74.59
40 72.82 74.75
45 73.59 74.43
50 74.05 74.53
199 | 73.72 76.96

En la Tabla 4-4 se resaltan los mejores porcentajes de clasificacion general obtenidos para
cada técnica. Para la imagen original se obtuvo un porcentaje de precision de clasificacion
del 75.51%. Usando la técnica de reduccion de dimensiones PCA, el mejor resultado se
obtuvo con 50 componentes alcanzado una precisién del 74.05%. Por su parte, usando los
descriptores de Fourier se logr6 mejorar la precisién de clasificacion a un 76.96%. Sin

embargo, este resultado se obtuvo con 199 descriptores de Fourier.

Por otro lado, usando los descriptores Wavelet se mejora la clasificaciéon usando ambas
familias de Wavelet: Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1). Para Coiflets, el mejor
porcentaje de precisiobn se obtiene usando 2 niveles de descomposicién; en esta
configuracion se logra una precision general de 75.53%. En el caso de la familia
Daubechies, se logra el mejor resultado de clasificacion con un 75.16% en 1 nivel de

descomposicion.

La Tabla 4-5 presenta la precision de clasificacion por clase para la imagen Indian Pines.
Se incluyen los porcentajes de precision para la clasificacion obtenida desde la imagen
original (10), con 50 y 199 componentes principales (PCA), 50 y 199 descriptores de

Fourier (FD), y las diferentes configuraciones para los descriptores Wavelet.



Resultados y discusion 39

Tabla 4-5: Precision de clasificacion por clase de Indian Pines usando LDA.

WAVELET
PCA (%) | FD (%) COIF1 DB1
50 (199 | 50 [199| 1 | 2 | 3 | 1 | 2 | 3

46.3 | 73.5|42.9|53.1|55.1|67.3|81.6|81.6|69.4|79.6|77.6
713 |71.11678166.7 | 649|711 |71.1|743|71.3|71.1|71.6
628 | 749|56.4(853| 70.6|67.3 | 758|754 |70.1|77.7|75.8
63.4161.7 | 61.4|65.8 | 64.2| 64.2 |63.0|63.1 |63.4|64.0|60.5
75.7 | 76.8| 749|655 | 73.6| 77.8|78.5|76.5|76.2|78.0 | 74.9
825|17071801(852|86.1|81.4|77.4|723|79.4|77.4|705
346 1870/ 21.7191.3 | 609 43.5|82.6 | 95.7|69.6 |91.3 | 100
975|955 975(951|92.0(97.9]98.1|98.2|98.5|98.1|97.8
99.4 19821 993[99.1|993(98.6|97.5|97.7|99.1|97.7|975
150|556 | 561722 | 44.4]27.8|61.1[94.4|11.1|44.4|94.4
7591810 74.7| 783 | 77.0| 79.7|80.5|80.5 | 79.7 | 80.5 | 81.6
61.7 |572|59.11616| 67.8|58.1|56.8|50.5|59.0 | 54.0 | 50.3
679|700 649|674 | 680 70.3|73.1|73.1|67.4|73.6|76.7
88.41894]|918(87.11882(191.8]92.9|91.8|91.8|94.1|91.8
100 | 995| 100| 100 | 100 99.5| 100 | 100 | 100 |99.5 | 100
920 186.2|91.2(89.1|943]90.2|89.3|87.5|90.0| 9.0 |88.7

ITI|OMmMOIO|m|>
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En la Tabla 4-5 se puede observar que usar los descriptores Wavelet y los descriptores de
Fourier permiten mejor la precision de clasificacion. Sin embargo, los mejores resultados
de reduccién de dimensiones se obtienen con Wavelet, dado que para mejorar la
clasificacion usando Fourier se requiere usar todos los descriptores. Similar a los
resultados obtenidos con SVM, la Tabla 4-5 resalta el mejoramiento en la identificacion de
ciertas clases. Por ejemplo, la clase A (Alfalfa) pasa de un 46.3% de precision a un 81.6%
usando el segundo o tercer nivel de descomposicién de Wavelet con la familia Coiflets.
Similarmente, las clases G (Grass pasture mowed) y J (Soybeans noatill) presentan una
mejora significativa con los descriptores de forma Wavelet. Para la clase G se obtiene un
100% de precision de clasificacion usando Wavelet con DBl y 3 niveles de
descomposicion, comparado con el 34.6% obtenido desde la imagen original. Por su parte,
para la clase J se obtiene un 94.4% usando el nivel 3 de descomposicién tanto para COIF1

como DB1.
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Alfalfa

Buildings, Grass, Trees, Drives
Corn

Corn Min

| Corn Notill

Grass Pasture

Grass Pasture Mowed

Grass Trees

Hay Windrowed

Oats

Soybean Clean
Soybean Mintill
Soybean Notill
Stone Steel Towers
Wheat

Woods

Figura 4-2: Mapas de clasificacion para Indian Pines: (a) Mapa de Referencia y Mapas
obtenidos con LDA desde: (b) imagen original, (c) 199 PCA, (d) 199 descriptores de
Fourier, (e) 29 descriptores Wavelet (3 niveles Coifl) y (f) 25 descriptores Wavelet (3
niveles Db1l).
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La Figura 4-2 presenta los mapas de clasificacién obtenidos desde la imagen original y las
imagenes con reduccion de dimensiones de 199 componentes principales, 199
descriptores de Fourier y 3 niveles de descomposicion para las Wavelet Daubechies (DB1)
y Coiflets (COIF1).

4.1.3 Discusion

De los resultados de clasificacion de Indian Pines presentados en las secciones 4.1.1 y
4.1.2 se puede observar que los descriptores de Fourier y Wavelet permiten mejorar los
resultados de clasificacién. Por ejemplo, los resultados de clasificacion con SVM vy el
descriptor Wavelet con COIF 1y 3 niveles de descomposicién fue el mejor, alcanzando un
porcentaje general de clasificacion del 84.18%. Para el clasificador LDA, los mejores
resultados se logran con los descriptores de Fourier con una precision del 76.96% con 199
componentes principales. Adicionalmente, se puede ver en los resultados presentados en
la Tabla 4-1 los descriptores de forma de Fourier y Wavelet obtienen mejores porcentajes
de precision de clasificacién que PCA, siendo este método uno de los mas empleados para

reduccion de dimensiones.

Para el clasificador SVM, con un nimero de descriptores variando entre 10 y 25 se logran
precisiones superiores al 80%, comparado a el 76.12% que se obtiene desde la imagen
original que tiene 200 bandas. A su vez, los descriptores de forma Wavelet en el segundo
y tercer nivel de descomposicién, tanto para la familia Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1)
logran precisiones de clasificacion superior al 80%. Usando el segundo nivel de
descomposicién se obtiene una representacion con alrededor de los 50 componentes; por
su parte, usando el tercer nivel de descomposicion se obtiene una representacion entre los
25 y 29 componentes de acuerdo a la familia wavelet empleada. Esto representa una

reduccion significativa de la dimensién de los datos hiperespectrales.

En el caso de los resultados de clasificacion obtenidos con LDA, la mejora que se obtiene
desde la representacion con los descriptores de Fourier no es significativo; dado que los
mejores resultados se obtienen al usar 199 descriptores. Por su parte, usando los
descriptores Wavelet se logra una precision de clasificacion del 79.58% comparado con el

75.51% de la imagen original y un 75.98% obtenido desde PCA. Aqui cabe resaltar que,
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aungue el incremento de precision solo es del 4%, este resultado se obtiene al usar un

espacio de representacién con solo 25 componentes (ver Tabla 4-4).

Los resultados de precision de clasificacion por clase presentados en las Tablas 4-2 y 4-5
muestran que la mayoria de clases se identifican con mayor precision al usar uno de los
espacios de representacion propuestos: descriptores de Fourier y descriptores Wavelet.
En estos resultados se ve un incremento significativo de precisién para clases como Alfalfa
(clase A), Grass pasture mowed (clase G), y Soybeans notill (J).

4.2 Clasificacion Espectral Cuprite

4.2.1 Clasificacion con SVM

La tabla 4-6 muestra la precision general de clasificacion de la imagen Cuprite calculado
desde los resultados del clasificador SVM. Para este experimento, se usé un clasificador
SVM polinomial de segundo orden, como en el experimento con Indian Pines. El
clasificador fue entrenado con el nUumero de muestras detalladas en la Tabla 3-2. Una vez
entrenado el clasificador, se clasificaron todos los pixeles de la imagen. Para calcular los

porcentajes de precision general se usaron los pixeles etiquetados para cada clase. La

Tabla 4-6: Precisién general de clasificacion de Cuprite usando SVM.
Imagen Original ‘ 89.31

PCA (%) | FD (%) WT
5| 7957 | 75.15 |nivel | M | COIF1(%) | M | DB1 (%)
10| 8541 | 8497 | 1 |71| 89.39 69 | 89.66
15| 87.83 | 8673 | 2 |38 | 90.02 35 | 90.05
20| 8783 | 8673 | 3 |21| 86.70 18 | 87.74
25| 86.18 | 86.57
30| 86.83 | 85.93
35| 86.43 | 85.96
40| 85.20 | 85.48
45| 84.12 | 85.33
50| 83.17 | 85.37

Tabla 4-6 incluye los porcentajes de clasificacion general obtenidos para Cuprite desde la
imagen original (sin ningun proceso de reduccién de dimensiones), usando de 5 a 50

componentes principales, usando de 5 a 50 descriptores de Fourier (FD) y usando los
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coeficientes de aproximacion obtenidos con las familias wavelet Daubechies (DB1) y
Coiflets (COIF1) y con tres niveles de representacién. En la tabla 4-5 se resaltan los

mejores porcentajes de precision obtenidos para cada técnica.

Para la imagen original, sin ningun tipo de reduccion de dimensiones, se obtuvo un
porcentaje de precision del 89.31 usando un clasificador SVM. Para el caso de la reduccion
de dimensiones con PCA, el mejor resultado se obtuvo con 20 y 15 componentes con una
precision del 87.83%. Al igual que PCA, usando la reduccion de descriptores de Fourier
logro el mejor resultado para 20 y 15 componentes, con una precision de clasificacion de
86.73%. Sin embargo, para el caso de la imagen de Cuprite, tanto los resultados de
clasificacién obtenidos con PCA como con los descriptores de Fourier no superan la
precision de clasificacion obtenido desde la imagen original. Pero, en el caso de los
descriptores Wavelet, los resultados de clasificacion desde los descriptores obtenido en el
primer y segundo nivel de descomposicion, para ambas wavelets, son mejores que los
resultados desde la imagen original, PCA y descriptores de Fourier. Para el caso de
Coiflets (COIF1), el mejor resultado se obtiene en el segundo nivel de descomposicién con
38 componentes y una precision de 90.02%. Por su parte, para Daubechies (DB1), el mejor
resultado se obtiene en el primer nivel de descomposicion con 69 componentes y 90.05%
de precision; este es el mejor porcentaje de clasificacion obtenido para Cuprite en este
experimento.

Tabla 4-7: Precision de clasificacion por clase de Cuprite usando SVM.

Wavelet

PCA (%) FD (%) COIF1 DB1

5 10 | 15 | 20 5 10 | 15 | 20 1 2 3 1 2 3

91.8 | 78.8 | 89.7 | 89.9 | 88.0 | 83.9 [ 90.9 | 90.9 | 89.2 | 93.9|94,5|93,7 | 94,1 | 94,8 | 93,6

918 |85.7|91.6 | 90.8|90.3[83.5|89.5(90.5|89.7921|92,6|91,8|91,9|92,2|92,0

65.3 | 25.3 [56.0 | 63.1 | 64.3 |31.5|53.2|589|61.7|70.0|67,4|61,2|713 66,1609

88.0 | 80.3 | 89.8 | 90.4 | 90.4 | 74.0 | 88.0 | 89.3 | 88.6 | 90.7 | 92,3 | 90,6 | 91,0 | 92,2 | 92,2

82.21738|779|77.4|80.1|31.2|76.1|76.7|76.7|80.1|825|77,2|81,0|823]80,1

91.5]70.6 90.8|96.8|955|54.3[93.7|94.2|93.8(93.9|94,3|94,6|94,2|94,4 96,2

90.5 | 84.688.1]/90.9|90.3|83.6|90.1|91.4|93.2|92.0{93,0|92,0(92,1|92,8|92,7

I|IOQOmMmmMmOO|m|>

72.5110.0 | 24.7 |53.5|58.3| 0.4 | 27.7|40.0 | 48.0|63.8|59,2|30,3|653|61,7|350

I ]93.5196.0(95.3[93.8/93.1[93.2|94.9(93.7|92.9[93.2|951|94,7|93,4|951 95,6

J [99.0]959|98.4|98.8|98.7|80.6|96.8|98.3(97.6|99.3{99,2|99,0(99,3]99,3]98,7
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La Tabla 4-7 presenta la precision de clasificacion para las 10 clases de la imagen Cuprite
usando SVM. Se presenta la precision para 5, 10, 15 y 20 componentes principales y
descriptores de Fourier (FD), dado que después de 20 la precision general de clasificacién
decrece (ver Tabla 4-6). Adicionalmente, la tabla incluye la precision de clasificacion por
clase para la imagen original (I0) sin ningln método de reduccién de dimensiones y las

diferentes configuraciones para los descriptores de forma Wavelet (WT).

En la Tabla 4-7 se puede observar que los descriptores de forma basados en la
transformada Wavelet obtienen los mejores resultados de clasificacién para la mayoria de
las clases. Por ejemplo, la clase D (Kaolinite pxl) se clasifica con un 92.3% de precision
usando la wavelet Coiflets (COIF1) con 2 niveles de descomposicion. Similarmente, la
clase C (Kaolinite wxl) se clasifica con un 71.3% de precisiébn usando Wavelet con
Daubechies (DB1) y 1 nivel de descomposicion. Por su parte, los resultados obtenidos con
los descriptores de forma de Fourier son comparables con los obtenidos desde la imagen
original, por lo tanto, no representan un cambio significativo del desempefio del

clasificador.

La Tabla 4-8 presenta la matriz de confusién para el mejor resultado de clasificacion

obtenido por Wavelet Daubechies (DB1) con 2 niveles de descomposicion.

Tabla 4-8: Matriz de confusién para Wavelet DB1 2 niveles de descomposicién con SVM.

A B C D E F G H | J TOTAL
A 2997 | 165 0 0 0 0 0 0 0 0 3162
B 245 11819 | 311 437 0 0 0 0 0 0 12812
C 0 561 1610 | 264 0 0 0 0 0 0 2435
D 0 341 251 | 7349 27 0 1 0 1 0 7970
E 0 0 0 39 1242 0 0 27 201 0 1509
F 0 0 0 0 0 776 46 0 0 0 822
G 0 0 0 1 1 4 6910 | 192 340 0 7448
H 0 0 0 2 11 0 292 | 3166 | 1661 0 5132

I 0 0 0 1 90 0 153 760 | 19300 0 20304
J 0 0 0 1 0 1 17 4 0 3174 | 3197
TOTAL 3242 | 12886 | 2172 | 8094 | 1371 | 781 | 7419 | 4149 | 21503 | 3174
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K-Alunite 250c

Alunite + Kaolinite and or Muscovite
Kaolinite wxI

Kaolinite pxl

Kaolinite + Smectite or Muscovite
Calcite

Calcite + Montmorillonite

Med-Al Muscovite

High-Al Muscovite

(c) (d)

Chalcedony

Figura 4-3: Mapas de clasificacion para Cuprite: (a) Mapa de Referencia y Mapas
obtenidos con SVM desde: (b) imagen original, (c) 20 PCA, (d) 20 descriptores de Fourier,
(e) 38 descriptores Wavelet (2 niveles Coifl) y (f) 69 descriptores Wavelet (1 nivel Dbl).

La Figura 4-3 presenta los mapas de clasificacion obtenidos desde la imagen original y las
imagenes con reduccion de dimensiones de 20 componentes principales, 20 descriptores

de Fourier, 2 niveles de descomposicion para Coiflets (COIF1) y 1 nivel de descomposicién
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para Daubechies (DB1). Se presentan estos mapas de clasificacion porque corresponden

a los mejores porcentajes generales de clasificacién de acuerdo a la Tabla 4-6.
4.2.2 Clasificacién con LDA

Tabla 4-9 incluye los porcentajes de clasificacion general obtenidos para la imagen
hiperespectral Cuprite desde la imagen original (sin ningn proceso de reduccion de
dimensiones), usando de 5 a 50 componentes principales, usando de 5 a 50 descriptores
de Fourier (FD) y usando los coeficientes de aproximacién obtenidos con las familias
wavelet Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1) con tres niveles de representaciéon. En la
tabla 4-9 se resaltan los mejores porcentajes de precision obtenidos para cada técnica.

Tabla 4-9: Precision general de clasificacién de Cuprite usando LDA.
Imagen Original ‘ 84.34

PCA (%) | FD (%) WT

5 | 6557 | 59.39 |nivel| m | COIF1(%) | M | DB1 (%)
10 | 7312 | 7094 | 1 |71| 83.83 69 | 83.93
15 | 7846 | 7475 | 2 |38| 82.68 35 | 82.79
20| 8011 | 7717 | 3 |21| 76.95 18 | 78.52
25 | 82.23 | 78.28
30| 83.74 | 78.80
35| 84.04 | 79.17
40 | 84.18 | 79.30
45 | 8420 | 79.39
50 | 84.46 | 79.54
138| 84.03 | 83.04

Para la imagen original se obtuvo un porcentaje de precision del 84.34% en la clasificacion.
Por su parte, usando la técnica de reduccion de dimensiones PCA, el mejor resultado se
obtuvo con 50 componentes alcanzado una precision del 84.46%. Usando los descriptores
de Fourier se logré una precision del 83.04% al usar todos los descriptores. Sin embargo,
para el caso de la clasificacion de Cuprite con LDA, el andlisis de componentes principales
presento un mejor resultado. Adicionalmente, para los descriptores Wavelet, los mejores
resultados se obtienen con 1 nivel de descomposicién para ambas familias de wavelet. En
este caso se logra un 83.83% y 83.93% para Coiflets (COIF1) y Daubechies (DB1)

respectivamente.
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La Tabla 4-10 presenta la precision de clasificacion para las 10 clases de la imagen Cuprite
usando LDA. Se presenta la precision para 50 y 138 componentes principales y
descriptores de Fourier (FD), dado que no se logra un mejor resultado con pocos
componentes (ver Tabla 4-9). Adicionalmente, la tabla incluye la precision de clasificacion
por clase para la imagen original (I0) sin ningn método de reduccién de dimensiones y

las diferentes configuraciones para los descriptores de forma Wavelet (WT).

Tabla 4-10: Precisién de clasificacion por clase de Cuprite usando LDA.

WAVELET

PCA (%) FD (%) COIF1 DB1

50 (138 | 50 138 | 1 2 3 1 2 3
93.894.0|93.4[94.8|92.8]/94.5|945|959|94.6|94.1|95.0
80.6 |80.8|80.3|76.0| 79.6181.3(80.0|77.1|81.4|79,0|76.5
748 | 708 | 7381701 | 74.0| 71.4 | 70.6 | 71.7 | 72.4 | 69.4 | 70.6
84.8184.0|84.5(81.2|84.5|84.3|84.6|81.0|84.4|84.0|83.2
89.7189.7|896(88.1|909]90.3|90.7|91.5|91.3|89.9|88.9
99.9 1 100 | 99.9]95.3| 95.1| 100 | 100 | 99.9 | 100 | 99.9 | 99.9
945|945|94.8[929|939|94.0[93.9|93.1|94.0|93.7|94.4
75.2|748|74.3/66.4| 76.2| 70.6 | 68.0 | 52.3 | 72.1 | 69.3 | 55.2
| |81.4|825|81.0|743|785(81.1|78.9|67.7|80.8|80.2|71.6
J 9921094 |992[966|986[99.2(99.3]99.0|99.2|99.2|98.4

ITI|IOMmMmOO|m|>

En la Tabla 4-10 se puede observar que varias clases se identifican con mejores
porcentajes de precision usando el descriptor de Wavelet basado en Coiflets (COIF1).
Entre estas clases se encuentran B (Alunite + Kaolinite or muscovite) con un 81.4% y F
(Calcite) con 100% para 1 nivel de descomposicion; las clases F (Calcite) con 100% y J
(Chalcedony) con 99.4% con 50 componentes principales; y las clases A (K-Alunite 250c¢)
con 95.9% y E (Kaolinite + Smectite or muscovite) con 91.5% para 3 niveles de
descomposicion. Adicionalmente, clases como D (Kaolinite pxl) e | (High-al Muscovite)
obtienen porcentajes de precision comparables a los obtenidos con 50 componentes
principales. Por otra parte, los resultados obtenidos con los descriptores de Fourier son
también comparables con los resultados obtenidos con componente principales, e incluso
para las clases D (Kaolinite pxl), E (Kaolinite + Smectite or muscovite) y H (Med-al

Muscovite) se obtiene los mejores resultados de clasificacion por clase usando 138
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descriptores de Fourier con porcentajes de precision iguales a 84.6, 91.5 y 76.2

respectivamente.

K-Alunite 250c

Alunite + Kaolinite and or Muscovite
Kaolinite wxI

Kaolinite pxI

Kaolinite + Smectite or Muscovite
Calcite

Calcite + Montmorillonite

Med-Al Muscovite

High-Al Muscovite
Chalcedony

Figura 4-4: Mapas de clasificacidbn para Cuprite: (a) Mapa de Referencia y Mapas
obtenidos con LDA desde: (b) imagen original, (c) 50 PCA, (d) 138 descriptores de Fourier,
(e) 71 descriptores Wavelet (1 nivel Coifl) y (f) 69 descriptores Wavelet (1 nivel Db1).

La Figura 4-4 presenta los mapas de clasificacion para Cuprite obtenidos con LDA desde

la imagen original y las imagenes con reduccién de dimensiones de 50 componentes
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principales, 138 descriptores de Fourier y 1 nivel de descomposiciéon para las Wavelet
Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1). Se presenta estos mapas porque, de acuerdo a los
resultados presentados en la Tabla 4-9, son los mejores resultados para cada técnica

comparada.

4.2.3 Discusion

En comparacion con los resultados obtenidos para la imagen Indian Pines, no se obtuvo
un incremento significativo en el desemperio de los clasificadores con la imagen Cuprite y
los descriptores de forma propuestos. Sin embargo, los resultados muestran que usando
estos descriptores no se disminuye el desempefio de clasificacion. Por ejemplo, usando
SVM, los mejores resultados se obtienen con los descriptores Wavelet con DB1 con un
nivel de descomposicién, donde el nimero de dimensiones es de 69 componentes (ver
Tabla 4-6). De acuerdo a la Tabla 4-7, usando esta configuracion de clasificacion, se logra
mejorar en hasta un 6% la clasificacion de clases en comparacion a la imagen original; por
ejemplo, la clase C pasa de 65.3% de precisién a 71.3%. Por su parte, los descriptores de
Fourier no representaron un cambio significativo a los resultados obtenidos desde la
imagen original y PCA,; solo en la clase H (Med-al Muscovite) los descriptores de Fourier
disminuyen la precisién de clasificacion de SVM significativamente; de un 72.5% de
precision en la imagen original se alzan porcentajes por debajo de 48% con los

descriptores de Fourier.

Para el caso del clasificador LDA, los mejores resultados generales de clasificacion de la
imagen Cuprite se obtienen con 50 componentes principales. Sin embargo, los
descriptores de forma Wavelet usando la familia Coiflets logra mejorar en un 2% la
clasificacién de clases como A (K-Alunite 250c) y E (Kaolinite + Smectite or muscovite);
otras clases obtienen resultados comparables con la imagen original y PCA (ver Tabla 4-
10). De manera similar, los resultados con los descriptores de Fourier y LDA son

comparables a los resultados obtenidos con la imagen original y PCA.

Se puede concluir que para el caso de la imagen hiperespectral Cuprite no es necesaria
una reduccion de dimensiones, dado los resultados presentados con PCA y los

descriptores de forma propuestos. Los buenos resultados de clasificacion obtenidos con la
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imagen original, sin ningun tipo de reduccion de dimensiones, se puede justificar dado que
solo se usan 138 bandas de las 224 bandas proporcionadas por el sensor. De acuerdo a
la literatura, estas 138 bandas corresponden a las longitudes de onda donde se pueden

identificar minerales.

4.3 Clasificacion Kennedy Space Center

4.3.1 Clasificacion con SVM

La Tabla 4-11 presenta los porcentajes de precision general de clasificacion de la imagen
hiperespectral Kennedy Space Center (KSC) calculados desde los resultados del
clasificador SVM. Se us6 un clasificador SVM polinomial de segundo orden entrenado con
el nimero de muestras detalladas en la Tabla 3-3. Una vez entrenado el clasificador, se
clasificaron todos los pixeles de la imagen. Para calcular los porcentajes de precisiéon
general se usaron los pixeles etiquetados para cada clase. La Tabla 4-11 incluye los
porcentajes de clasificacion general obtenidos para la imagen KSC desde los datos
originales (sin ningun proceso de reduccién de dimensiones), usando de 5 a 50
componentes principales, usando de 5 a 50 descriptores de Fourier (FD) y usando los
coeficientes de aproximaciéon obtenidos con la familia wavelet Daubechies (DB1) y Coiflets
(COIF1) con tres niveles de representacién. En la Tabla 4-11 se resaltan los mejores

porcentajes de precision obtenidos para cada técnica.

Tabla 4-11: Precision general de clasificacién de KSC usando SVM.
Imagen Original ‘ 88.54

PCA (%) | FD (%) WT

5 59.70 80.49 | nivel | m | COIF1 (%) | M DB1 (%)
10| 65.14 81.51 1 90 88.76 88 88.64
15| 65.88 79.42 2 47 89.53 44 89.49
20| 68.17 80.51 3 26 89.34 22 89.28
25| 70.94 79.51
30| 73.50 79.55
35| 73.56 78.59
40| 73.22 77.16
45| 72.86 76.16
50| 7341 75.80
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En la Tabla 4-11 se puede observar que, aunque los descriptores de Fourier no logran una
representacion que permitan discriminar con mayor precision las clases que la imagen
original, si presenta esta técnica propuesta un mejor desempefio que anadlisis de
componentes principales. Con 10 descriptores de Fourier se obtiene un 81.51% de
precision general de clasificacion comparado con 73.56% con 50 componentes principales.
Por su parte, y similar a los resultados obtenidos con Indian Pines, los mejores resultados
de clasificacion general para la imagen KSC se obtienen con los descriptores de forma
Wavelet. Para 2 niveles de descomposicion, se obtiene 89.53% y 89.49% de precision para
las wavelets Coiflets (COIF1) y Daubechies (DB1) respectivamente; en este nivel de
descomposicion se obtiene espacios de representacion de 47 y 44 componentes.

Tabla 4-12: Precisién de clasificacion por clase de KSC usando SVM.

WAVELET

PCA (%) FD (%) COEF1 (%) DB1 (%)

20 | 50 5 10 | 15 | 20 1 2 3 1 2 3
93.0 |89.384.2]93.3/92.3|89.2|88.0|94.5|95.3/93.6]92.1|93.9]93.0
835|630!67.1]176.3|785176.3|799]84.9|81.3|80.8|84.9|83.1|79.0
90.2 (36.11439(809|75.7!178.7183.0(89.6|91.7 |90.0 | 89.1|90.9 | 89.6
73.030.4|21.6|47.6|555|53.3|63.9(71.8|72.7|67.0|73.6|70.0]|69.2
516 | 4071372366448 |44.8|46.2|49.7 | 47.6 | 46.2 | 46.9 | 48.3 | 44.8
4591214 97 |583/58.3|52.4|515|485|57.3|64.6|43.7|45.1|51.5
648 |3721298(83.0185.1/57.4!63.8|755|83.0|83.0|81.9|88.3|90.4
870|552|590(652|71.4]70.1171.1]853|858|853(86.9|87.4|86.9
98.3(780/885(951194.2192.3]192.7|97.9|98.5|98.3[98.9|99.1|99.8
926 |69.2182.11585|62.9|61.0/60.7|91.2|90.1|90.9|92.9|94.0|94.2
95.7191.0/96.3[193.9/93.6|94.7195.095.8|96.8|97.9|96.0|96.6|98.4
915|366 |759(1762!7511709|72.092.1|93.4(93.8[91.8|94.9|92.7
98.3198.0/98.1(976|976|97.6|97.6|98.2|98.0|98.2|98.0|98.2|98.3
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IT|IOQMMOO|w|>

SIr|xN|«

La Tabla 4-12 presenta la precision de clasificacion para las 13 clases de la imagen KSC
usando SVM. Se presenta la precision para 20 componentes principales (para comparar
con los resultados obtenidos con los descriptores de Fourier), asi como 50 componentes
principales donde se obtiene la mas alta precision para esta técnica de reduccion de
dimensiones. Adicionalmente, se presenta los resultados por clase para 5, 10, 15y 20
descriptores de Fourier (FD), dado que después de 20 la precision general de clasificacion

decrece (ver Tabla 4-11). También se incluye la precision de clasificacion por clase para
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la imagen original (I0) sin ninglin método de reduccion de dimensiones y las diferentes

configuraciones para los descriptores de forma Wavelet (WT).

En este experimento se obtuvo los mas altos porcentajes de precision de clasificacion
usando los descriptores de forma Wavelet. Se logré un incremento significativo, es decir
mayor al 20%, para las clases F (Oak/Broadleaf) y G (Hardwood swamp); en la imagen
original estas clases se identifican con una precision del 45.9% y 64.8%, en cambio usando
descriptores Wavelet se logra una precision del 64.6% para la clase F (Oak/Broadleaf)
usando COEF1 y del 90.4% usando DB1, ambas con 3 niveles de descomposicion.
Comparando los resultados obtenidos por los descriptores de Fourier y PCA, se puede
notar que la mayoria de las clases obtienen una mejora precision de clasificacion usando
los descriptores en vez de PCA, por ejemplo, la clase B (Willow swamp) se identifica con
una precision del 63% usando 20 componentes principales, por su parte, usando la misma
cantidad de descriptores de Fourier se logra un 81.5% de precision. También se destacan
las clases D (CP/Oak), F (Oak/Broadleaf), G, (Hardwood swamp), H (Graminoid marsh) y
L (Mod flats) cuya precisién en la clasificacion mejora entre 20% y 60% usando los 20
descriptores de Fourier en vez de componentes principales. La Tabla 4-13 presenta la
matriz de confusion para el mejor resultado de clasificacién obtenido por Wavelet Coiflets

(COIF1) con 2 niveles de descomposicion.

Tabla 4-13: Matriz de confusion para Wavelet COIF1 2 niveles de descomposicion SVM.

A B C D E F |G| H | J K L M | TOTAL
A 653 3 0 6 0] 22 |0 0 1 0 0 0 0 685
B 0 178 1 11 1 4 |15] O 4 2 0 3 0 219
C 0 0 211 6 5 0 0 0 8 0 0 0 0 230
D 1 2 11 165 |12 | 31 | O 3 1 1 0 0 0 227
E 1 1 1 60 |69] 9 0 1 3 0 0 0 0 145
F 38 0 2 31 4 1118 | 4 0 9 0 0 0 0 206
G 0 11 0 3 0 2 78] 0 0 0 0 0 0 94
H 6 4 1 2 0 5 0 | 333 | 37 0 0 0 0 388
I 0 0 0 0 0 0 0 5 [461 | 2 0 0 0 468
J 1 1 0 0 0 0 0 2 9 |38 0 23 0 364
K 0 0 0 0 0 0 0 4 0 4 1365| 4 0 377
L 0 0 0 0 0 0 0 3 1 6 10 | 423 | 10 453
M 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 1 7 | 817 | 834
TOTAL | 700 200 227 284 | 91| 191| 97| 351 | 534 | 352| 376| 460 | 827
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Figura 4-5: Mapas de clasificacién para KSC: (a) Mapa de Referencia y Mapas obtenidos
con SVM desde: (b) imagen original, (c) 50 PCA, (d) 20 descriptores de Fourier, (e) 47
descriptores Wavelet (1 nivel Coifl) y (f) 44 descriptores Wavelet (1 nivel Db1l).

La Figura 4-5 presenta los mapas de clasificacion para la imagen del Kennedy Space
Center (KSC) obtenidos con SVM desde la imagen original y las imagenes con reduccion
de dimensiones de 50 componentes principales, 20 descriptores de Fourier y 2 nivel de

descomposicion para las Wavelet Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1). Se presenta estos



54 Resultados y discusion

mapas porque, de acuerdo a los resultados presentados en la Tabla 4-11, son los mejores

resultados para cada técnica comparada.

4.3.2 Clasificacion con LDA

La Tabla 4-14 incluye los porcentajes de clasificacion general obtenidos para la imagen
hiperespectral KSC desde la imagen original (sin ningin proceso de reduccion de
dimensiones), usando de 5 a 50 componentes principales, usando de 5 a 50 descriptores
de Fourier (FD) y usando los coeficientes de aproximacién obtenidos con las familias
wavelet Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1) con tres niveles de representacion. En la
tabla 4-11 se resaltan los mejores porcentajes de precision obtenidos para cada técnica.

Tabla 4-14: Precision general de clasificaciéon de KSC usando LDA.
Imagen Original ‘ 90.12

PCA (%) | FD (%) WT
5 | 36.84 | 63.01 |nivel| m | COIF1(%) | m | DB1 (%)
10| 5791 | 7853 | 1 |90| 9154 |88 | 9143
15| 6893 | 7928 | 2 |47| 9124 |44 | 91.47
20| 7045 | 8328 | 3 [26| 90.19 22 | 89.77
25 | 72.49 | 84.46
30 | 7358 | 84.07
35| 73.80 | 84.78
40 | 7401 | 85.01
45 | 7409 | 85.69
50 | 75.88 | 85.74

En la Tabla 4-14 se muestra que para la imagen original se obtuvo una precisiéon del
90.12% usando el clasificador LDA. Por su parte, usando la técnica de reduccién de
dimensiones PCA y descriptores de Fourier, el mejor resultado se obtuvo con 50
componentes alcanzado una precision del 75.88% y el 85.74% respectivamente; ninguno
de estos métodos supero la clasificacion de la imagen sin ningun tipo de reduccion de
dimensiones. Adicionalmente, para los descriptores Wavelet, los mejores resultados se
obtienen con 1 nivel de descomposicion para ambas familias de wavelet. En este caso se
logra un 91.54% y 91.47% para Coiflets (COIF1) y Daubechies (DB1) respectivamente.
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Tabla 4-15: Precision de clasificacion por clase de KSC usando LDA.

WAVELET

PCA| FD
0 (%) | (%)
50 50| 1|2 |3 |1]|2]|3

91.986.4(188.2(92.1]91.2|90.4|91.8(91.1|91.1
840 | 7121776822785 |758|80.4|80.8|81.3
813 |522(77.8190.0|90.0|84.8|89.1|90.0|88.7
67.531.7|59.9|64.8|67.8 |61.7|63.9|67.8|61.7
62.1 |1 40.7|63.4|64.8|655|71.7|66.2 | 655|655
70.7 1 30.6 | 66.0 | 80.6 | 83.0 | 82.5|83.0 | 82.5 | 80.1
838 (532936 (95.7(96.8|94.7|95.7|97.9 |94.7
87.7 72718071884 |87.1|88.1|87.1|87.1|90.2
94.2 | 87.6(88.0]97.4|96.6 |94.7|97.4|96.6 | 89.1
96.3180.8]95.6(959]|953|93.4|96.2|95.1|93.1
96.9 | 90.5(190.297.1|96.8|95.0|96.3|96.3|95.2
946 | 66.9(84.5|94.9|94.7 |94.9|96.0 | 96.9 | 91.8
99.9 | 98.0(98.3| 100 | 99.9 | 100 | 100 | 99.9 | 100

COIF1 DB1

IO MmOO|w|>

|Ir| x|«

La Tabla 4-15 presenta la precision de clasificacion para las 13 clases de la imagen
hiperespectral KSC usando LDA. Se presenta la precisibon para 50 componentes
principales y descriptores de Fourier (FD), dado que no se logra un mejor resultado con
pocos componentes (ver Tabla 4-14). Adicionalmente, la tabla incluye la precisién de
clasificaciéon por clase para la imagen original (I0) sin ningin método de reduccion de
dimensiones y las diferentes configuraciones para los descriptores de forma Wavelet (WT).
En la Tabla 4-15 se puede observar que varias clases se identifican con mejores
porcentajes de precision usando los descriptores Wavelet. Por ejemplo, para las clases C
(CP Hammock), E (Slash Pine), F (Oak/Broadleaf) y G (Hardwood swamp) se mejora en
mas de 10% la precision de clasificacion usando los descriptores Wavelet en vez de la
imagen original. Por su parte, los descriptores de Fourier proporcionan mejores resultados
de precision que PCA; sin embargo, los resultados usando 50 descriptores de Fourier son

comparables al usar la imagen original.
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Figura 4-6: Mapas de clasificacién para KSC: (a) Mapa de Referencia y Mapas obtenidos
con LDA desde: (b) imagen original, (c) 50 PCA, (d) 50 descriptores de Fourier, (e) 90
descriptores Wavelet (1 nivel Coifl) y (f) 87 descriptores Wavelet (1 nivel Db1).

La Figura 4-6 presenta los mapas de clasificacion para la imagen del Kennedy Space
Center (KSC) obtenidos con LDA desde la imagen original y las imagenes con reduccion
de dimensiones de 50 componentes principales, 50 descriptores de Fourier y 1 nivel de

descomposicion para las Wavelet Daubechies (DB1) y Coiflets (COIF1). Se presenta estos
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mapas porque, de acuerdo a los resultados presentados en la Tabla 4-14, son los mejores

resultados para cada técnica comparada.

4.3.3 Discusion

De acuerdo a los resultados de clasificacion obtenidos para la imagen hiperespectral
capturada sobre el Kennedy Space Cente (KSC) se puede notar la capacidad de los
descriptores de forma Wavelet para encontrar un espacio de representacion de mas baja
dimensién que mejora la identificacion de los diferentes materiales. Tanto con el
clasificador SVM como con LDA, el primer nivel de descomposiciéon con COIF1 y DB1

mejoran los resultados de clasificacion.

A pesar de que para la imagen KSC, los descriptores de Fourier no logran mejorar los
resultados de clasificacién de la imagen original, si presenta un mejor desempefio al
compararse con el analisis de componentes principales. Al ser PCA una de las técnicas
mas empleadas para la reduccién de dimensiones, los descriptores de Fourier se sugieren

como una alternativa que proporciona una mejora en la representacion.

Es importante anotar que para las diferentes imagenes los descriptores de forma Wavelet
permiten incrementar el desempefio de los clasificadores. Aunque el porcentaje en que se
mejora la precision depende de la imagen y del clasificador. Con los resultados
presentados anteriormente, se evidencia que SVM proporciona mejores resultados que
LDA, por tanto, se puede recomendar el uso de SVM en conjunto con los descriptores de

forma.
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5.Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

El propdsito principal de esta investigacion fue disefiar una metodologia para mejorar la
clasificacion de imagenes hiperespectrales, empleando una técnica de reduccién de
dimensiones que considere la forma de la firma espectral. Dado que es la forma de las
firmas espectrales las que permiten discriminar los materiales en una superficie desde una
imagen remotamente adquirida, se parti6 de la suposicién que, al disefiar una nueva
técnica de reduccion de dimensiones, teniendo en cuenta la forma de la firma, se puede
obtener un espacio de representacion con menos dimensiones y que permita una mejora

en la identificacion de las clases.

Como técnica de reduccion de dimensiones se propuso el uso de descriptores de forma.
Los descriptores de forma son ampliamente usados para la representacion de siluetas en
2 dimensiones. En este trabajo se extendié el uso de descriptores de forma de Fourier y

Wavelet para caracterizar la forma de las firmas espectrales de una imagen.

Para evaluar el desempefio de estos descriptores para la clasificacion de imagenes
hiperespectrales se emplearon tres imagenes capturadas sobre diferentes escenarios. La
primera de ellas, Indian Pines, es una imagen ampliamente usada para la comparacion de
métodos de clasificacion que fue capturada sobre una zona agricola. La segunda imagen
fue Cuprite, capturada sobre una zona minera se caracteriza por una alta complejidad
espacial y espectral. Por Gltimo, se us6 una imagen capturada sobre el Centro Espacial
Kennedy (KSC) que incluye diferentes tipos de pantanos y vegetacion. Para realizar la
evaluacion de la reduccion de dimensiones usando los descriptores de forma propuestos
se emplearon dos clasificadores supervisados: LDA y SVM; adicionalmente, los resultados

fueron comparados con los resultados de clasificacion obtenidos desde la imagen original
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sin ningun tipo de reduccion de dimensiones y usando analisis de componentes

principales.

Los resultados demuestran que los descriptores de forma basados en la transformada
Wavelet mejoran la clasificacibn de los datos hiperespectrales. El porcentaje en que
incrementa la precision de clasificacion varia de acuerdo a la imagen y el clasificador
usado. Por su parte, los descriptores de forma de Fourier obtuvieron mejores resultados
gque PCA para Indian Pines y KSC; en el caso de Cuprite, los resultados fueron
comparables. En la imagen Cuprite se evidencio que no era necesario la reduccion de
dimensién, dado que solo se emplean 138 de las 224 bandas capturadas por el sensor;
estas bandas corresponden a las longitudes de ondas, que trabajos previos, han

demostrado permiten la identificacién de minerales.

5.2 Recomendaciones

Como trabajo futuro se plantea:

e Explorar otros descriptores de forma para la reduccion de dimensiones de las firmas
espectrales.

o Combinar los descriptores propuesto con descriptores espaciales para mejorar la
identificacion de materiales desde imagenes hiperespectrales.

e Realizar una comparacién de los métodos propuestos con otras técnicas de
reduccion de dimensiones que se encuentran en la literatura; aunque PCA es la
técnica de mas amplio uso, se puede encontrar en la bibliografia técnicas mas
robustas.

e La optimizacién de los parametros de los clasificadores como herramientas para
comparar los métodos de reduccién de dimensiones propuestos.

e Analizar el tiempo computacional de los descriptores de forma comparados con los
métodos de reduccion de dimensiones.

e Explorar métodos autométicos para seleccionar el nUmero de descriptores de
forma.

e Explorar el desempefio de los descriptores de forma para discriminar variabilidad

de un tipo de material, ejemplo diferentes tipos de vegetacion.
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