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RESUMEN

El objetivo de este trabajo de grado fue evaluar un algoritmo basado en descomposicion de
valores singulares, para la seleccion de bandas discriminantes en imagenes
hiperespectrales. Para la evaluacidn se usaron imagenes hiperespectrales reales,
capturadas sobre dos regiones: AP Hill e Indian Pines. A partir de estos resultados se evaluo
el algoritmo y su capacidad para seleccionar bandas discriminantes, que permitan mejorar
la clasificacién. Finalmente, se usé el algoritmo para seleccionar bandas en imagenes
multiespectrales capturadas sobre ulceras cutaneas. Los productos de este trabajo de grado
incluyen el codigo en MATLAB del algoritmo de seleccion de bandas, los resultados de
clasificacion y sus matrices de confusidn para las imagenes de AP Hill e Indian Pines, y las
bandas mas relevantes para las imagenes de ulceras cutdneas.

Palabras clave: SVD, SVM, imagenes hiperespectral, seleccidon de bandas.
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ACRONIMOS

SVD : Singular value decomposition (Valor singular de descomposicion)

SVM: Support vector machines (Soporte de maquinas virtuales)

PCA: andlisis de componentes principales

PP: Proyeccion Persecucion

COV: Covarianza

EIG: Eigenvectors

QR: Orthogonal-triangular decomposition (Descomposicién triangular ortogonal)
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1. INTRODUCCION

Las imagenes hiperespectrales y multiespectrales miden la radianza reflejada y emitida por
una superficie en cientos o decenas de bandas espectrales a lo largo del espectro
electromagnético [1]. La forma de la firma espectral permite determinar los materiales
presentes en una escena. Las aplicaciones de este tipo de imagenes son muchas, van desde
la agricultura de precisién, mineria, estudio del clima, estudios ambientales, defensa y
salud. En esa ultima drea, actualmente el laboratorio de madquinas inteligentes vy
reconocimiento de patrones estd participando en un proyecto de investigacidn financiado
por Colciencias, para el desarrollo de un dispositivo portatil para apoyar el diagndstico y
monitoreo de ulceras cutdneas causadas por leishmaniosis. El dispositivo a desarrollar se
basa en imagenes multiespectrales [2]. Para llegar al desarrollo del dispositivo se requiere
de un estudio detallado de la firma espectral que caracteriza la piel sana, la ulcera y su
borde. Este estudio incluye la identificacién de bandas espectrales discriminantes que
permitan discriminar la piel sana de la ulcera, y también reconocer el efecto de diferentes
tratamientos médicos sobre la ulcera. Para llegar a este desarrollo, se utiliza un estudio
comparativo de técnicas de reduccién de dimensiones, las cuales incluye técnicas no

supervisadas para la seleccién de bandas espectrales.

El objetivo de este trabajo de grado en el laboratorio es explorar métodos de seleccion de
bandas no supervisados basados en descomposicidn en valores singulares — SVD. Para ello

en el proyecto se desarrollardn las siguientes actividades:

1.Lectura y revision del articulo “Unsupervised Feature Extraction and Band Subset

Selection techniques based on Relative Entropy Criteria for Hyperspectral Data Analysis”

[3].
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2.Implementacion en Matlab del algoritmo SVD based Band Subset Selection

3.Evaluacion del algoritmo implementado usando imdgenes hiperespectrales reales (AP Hill

e Indian Pines) usando clasificadores SVM

Los objetivos especificos de este producto fueron:

1.Explorar métodos de selecciéon de bandas no supervisados basados en descomposicion en
valores singulares.

2.Evaluar el desempefio del método de seleccidén de bandas usando clasificadores SVM

Este trabajo de grado hace parte de los productos comprometidos en el Proyecto
115077757186 “Desarrollo y evaluacién de un sistema portatil no invasivo basado en
imagenes multiespectrales para el diagndstico y seguimiento de tratamientos de ulceras

cutaneas por Leishmaniasis”.



.2 Cadigo FDE 089
z17 INFORME FINAL DE Version 03
TRABAJO DE GRAD
Institucion Universitaria 10 G 0 Fecha 2015-01-22

2. MARCO TEORICO

El presente trabajo analiza una de las técnicas de andlisis de imagenes hiperespectrales
propuestas en el articulo: “Unsupervised Feature Extraction and Band Subset Selection
techniques based on Relative Entropy Criteria for Hyperspectral data Analysis “. El
mencionado articulo propone métodos para extraccién de caracteristicas y la seleccién de
subconjuntos de bandas en base a los criterios de entropia relativa o desorden de los datos.
El objetivo principal de la extraccion de caracteristicas es reducir la dimensionalidad de los
datos, manteniendo la capacidad de discriminar objetos de interés. Estos métodos logran
el objetivo descrito maximizando la diferencia entre la distribucion de datos del subespacio

dimensional inferior y la distribucion gaussiana estandar.

A medida que aumenta el nimero de bandas espectrales en los sensores hiperespectrales,
se agrega una cantidad significativa de informacidn, Por lo tanto, reducir la dimensionalidad
de los datos hiperespectrales sin perder informacion relevante sobre objetos de interés es
un tema muy importante para la comunidad cientifica de persepcidn remota. Los algoritmos
de extraccidén / seleccidon de caracteristicas utilizan diferentes enfoques para reducir la
dimensionalidad. Entre esas técnicas se encuentran el analisis de componentes principales
(PCA), la selecciéon de subconjuntos de bandas y proyeccidn persecucién (PP) que busca

proyecciones lineales que optimizan cierto indice de proyeccion [4].

La técnica que fue propuesta para este proyecto se basa en SVD. Para observar el
desempeiio de dicha técnica se programo una funcién en Matlab y se usaron las imdgenes
hiperespectrales de uso abierto APHill y Indian Pines para validas su funcionalidad. A

continuacién, se describe el comportamiento de la funcién:
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1. Se reciben los valores de I y p, donde | es la variable que contiene la imagen y p
corresponde al nUmero de bandas a seleccionar

2. Se redefinen dimensiones de la variable / para organizar la imagen en una matriz de
numero de muestras por numero bandas

3. Se calcula la covarianza, C, de la variable /

4. Se calculan los valores propios y vectores propios de C

5. Se almacenan en Vi los p primeros vectores propios resultantes del proceso anterior,

6. Se hace uso de la descomposicidn ortogonal triangular sobre la transpuesta de la matriz
v

7. X =1 multiplica P, siendo P el pivote resultante del proceso del paso anterior,

8. Se capturan los primeros p elementos de X en IF, como bandas seleccionadas.

9. B = Se hallan las bandas seleccionadas
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3

. METODOLOGIA

3.1Ba

se de datos

Para este proyecto se emplearon 2 imagenes hiperespectrales que se describen a

contin

Figura

uacion.
Indian Pines: imagen hiperespectral capturada por el sensor AVIRIS de la NASA y se
encuentra disponible en la pagina web

[http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php/Hyperspectral Remote Sensing Scenes

]. La imagen tiene 145x145 pixeles, 224 bandas espectrales y 16 clases se presentan

en la Figura 1.

1. Banda 40 de la imagen Indian Pines y Mapa de Clasificacidn.

AP Hills: imagen capturada por AVIRIS. Cuenta con 512 x 540, 224 bandas

espectrales y 14 clases que se presentan en la Figura 2.

10
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1 summer deciduous forest
2 loblolly pine

3 autumn deciduous #1
4 autumn deciduous #2
5 autumn deciduous #3
6 green ag field #1

7 soil ag field #1

8 soil ag field #2

9 soil ag field #3

10 generic road

11 river water

12 shaded vegetation
13 grass field

14 gravel

Figura 2. Composicion RGB de la imagen APHill y Mapa de Clasificacion.

3.2 Implementacidon

Para la implementacidon del método de descomposicion se cred una funcidn que recibiera
la imagen hiperespectral y el numero de bandas a evaluar. Dicha funcién es usada en
conjunto con una maquina de soporte vectorial, que tiene como insumos el nimero de
bandas de la imagen anteriormente ingresado y 10% de muestras para entrenamiento de
la herramienta, dicha implementacién retorna: Nro. de clases que contiene la imagen,
precision, banda de muestra del conjunto de datos de Indian Pines. A continuacidn, se listan

los pasos que sigue la funcion creada.

Lo primero que realiza la funcién es capturar la imagen hiperespectral en una variable |, se
redefinen las dimensiones de la matriz en la variable para aplicar la transpuesta. Teniendo
esto se aplica covarianza usando la funcién COV y se almacena el resultado en la variable C.
Luego se extraen los valores propios usando la funcién EIG, en V: vectores propios y D:
valores propios. Posteriormente, se forma la matriz Vi usando los primeros P eigenvectors
de la matriz V. Se aplica la funcién QR sobre la transpuesta de la matriz V y se multiplica la
matriz original | con la matriz de permutacién P, se almacena este valor en la variable X.
Para terminar, se toman los primeros p eigenvectors de la matriz X y se buscan los 1s en la

matriz de permutacion para ser almacenados en la variable b.

11
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3.3 Clasificacion

Una maquina de soporte vectorial se usd para clasificar usando 10% de muestras para

entrenamiento y usando 15,20,30 y 40 bandas de la imagen. Esto con el objetivo de obtener

diferentes muestras y asi seleccionar la mas éptima.

12
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacion, se presenta los resultados obtenidos con las diferentes clasificaciones
suministradas a la implementacién para Indian Pines. La Figura 3 presenta el mapa de
clasificacion obtenido para la imagen Indian Pines. La Tabla 1 presenta el porcentaje
promedio de precision obtenido para 15, 20, 30 y 40 bandas. Dado que se corrid el
experimento 10 veces, para cada experimento se presenta el porcentaje de precisidon

general en la Tabla 2.

Dado los resultados obtenidos por la maquina de soporte vectorial se puede apreciar como
a medida que se aumenta el numero de bandas seleccionadas, disminuye la precisién de la
herramienta de clasificacién, se tomaron diez muestras para las cuatro categorias de bandas

seleccionadas y luego se promedid para conseguir un resultad mas preciso.

Figura 3. Banda 40 de la imagen Indian Pines procesada por algoritmo

Tabla 1. Bandas seleccionadas y porcentaje de precision promedio

13
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Bandas seleccionadas 15 20 30 40
Promedio de precision 54% |56% |58% |67%
Tabla 2. Precisidn por cada iteracién tomada para bandas seleccionadas
Muestra 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
53% 54% 53% 54% 54% 55% 54% 55% 54% 54%
Precision 56% 56% 56% 56% | 57% 56% 56% 56% 56% 55%
58% 58% 59% 58% 59% 57% 57% 59% 57% 57%
66% 67% 66% 66% 62% 66% 67% 68% 67% 67%

Para el caso de la imagen hiperespectral AP Hill la ejecucion de las funciones fue mas lenta;

debido a que esta imagen tiene mas pixeles. Asi que se logré obtener la precisidn solo para

15 bandas, la cual fue de 64%

Finalmente, se aplicé el algoritmo de seleccidon de bandas basado en la descomposicién en

valores singulares a 3 imagenes de ulceras. Las imagenes fueron capturadas con el sistema

multiespectral asclepios y tienen un total de 32 bandas. La Tabla 3 presenta el nUmero de

bandas seleccionadas para cada una de las 3 imagenes.

Tabla 3. Bandas seleccionadas para imdagenes ulceras

Paciente | Bandas

1 34 13 18 16 9 26 6 30 21
3 34 7 13 5 16 10 26 30 19
5 34 32 16 7 26 4 13 29 19

14
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5. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJO FUTURO

De la evaluacion que se realiza al método de seleccion de bandas no supervisados basados
en descomposicidon en valores singulares SVD propuesto en el articulo “Unsupervised
Feature Extraction and Band Subset Selection techniques based on Relative Entropy Criteria
for Hyperspectral Data Analysis”. usando las imagenes hiperespectrales Indian Pines y Ap
Hill con diferentes clasificadores SMV se concluye que el desempefio conseguido es
aceptable y satisface lo buscado con las imagenes hiperespectrales implementadas en la
evaluacion del algoritmo desarrollado en matlab, de los diferentes resultados que se
obtienen con la variacién de clasificadores SMV, se evidencia que mientras mayor sea el
numero bandas seleccionadas mayor serd la precisidn obtenida, La velocidad del algoritmo
desarrollado es éptima para imagenes cuya resolucidon no supera los doscientos pixeles, el

algoritmo obtenido estd muy simplificado y es de facil comprensién.

En trabajos futuros se puede hacer uso de imdgenes hiperespectrales de mayor tamano,

esto con el objetivo de buscar optimizar el funcionamiento del algoritmo, darle un

desempeiio optimo con imagenes hiperespectrales de gran tamafo.

16
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