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Resumen

En el campo de la clasificaciéon de imagenes multi e hiperespectrales, durante la
ultima década se ha introducido y popularizado el uso de esquemas de clasificacién
basados en deep learning, gracias a las excelentes precisiones que consiguen alcanzar
por su capacidad de modelar la naturaleza no lineal que conforma las imagenes
hiperespectrales. Concretamente, las redes neuronales convolucionales han resultado
ser el modelo de deep learning méas popular en la actualidad para resolver estos
problemas de clasificacién multiclase.

No obstante, las mayores precisiones que los esquemas de deep learning consiguen
alcanzar implican pagar costes computacionales mucho mayores que las técnicas
de aprendizaje automéatico que se empleaban anteriormente. Esto limita en gran
medida la aplicacién de modelos de deep learning complejos para la clasificacion
hiperespectral, y practicamente el uso de cualquier modelo de deep learning, sea
mas sencillo o mas complejo, para escenarios que requieran procesamiento en tiempo
real.

Para tratar de reducir el impacto computacional de estos nuevos esquemas,
es posible emplear técnicas de segmentacién en superpixeles sobre las iméagenes a
tratar. Gracias a ellas, se puede reducir la cantidad de elementos a procesar a la hora
de clasificar una imagen, sin incurrir en una pérdida de la informacién contenida en
la misma, dado que los superpixeles agrupan conjuntos de pixeles semejantes para
reducir la redundancia de la informacién a procesar. Esto posibilita realizar una
sola prediccién de categoria por cada superpixel, y asignarsela a todos sus pixeles,
en lugar de realizar una prediccién por cada pixel de la imagen.

Mediante este trabajo, se analiza el impacto de incorporar una etapa de segmen-
tacion con Simple Linear Iterative Clustering antes de la clasificacion hiperespectral
con los esquemas de deep learning més relevantes en la literatura de este campo. Las
observaciones experimentales recogidas permiten comprobar cémo es posible acele-
rar la clasificacién de una imagen con estos esquemas de forma muy significativa
—en el orden de cientos de veces en los experimentos llevados a cabo—, sin incurrir
en ningin tipo de degradacién de las precisiones de clasificacién.

Como los esquemas seleccionados y analizados representan las ideas que se en-
cuentran detras de los esquemas basados en deep learning méas populares en la
actualidad para la clasificacién hiperespectral, las anteriores implicaciones son ex-
trapolables a un gran nimero de clasificadores propuestos en la literatura por otros
autores. Esto posibilita acelerar muchos esquemas publicados actualmente, de cara
a poder utilizarlos en aplicaciones de practicamente tiempo real, y proponer esque-
mas mas complejos basados en deep learning que ya pudieran resultar excesivamente
costosos de tratar a nivel de pixel.

Palabras clave: imégenes hiperespectrales, clasificacién, comparativa, redes
neuronales, aprendizaje profundo, CNN, RNN, ResNet, segmentacion en superpi-
xeles, SLIC



1 Introduccion

En el campo cientifico del sensado remoto, las cdmaras de imagen hiperespectral
—HyperSpectral Imaging (HSI)— capturan la interaccién de la luz con los objetos de
una escena a un gran nivel de detalle, dando lugar, habitualmente, a imagenes con
decenas o cientos de bandas, correspondiendo una longitud de onda de luz diferente
a cada una [1]. Esta gran cantidad de informacién hace que este tipo de imédgenes
permitan analizar con gran precisién las escenas observadas, en aplicaciones tales
como la deteccién y clasificacién de materiales y estructuras.

En los dltimos afos, un problema de gran interés a resolver con las HSI es
la clasificacién de imagenes: asignar a cada pixel de la imagen una categoria que
representa lo que se puede encontrar en él [2]. De entre las muchas potenciales
aplicaciones de la clasificacién, una de ellas seria la identificaciéon de los diferentes
tipos de vegetacién presentes en una escena natural. La clasificacién de imagenes se
diferencia de la clasificacion de escenas en que, en esta ultima, se asigna una tnica
categoria a la imagen en su conjunto, y no a cada pixel de forma individual.

Inicialmente, para abordar el problema de la clasificacion HSI se recurrié a mé-
todos de aprendizaje automatico tradicionales, como la Méaquina de Soporte de
Vectores —Support Vector Machine (SVM)—- [3]. Sin embargo, la reciente explosién
del campo del aprendizaje profundo (deep learning) desperté el interés de la comu-
nidad en emplear métodos de nueva generaciéon basados en estos conceptos [4]. Tras
el esfuerzo de muchos investigadores, hoy en dia es cominmente aceptado que los
métodos de clasificacion basados en deep learning permiten obtener resultados de
mayor precisién en la clasificacion HSI, en comparaciéon con los métodos tradicio-
nales [5]-[7].

Sin embargo, cabe destacar que el foco de la comunidad cientifica ha sido, princi-
palmente, el incremento de la precisién de clasificacion, mientras que el incremento
del uso de recursos computacionales por parte de métodos basados en deep learning
ha quedado relegado a un segundo plano [8]. Esto es un gran problema a afrontar en
la clasificacion HSI moderna, al dar lugar a un fuerte compromiso entre si priorizar
la precision de clasificacion, o la rapidez de la misma, ya que esta ultima puede ser
crucial en la préactica, sobre todo por aplicaciones de tiempo real.

Una las técnicas que se han empleado en los tltimos anos para reducir el uso de
recursos computacionales en la clasificacién HSI es la incorporacién de técnicas de
segmentacion en superpixeles [9]. Los superpixeles permiten agregar conjuntos de
pixeles con caracteristicas similares, de cara a tratarlos como uno tinico en poste-
riores procesamientos [10]. De este modo, al realizar una segmentacién antes de la
clasificacién HSI, simplemente sera necesario obtener la categoria de un pixel dado,
y a partir de aqui se podra asignar esta misma categoria a los deméas pixeles de su
superpixel. Esto podria suponer notables reducciones en el tiempo de clasificacién
total de una imagen.

A pesar de que las técnicas de superpixeles se han aplicado a algunos esquemas
de deep learning, tanto de clasificacién de escenas como de imégenes, es un nicho
que todavia no ha sido explorado con detenimiento. Existen algunas propuestas
como [9], [11], pero habitian ser escasas. Ademds, en estos casos, la segmentacion se



estudia exclusivamente sobre el esquema de clasificacién propuesto en la publicacién.
No existen comparativas del impacto de su aplicacién a la multitud de esquemas
de deep learning que se han popularizado para la clasificacién HSI durante estos
dltimos anos.

Por ello, mediante la realizacién de este Trabajo de Fin de Grado, se pretende
incorporar, evaluar y comparar el impacto de una segmentacién en superpixeles en
los esquemas de redes basados en deep learning més relevantes para la clasificacién
de imédgenes hiperespectrales, en el campo del sensado remoto. En concreto:

1. Recopilar, de la bibliografia, las familias de esquemas de clasificaciéon basados
en deep learning méas populares para la clasificacién HSI.

2. Aplicar una fase de segmentacion en superpixeles a los tipos de esquemas selec-
cionados en el punto anterior, como etapa inicial de extracciéon de informacién
espacial.

3. Realizar un estudio de los esquemas implementados, en cuanto a la precisién
de la clasificacion y consumo de recursos computacionales, para determinar el
impacto de incorporar la etapa de segmentacion.

4. Reducir todo lo posible el impacto de incorporar esta etapa de segmentacién,
en cuanto a consumo de recursos computacionales.



2 Estado del conocimiento

A lo largo de la ultima década, las redes neuronales han experimentado un
aumento vertiginoso de su aplicacion en una multitud de problemas del mundo
real, como la visién por computador o el procesamiento de lenguaje natural. La
motivacion principal para ello es que han resultado ser una alternativa viable para
resolver problemas cada vez més complejos, ante los que técnicas de aprendizaje
automadtico tradicional les cuesta hacer frente [12].

Las redes neuronales pertenecen a un subcampo del aprendizaje automaético,
comunmente denominado deep learning, en el cual se trata de replicar el funcio-
namiento del cerebro humano para realizar una multitud de tareas complejas [12].
Generalmente, estas estructuras que son las redes neuronales se componen de una
multitud de componentes computacionales denominados neuronas, que se agrupan
en diferentes capas. Las capas se conectan unas tras otras para dar lugar a un mo-
delo que transmite informacion entre sus diferentes componentes, al igual que lo
hacen las conexiones sinapticas de un cerebro.

Por norma general, cada neurona se encuentra caracterizada por dos valores: su
peso, vy su sesgo. Una neurona aplica estos valores sindpticos a una determinada
informacién de entrada, filtrandose su respuesta con una funcién de activacién no
lineal, y el resultado sera el que se propague hacia posteriores capas. Siendo W; los
pesos de la capa [, b; los sesgos, v X;_1 la informacién de entrada dada, la capa da
lugar a una salida X; = fi(X;—1, W, b;).

El objetivo general es ajustar los diferentes parametros de la red —pesos y sesgos
de sus componentes— de modo que la sucesién de operaciones no lineales de la red sea
capaz de dar lugar a una salida deseada ante una informacién de entrada dada. Por
ejemplo, que sea capaz de indicar la categoria a la que pertenece un pixel HSI dado.
Para este ultimo caso, la red deberia aprender a extraer e identificar caracteristicas
de los diferentes elementos de la imagen HSI que se le presente, para ser capaz de
discernir las categorias existentes.

De entre todas las arquitecturas de deep learning que se han puesto a prueba en
la clasificacion HSI durante los tltimos anos, la mas popular de todas ellas es la Red
Neuronal Convolucional —Convolutional Neural Network (CNN) [13]-. Este tipo de
red neuronal incorpora el concepto de aplicar convoluciones a la informacién de
entrada para extraer caracteristicas de ella, lo que ha permitido alcanzar grandes
avances en una variedad de campos en los ultimos anos, como en la visiéon por
computador, o en el procesamiento auditivo [14].

Dentro del mundo de la clasificacién HSI, es comtn categorizar las CNNs en
funcién de si extraen exclusivamente caracteristicas espectrales del pixel a clasificar
[15] —denominado pixel-vector habitualmente—, o si también consideran informacién
de pixeles vecinos —informacién espacial de un parche— para tratar de extraer una
mayor informacién de contexto con la que alcanzar un mejor desempeno. Hoy en
dia, se ha comprobado de forma repetida cémo una CNN que extrae informaciéon
espacial [16]-[18] serd capaz de realizar una clasificaciéon més precisa [5]-[7], y es por
ello que este trabajo girard principalmente en torno a este tipo de redes.

Cuanto mas profunda sea una arquitectura neuronal, podra extraer caracteris-



ticas mas complejas y discriminativas de la informacién de entrada para realizar
mejor su tarea. Ahora bien, para tratar de mejorar todavia méas el desempefio de
las arquitecturas basadas en CNNs, no es suficiente con encadenar un gran ntiimero
de capas unas tras otras, dado que esto suele dar diversos problemas que impiden
a la red aprender a realizar su tarea [19], [20]. Es por ello que surgié el concepto
de aprendizaje residual [19], que introduce “atajos” de capas de bajo nivel a capas
de alto nivel para evitar el deterioro de la informaciéon a medida que se propaga a
lo largo de las redes muy profundas, dando lugar a las arquitecturas habitualmente
conocidas como Redes Residuales —Residual Network (ResNet)—.

Esto ha posibilitado conseguir algunos de los modelos de redes neuronales con-
volucionales més profundos y precisos en tareas de visién por computador [19] y,
por supuesto, la tendencia se ha trasladado también al &mbito de la clasificacién
HSI [21], [22]. Es por ello que también se prestard atencién a este paradigma a lo
largo de este trabajo.

En ultimo lugar, cabe destacar la presencia de las Redes Neuronales Recurrentes
—Recurrent Neural Network (RNN)- en la clasificacion HSI. Estas se tratan de redes
neuronales que presentan bucles en su arquitectura, de modo que la salida de la red
en un paso de tiempo ¢ depende de cudl fuese la salida en el anterior paso de tiempo
i—1 [23]. Esto otorga una cierta capacidad de “memoria” a la red, al poder analizar
semejanzas entre una informacién dada e informacién que le haya sido presentada
anteriormente.

En el ambito de la clasificacion HSI, dada la gran complejidad espectral de
este tipo de imégenes, las RNNs pueden ser utilizadas para analizar la multitud
de bandas de diferentes pixel-vectores, y determinar semejanzas entre ellos. Es por
ello que se han propuesto esquemas para clasificacién que tratan de incorporar
modulos recurrentes, para intentar encontrar estos parecidos. Al final, su objetivo
seria apoyar el trabajo de una CNN utilizando esta informacién de semejanza, para
poder realizar mejores predicciones [24], [25].

A raiz de la gran variedad de herramientas de deep learning que se han aplicado
a la clasificaciéon HSI, muchos autores han tratado de ofrecer a la comunidad com-
parativas destacando las ventajas y desventajas de cada unas de ellas, para tratar
de facilitar el conocimiento y entendimiento de las técnicas de mayor interés en el
momento [5]-[7].

Por otra parte, la aplicacién de técnicas de segmentacion en superpixeles a es-
quemas de clasificacién HSI de deep learning es un nicho que todavia no ha sido
explorado con demasiado detenimiento. Existen algunas propuestas en la literatura
sobre la incorporacién de esta etapa de segmentacién antes de proceder a un deter-
minado esquema de clasificacién, como en [9], [11], pero son relativamente escasas.

Lo que si que no existe —a nuestro mejor saber— es ningtn tipo de publicacién
que analice el impacto de aplicar segmentaciones en superpixeles sobre la variedad
de arquitecturas de deep learning populares para la clasificacién HSI, para poder:

= Determinar la medida en que cada tipo de arquitectura se ve afectada por la
segmentacion.

s Comparar los desempenos de las diferentes arquitecturas de deep learning al
trabajar con superpixeles, dado que hasta el momento solo existen compara-
tivas a nivel de pixeles.

Estas serian las dos contribuciones, desde el punto de vista investigador, que
resultan del cumplimiento de los objetivos propuestos para este Trabajo de Fin de
Grado.



3 Métodos de segmentaciéon de image-
nes en superpixeles

A la hora de capturar una escena real y almacenarla como una imagen digital,
siempre se genera una estructura matricial para ello. La imagen —matriz— tiene
un alto H, y un ancho W, y cada pixel —elemento de la matriz— se encuentra
caracterizado por un cierto valor en cada canal de color —o banda de la imagen—,
siendo B el total de bandas. Por lo tanto, todo programa informatico que trabaje
con imagenes se disenara de partida, con casi total seguridad, para trabajar con
este tipo de estructura.

Esto es perfectamente natural en primera instancia: leer la informacion tal cual se
almacena. Sin embargo, también cabe preguntarse por qué trabajar con las imagenes
a nivel de pixel, en lugar de ir un paso més alld [10]. Al final, este concepto de pizel
no es mas que un artefacto que se genera al discretizar informacién del mundo real,
y por lo tanto no es mas que un modo de acceder a dicha informacion.

Ademas, el nimero de pixeles presentes en una imagen supera rapidamente el
orden de millones en resoluciones consideradas estandar hoy en dia; por ejemplo, los
teléfonos moéviles capturan fotos de varios millones de pixeles (megapixeles). Con-
secuentemente, muchos algoritmos de visién por computador resultan rapidamente
intratables en la préactica, al tener que trabajar con tantos elementos. Esto es algo
que se ve todavia méas pronunciado en el campo de la HSI, por la gran complejidad
espectral que pueden llegar a tener las imagenes, con decenas o cientos de bandas.

A raiz de estas consideraciones es como surge el concepto de superpizel. Este
pretende ser un artefacto mas natural sobre el que procesar una imagen —sobre el
que acceder a la informaciéon del mundo real que se pretende capturar—.

3.1. Qué es un superpixel

Un superpixel trata de agrupar pixeles contiguos con caracteristicas similares,
para dar lugar a una regiéon homogénea. Esta no tiene por qué tener una forma
concreta, sino que puede adaptarse, por ejemplo, a la forma de un tejado para
agrupar parte de los pixeles pertenecientes a este, mientras que los pixeles del suelo
se podran agrupar en otros superpixeles; es decir, los superpixeles se adaptan en
tamaifio y forma a los objetos que aparecen en la escena a segmentar. Esta constituye
una diferencia fundamental frente a métodos de segmentacion mas triviales, como
simplemente particionar la imagen en una cuadricula de regiones rectangulares.

Ahora bien, esto no implica que simplemente se pueda generar un superpixel
por cada objeto de la escena, ya que las diferencias de tamano entre estos podran
ser notablemente grandes. Por ejemplo, el tejado de una casa podria ser mucho mas
pequeno que un gran jardin trasero. En realidad, los superpixeles consideran las
similitudes espectrales de los pixeles, pero también la proximidad espacial, de modo
que pixeles semejantes a nivel espectral —como los pixeles del jardin— se podran
encontrar en superpixeles diferentes en caso de estar suficientemente distanciados



3.2. SLIC: UN POPULAR ALGORITMO DE SEGMENTACION EN
SUPERPIXELES

a nivel espacial —si el jardin es muy grande—. Esta caracteristica dard lugar a que
los superpixeles mantengan un tamafio relativamente semejante a lo largo de la
imagen, ademés de dejar una cierta libertad a adaptarse a los objetos de la escena.
Por claridad, la Figura 3.1 refleja este preciso fenémeno sobre una imagen de prueba
que ha sido segmentada en base a superpixeles.

(a) Regién de la imagen de entrada. (b) Regién con la segmentacién resultante su-
perpuesta.

Figura 3.1: Resultado de una imagen segmentada en superpixeles. Nétese cémo los
superpixeles presentan un tamano semejante, pero también tratan de adaptarse a
los objetos presentes en la escena.

Al capturar la redundancia de la imagen por agrupar pixeles similares, se con-
sigue reducir en gran medida el nimero de elementos totales a tratar, permitiendo
aminorar en consecuencia la carga computacional para posteriores programas que
vayan a trabajar con la imagen segmentada. Es decir, un mapa de segmentacién en
superpixeles se puede emplear como reemplazo de la estructura matricial original de
la imagen, gracias a que presenta un menor nimero de elementos, pero que siguen
conservando la informacién del mundo real que se pretende procesar.

3.2. SLIC: un popular algoritmo de segmentacion
en superpixeles

A lo largo del tiempo, se han aplicado una multitud de técnicas basadas en
superpixeles en numerosos problemas de visién por computador [26]-[29]. De en-
tre todas ellas, Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) resulta ser una técnica
de segmentacion en superpixeles notablemente popular, al ser capaz de conseguir
segmentaciones de buena calidad, a la vez que conlleva costes computacionales re-
ducidos [26], [30]. Su desempefio global se encontraria al nivel de otros algoritmos
de segmentacién en superpixeles, como Countour Relaxed Superpixels (CRS) [31],
Extended Topology Preserving Segmentation (ETPS) [32], o Superpixels Extracted
via Energy—Driven Sampling (SEEDS) [33]. Ademds, permite personalizar la regu-
laridad deseada para los superpixeles —que sean mas o menos rigidos— mediante un
factor de compacidad que se presentard méas adelante. Es por todo ello que se esco-
gera para los casos en que los experimentos a realizar durante este trabajo requieran
segmentar imagenes HSI.

En esencia, este algoritmo toma inspiraciéon a su vez del algoritmo de agrupa-



3.2. SLIC: UN POPULAR ALGORITMO DE SEGMENTACION EN
SUPERPIXELES

miento k-medias [34]. Concretamente, SLIC se basa en un conjunto de iteraciones
de k-medias que trata de agrupar los pixeles de una imagen no solo en funcién de
sus firmas espectrales, sino también introduciendo a mayores un factor espacial, de
modo que se pondera la semejanza espectral de los pixeles junto con su proximidad
espacial, para determinar a qué superpixel pertenece cada pixel.

A continuacién, se detallara la estructura global del algoritmo, tal y como se
implementara para la posterior experimentacion que se realice, dado que se trata
de una variacién sobre cémo fue propuesto originalmente [30]:

1. Inicializaciéon: En primer lugar, el algoritmo distribuye tantos superpixeles
—centroides, segin la notacién original de k—-medias— como sean necesarios a
lo alto y ancho de la imagen, separandolos en una distancia de S pixeles unos
de otros, hasta cubrirla al completo. Seria como particionar la imagen en una
cuadricula, por la cual cada centroide abarca un drea de S x S pixeles. La
etiqueta inicial de cada pixel se corresponde con el ntimero de centroide bajo
el cual ha resultado encontrarse; por ejemplo, comenzando a contar desde 0
con el primer centroide que se posicione en la imagen.

Cada centroide se representa en un espacio RZ1+2, siendo B el ndmero de
bandas de la imagen. El valor inicial de cada centroide consiste en la media
espectral de los pixeles que le han sido asignados, asi como en la posicién
espacial (x,y) sobre la que ha sido colocado —que coincidirfa con la media
espacial de los pixeles que abarque—.

2. Proceso iterativo:

a) A continuacién, se recorre cada pixel de la imagen, buscando aquellos
que se encuentren en los bordes de superpixeles. Esto es, que un pixel
vecino al pixel iterado pertenezca a un superpixel diferente. Se emplea
una conectividad de 4, de modo que se comprueban los pixeles norte, sur,
oeste y este de cada pixel.

b) Si se da la anterior condicién, se calcula la distancia del pixel tanto a
su centroide actual, como al centroide del vecino. Como se comentaba
anteriormente, esta seria una ponderacién de la semejanza espectral y
espacial con cada centroide.

Dado un centroide ¢ y un pixel p, la distancia espacial entre ellos se
determina en base a las coordenadas (x,y) correspondientes:

despacial = \/(xc - xp)g + (yc - yp)2' (31)

Por otra parte, la distancia espectral se determina con sus valores en
cada banda de la imagen:

Z(sg —sh)2. (3.2)

i=1

despect?“al =

Y estos dos factores se ponderan del siguiente modo para dar lugar a la
distancia final entre el centroide y el pixel:

m

d= despectral + g ' despaciala (33)

siendo m un factor de compacidad personalizable, que determina el peso
de la semejanza espacial frente a la espectral. Cuanto menor sea su valor,
mas se podran adaptar los superpixeles a los bordes de elementos de la
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escena capturada, aunque dejaran de presentar por lo tanto una forma
tan regular .

¢) En caso de que la distancia del pixel al centroide vecino sea menor que
hasta su centroide actual, se altera la etiqueta del pixel de modo que
pertenezca ahora al primero. Consecuentemente, es necesario alterar el
valor de ambos centroides —medias espectrales y espaciales dadas por los
pixeles que les pertenecen—, para reflejar en uno el hecho de que el pixel
ha dejado de pertenecerle, y para reflejar en el otro lo contrario.

d) Al final de la actual iteracién, se computa la diferencia entre los valores
de los centroides al inicio y al final de la misma. En caso de que la
diferencia sea mayor que un umbral de parada dado, se repite el proceso
iterativo hasta la convergencia del algoritmo, siempre y cuando no se
haya alcanzado el niimero maximo de iteraciones permitidas.

3. Arreglo de conectividad: En tltimo lugar, se aplica un post—procesado que
revisa todos los superpixeles resultantes, asegurandose de los pixeles pertene-
cientes a cada uno se encuentren conectados —que cada superpixel sea una
componente conectada—, dado que SLIC no asegura esta propiedad de por si.

En caso de que alguna serie de pixeles se haya quedado apartada, se les asigna
la etiqueta de alguno de los superpixeles que los rodeen.

Al final, el mapa de segmentacién resultante para la imagen se encontraria re-
presentado por la etiqueta que haya sido asignada a cada pixel tras todo el proce-
dimiento; es decir, la etiqueta de un pixel indicara el superpixel al que pertenecera.
Por ejemplo, en la Figura 3.2 se ejemplifica cudl seria el resultado de generar una
segmentacién con SLIC sobre una regién de una imagen de prueba.

(a) Regién de la imagen de entrada. (b) Regién con la segmentaciéon resultante su-
perpuesta.

Figura 3.2: Resultado de generar una segmentacién con SLIC sobre una regién de
una imagen de prueba. Se ha especificado un tamafio medio de 784 pixeles/super-
pixel (S x .S = 784) —lo que equivale a superpixeles de 28 pixeles de lado aproxima-
damente (S = /784 = 28)—, y un factor de compacidad de 40 (m = 40).

1Es importante hacer un matiz sobre la eleccién de este valor. Dado que las HSI pueden contar
con un nimero variable de bandas espectrales —desde decenas hasta cientos de ellas— no es posible
escoger un valor m que se pretenda que funcione del mismo modo con cualquier HSI. Al contrario,
serd necesario ajustarlo manualmente para cada imagen, hasta obtener los resultados deseados.
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Esta implementacion optimizada de SLIC que se ha realizado difiere de la original
[30], v tiene el propédsito de incrementar la carga computacional Gtil que se realiza
en cada iteracién.

Tal y como fue propuesto inicialmente, SLIC permite que cualquier pixel de la
imagen cambie de superpixel en cada iteracion, en lugar de limitar este fenémeno
a los pixeles que se encuentren en los bordes de superpixeles. Concretamente, para
cada pixel de la imagen se determinarian todos los superpixeles presentes en un
rango de busqueda de 2.5 x 2.5 pixeles centrado en el pixel iterado en cada momento,
y se comprobaria si alguno de ellos es més cercano que el superpixel actual del pixel.

Particularmente, se ha decidido alterar esta politica de actualizacién de la per-
tenencia de los pixeles en el algoritmo SLIC implementado por dos razones:

= Por una parte, los pixeles de los bordes son los mas probables de pasar de un
superpixel a otro en todo momento.

Al comenzar con una asignacién arbitraria, como repartir al inicio los su-
perpixeles formando una cuadricula, es cierto que muchos pixeles “querran”
cambiar de superpixel para permitir que estos se vayan adaptando a las formas
de los objetos de la imagen. Sin embargo, a medida que pasen multiples itera-
ciones, como estas formas se comenzaran a estabilizar, cada vez més pixeles
de los superpixeles dejaran de “verse interesados” en cambiar de superpixel,
y las actualizaciones quedaran mas bien relegadas a los pixeles de los bordes
para acabar de ajustar lo mejor posible las formas de los superpixeles a los
objetos.

Con esta nueva politica de actualizacién, al permitir que menos pixeles cam-
bien de superpixel entre iteraciones, es esperable que la segmentacién evolu-
cione mas despacio, y que por lo tanto requiera algunas iteraciones mas para
alcanzar el mismo resultado. A cambio de ello, se intenta minimizar el nimero
de operaciones de poca utilidad esperable que se hacen en cada iteracion, al
limitar en todo momento los cémputos de distancias pixel-centroide a tan solo
aquellos pixeles que mantengan unas probabilidades significativas de cambiar
de pertenencia.

Este ultimo factor permitird reducir de forma muy significativa la carga
computacional de cada iteracién, al compensar la realizaciéon de algunas
iteraciones més con el hecho de que estas sean mucho mas veloces.

= Por otra parte, es muy importante que se haya eliminado la necesidad de
realizar una multitud de busquedas para determinar qué pixeles deben de
cambiar los superpixeles a los que estan asignados.

Dado el nuevo criterio para que un pixel pueda cambiar de superpixel, ya
no tiene sentido emplear el rango de busqueda para determinar superpixeles
candidatos. Esto era coherente al permitir que cualquier pixel de la imagen
lo hiciese. En cambio, como ahora se tendra la certeza de que un candidato
a cambio se encontrard en un borde, es practicamente inmediato obtener el
superpixel respecto al cual calcular la distancia alternativa, en lugar de tener
que recorrer un area de 25 x 2.5 pixeles a propdsito.

Esto permite aliviar todavia mas la carga computacional de cada iteracion.

Con todo ello, se pretende conseguir que las iteraciones més livianas de esta
versién optimizada de SLIC permitan compensar el sobrecoste de realizar algunas
iteraciones mads, y que lo hagan ademéas de forma holgada para reducir incluso el
tiempo de segmentaciéon total.
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3.3. Acelerando la clasificacion HSI con los super-
pixeles

Finalmente, es necesario concretar como segmentar una imagen permite mejorar
el rendimiento computacional de una tarea de clasificacién HSI.

La reduccién del niimero de primitivas a tratar —procesar superpixeles en lugar
de pixeles— se puede traducir en una reducciéon del nimero de muestras de la ima-
gen que un clasificador debe tratar. En un problema de clasificaciéon supervisada,
una muestra se compone de una cierta informacién que la caracteriza, asi como la
categoria a la que pertenece.

La forma habitual de proceder al trabajar con los clasificadores HSI a nivel de
pixel es:

» Para generar la informacién que caracteriza la muestra:

o Si el clasificador procesa un simple pixel-vector, se toma directamente el
pixel actual.

e Por el contrario, si trabaja con parches —miltiples pixeles—, se toma una
subregion de la imagen de N x N pixeles centrada sobre el pixel actual,
siendo N un valor de vecindad dado.

= Por otra parte, la categoria de la muestra es simplemente la que haya sido
asignada al pixel actual en la informacién de referencia.

No obstante, trabajar en base a superpixeles abre un nuevo abanico de posibi-
lidades, al poder emplear multiples pixeles para conformar una sola muestra. Por
ello, es necesario concretar cémo generar muestras sobre superpixeles a partir de la
informacién de los pixeles que contienen. En este caso, se partird de la propuesta
de generacién de muestras de [29], tal que:

= Para generar la informacién que caracteriza la muestra, se empleara parte de
los pixeles del superpixel.

Concretamente, se determinard el cuadrilatero minimo que encierra el super-
pixel, y el punto central del mismo indicara el pizel central del segmento. Para
tener en cuenta los pequenos matices que pueda haber entre los diferentes
miembros del superpixel, siempre se consideraran los pixeles vecinos que se
encuentren en un determinado rango de busqueda de tamano N x N pixeles
centrado sobre el pixel central. Todo este procedimiento se representa en la
Figura 3.3 por claridad.

En funcién de qué tipo de entrada requiera el clasificador:

e Si trabaja con pixel-vectores, se computard la media espectral de los
pixeles contenidos en el rango de busqueda para conformar un tnico
pixel—-vector que los represente.

o Si el clasificador trabaja con parches, se tomara directamente como en-
trada la subregién de la imagen abarcada por el rango de biisqueda.

= Por otra parte, para determinar la categoria a la que pertenecera el superpixel,
se tendran en cuenta las categorias a las que pertenecen todos los pixeles del
mismo.

Concretamente, se escogera como categoria del superpixel aquella que mas se
repita entre todos los pixeles, siguiendo un procedimiento de voto mayoritario.
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Imagen hiperpespectral Imagen segmentada Cuadrilatero minimo Rango de bisqueda
HxWxB HxWxB -X--XB NxNxB

Centrar Localizar

superpixel

Figura 3.3: Proceso de posicionamiento del rango de bisqueda sobre un superpi-
xel dado. Nétese que la marca roja central representa la posicién del pixel central
encontrado.

Por supuesto, todo esto es generalizable a un problema de aprendizaje no super-
visado. Simplemente es necesario obviar la generacién de la categoria del superpixel,
al ser un dato inexistente en las muestras de este paradigma.

Una vez concretado cémo generar muestras a partir de los superpixeles, es posible
analizar dénde se podra obtener una aceleraciéon en el uso de un clasificador HSI.
Todo clasificador de aprendizaje automatico pasa por dos etapas en su vida, que
son susceptibles de beneficiarse de la reducciéon de muestras a tratar: una fase de
entrenamiento —o aprendizaje—, y una fase de prueba —o evaluacion—.

En primera instancia, no tiene mucho sentido tomar partido de la reducciéon de
muestras en la etapa de entrenamiento. Al final, es en esta en donde el clasificador
extrae informacién de los datos suministrados para aprender a realizar su tarea. Por
ello, si como consecuencia de segmentar una imagen se suministran menos muestras
al clasificador durante su entrenamiento, en comparacién a procesar la imagen a
nivel de pixeles, es esperable que esta etapa se vea acelerada, pero a cambio de
sacrificar el desempeno final del clasificador por haber reducido la riqueza y variedad
de la informacién a la que se ve expuesto.

Por lo tanto, se pretenderd en todo caso que un clasificador reciba el mismo
nimero de muestras durante su etapa de entrenamiento, se haya segmentado o no
la imagen, para que las condiciones de partida sean justas.

Ahora bien, la etapa de prueba es una candidata perfecta para ser acelerada.
En esta, se evalia el desempeno del clasificador resultante determinando en qué
medida es capaz de predecir correctamente las categorias de muestras que no haya
visto durante su entrenamiento. Aunque esta tarea se puede llevar a cabo perfec-
tamente a nivel de pixel, también seria coherente realizarla a nivel de superpixel.
Al final, estos son regiones homogéneas —contienen pixeles similares—, por lo cual
es coherente preguntarse hasta qué punto merece el esfuerzo predecir la categoria
de cada pixel por separado, si se presupone que sus companeros son parecidos y,
consecuentemente, deberian pertenecer a la misma categoria. Es decir, podria pre-
decirse una tinica categoria para el superpixel, y asignarsela a todos los pixeles que
contenga.

Por claridad, en la Figura 3.4 se representan ambos enfoques sobre el procedi-
miento de clasificaciéon de una imagen. Suponiendo un clasificador que trabaja con
parches, en el caso de procesar la imagen a nivel de pixel —Figura 3.4(a)— se puede
observar cémo se genera un parche a partir de cada pixel a clasificar, realizandose
al final tantas predicciones como pixeles contenga la imagen. En cambio, en el caso
de trabajar a nivel de superpixel —Figura 3.4(b)— simplemente es necesario realizar
una prediccién por superpixel, asignando la categoria predicha en cada uno a todos
sus pixeles. Consecuentemente, el nimero de predicciones a realizar para clasificar
toda la imagen es considerablemente menor.

Por todo lo explicado anteriormente, para la fase experimental de este trabajo
se propondré determinar en qué medida la precisién de un clasificador se podra ver
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(a) Clasificacién de una imagen trabajando (b) Clasificacién de una imagen trabajando
a nivel de pixel. a nivel de superpixel.

Figura 3.4: Representacién del procedimiento de clasificacién de una imagen desde
dos enfoques diferentes; trabajando a nivel de pixel, y trabajando a nivel de super-
pixel. Notese cémo el niimero total de predicciones a realizar es mucho menor al
trabajar con la imagen segmentada en superpixeles.

alterada por realizar este tipo de predicciéon conjunta durante la fase de prueba, en
lugar de una prediccién a nivel de pixel. Siendo S x S = S? el tamaiio medio de
pixeles/superpixel, ademéds serd esperable observar una aceleracién de esta etapa de
prueba en el orden de S?, ya que se pasara a realizar, aproximadamente, una sola
prediccién a nivel de superpixel por cada S? predicciones a nivel de pixel.
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4 Métodos de clasificacion de imagenes
hiperespectrales

Dentro de los multiples paradigmas del aprendizaje automatico, el aprendizaje
supervisado resulta ser el mas popular en el a&mbito de la clasificacién HSI, al ser
capaz de proporcionar, en general, un mejor desempeno que los modelos basados en
aprendizaje no supervisado [5].

El aprendizaje supervisado consiste en suministrar muestras categorizadas a
un clasificador, de modo que aprenda a extraer caracteristicas discriminativas de
la informacién que las caracteriza, y sea capaz de asociarlas a sus categorias —o
clases— determinadas de antemano. Es decir, dadas unas muestras de entrenamiento
Dentrenamiento = {4, Yi}, siendo x; la informacién que caracteriza la muestra 4, y
siendo y; la categoria que le ha sido asignada, el clasificador trata de adaptarse para
poder modelar lo mejor posible la relacién x; < y; de todas las muestras.

Tras esta etapa de aprendizaje, el clasificador resultante habitiia ser puesto a
prueba ante nuevas muestras que no ha visto durante el entrenamiento, con el
objetivo de evaluar su capacidad de generalizar el conocimiento adquirido. Para
ello, debe tratar de predecir la categoria correspondiente a estos nuevos datos, y su
desempefio sera medido en funcién de los aciertos y fallos cometidos.

A continuacién, este cuarto capitulo del trabajo se encargara de introducir poco
a poco al lector las ideas de deep learning mas presentes en el campo de la clasi-
ficacion HSI en la actualidad, y se presentaran sobre ellas diferentes esquemas de
clasificacién supervisados y basados en deep learning. Estos esquemas seran los que
se evalien durante la fase experimental del trabajo, para comprobar las implicacio-
nes de incorporar la etapa de segmentacién en superpixeles.

4.1. Antes del deep learning: la fiabilidad de SVM

Antes de la popularizacién de técnicas de deep learning en la clasificacién HSI,
uno de los métodos méas comunes a lo largo de los anos para esta tarea ha sido la
Maquina de Soporte de Vectores -SVM-. Esta nacié originalmente como un clasifi-
cador para problemas binarios, cuya intencion es tratar de encontrar el hiperplano
separador de maximo margen entre las muestras de dos categorfas® [36], tal y como
se ejemplifica en la Figura 4.1.

Con el tiempo, las capacidades de aplicacion de SVM también se extendieron a
problemas multiclase, como la clasificacién HSI [3]. En este caso, SVM toma cada
pixel-vector a clasificar como una muestra, y trata de discernir las C' diferentes
categorias de la imagen empleando la riqueza de la informacion espectral de las
HSI. Para problemas multiclase se pueden seguir diferentes estrategias [3], como:

1Las categorfas no tienen por qué ser linealmente separables. SVM evolucioné con el paso
del tiempo para ser capaz de hacer frente a situaciones en las que no se cumple esta condicion,
intentando minimizar en todo caso el error cometido por muestras clasificadas erréneamente [35].
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(a) Conjunto de datos linealmente separables. (b) Hiperplano separador de méximo margen.

Figura 4.1: Basqueda del hiperplano separador de maximo margen que es capaz de
diferenciar dos conjuntos de datos [37]. Né6tese que las muestras que se cruzan con
las lineas punteadas constituyen los vectores de soporte seleccionados.

s Estrategia Uno—Contra—Todos: se emplean C clasificadores binarios, con
la intencién de que el clasificador i separe la categoria ¢; de las demaés.

» Estrategia Uno—Contra—Uno: se emplean C - (C — 1)/2 clasificadores bi-
narios —tantas parejas de categorias como es posible formar—, y se lleva a cabo
una prediccién con cada clasificador, asignando a la muestra la categoria que
mas se repita.

Esta ultima estrategia habitia ser la mas popular, al presentar tiempos de en-
trenamiento mas reducidos [38].

Ademaés de ello, cabe destacar que una técnica habitual en SVM es emplear
kernels (ntcleos) para proyectar los datos a tratar a un espacio con mayor dimen-
sionalidad, de modo que sean més facilmente separables [3]. Algunos ejemplos de
ello lo son el kernel polinomial, o el kernel de funcién de base radial.

A lo largo de los afios, la fiabilidad de este algoritmo le ha permitido ganarse
una reputacién de ser una buena opciéon a la hora de afrontar un problema de
clasificacién HSI, siendo capaz de reportar precisiones relativamente comparables
incluso a algunos modelos méas modernos de deep learning [5]. Es por ello que se
seleccionard como un representante del aprendizaje automatico tradicional, frente
al cual comparar las técnicas mas modernas que se introduzcan a continuacién.

4.2. La llegada del deep learning: la popular CNN

Dentro del campo de la visién por computador, una de las herramientas mas
populares del deep learning en los ultimos afios es la Red Neuronal Convolucional
—~CNN- [13]. Para facilitar su entendimiento, es conveniente introducir en primer
lugar el concepto de aplicar una convolucién a una imagen.

En esencia, esta operacién consiste en utilizar un filtro sobre una imagen de
entrada, con el objetivo de:

s Alterar la visualizaciéon de la imagen con diferentes efectos, como un difu-
minado. Esta es una funcionalidad muy habitual en el software de edicién
fotografica.
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= Identificar caracteristicas de los elementos presentes en una imagen; por ejem-
plo, podria aplicarse un filtro de delineado para identificar bordes de objetos.
Es una utilidad usada principalmente en la visién por computador y el apren-
dizaje automatico asociado.

A modo de ejemplificacién, en la Figura 4.2 puede observarse cudl seria el re-
sultado visual de aplicar una convolucién a una imagen. Para generar un pixel de
la imagen de salida, seria necesario centrar el filtro sobre un pixel de la imagen de
entrada, y calcular la contribucién de cada elemento del filtro con su pixel de en-
trada correspondiente —se involucran pixeles vecinos del pixel central, por posiciéon
espacial-. Como serd necesario hacer esta operacion para cada pixel de la imagen
de entrada, se estard desplazando el filtro a lo alto y ancho de la misma: esto es lo
que se denominaria convolucion 2D.

(‘178 + 180 +| 187
X0 x-1 x0

+ 162 | +

+

x-1 x5 x-1

+‘ 178 +

X0 X -1

o

kernel:
sharpen -

input image output image

Figura 4.2: Aplicacién de una matriz de convolucion correspondiente a un efecto de
nitidez a una imagen en escala de grises [39].

Retomando la CNN, el bloque bésico de construccién de este tipo de red es la
capa convolucional. En esta, se toma una determinada informaciéon de entrada x,
como bien podria ser una imagen, o parte de ella, y se le aplican diferentes filtros
para dar lugar a la salida y. De modo maés formal, sean N los diferentes filtros de
la capa convolucional, cada uno con sus correspondientes pesos W y sesgos b, la
operaciéon definida por la capa seria

y={Wixx+bi}i=12,.. N, (4.1)

siendo * la operacién de convoluciéon. En un caso como el de la Figura 4.2, al aplicar
N diferentes filtros sobre una imagen en escala de grises —una tnica banda— se daria
lugar a N diferentes imagenes de salida o, 1o que es lo mismo, una informacién de
salida con N bandas. En el caso de que x tuviese més de una banda, la operacién
de convolucién con el filtro ¢ deberia recorrer y procesar conjuntamente todas las
diferentes bandas de = antes de dar lugar a la banda de salida 1.

Emplear una capa convolucional para procesar informacién visual, en lugar de
una, capa densa tradicional de las redes neuronales?, aporta una serie de ventajas
para nada despreciables:

= Por simplicidad, supongase el caso mas basico de querer generar una tnica
banda de salida. Al emplear una capa densa seria necesario definir una neu-
rona por cada pixel de la informacién de entrada, cada una con sus pesos y
sesgos correspondientes. En comparacién, una capa convolucional define un

2Una capa densa se compone de una cantidad dada de neuronas que no se conectan entre si. En
cambio, las salidas de todas las neuronas de la capa i estdn conectadas con las entradas de todas
las neuronas de la capa i + 1.
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filtro que se comparte a lo largo de toda la informacién, y que conllevara un
nimero mucho menor de pardmetros —pesos y sesgos— a ajustar durante el
entrenamiento.

Esta reutilizacién de parametros permite acelerar el aprendizaje de la red, asi
como ayuda a evitar la posiblidad de que se den fenémenos no deseados como
el sobreajuste —u overfitting—.

= Ademaés, para procesar la informacion de entrada con la capa densa seria nece-
sario aplanarla, concatenando los valores de los diferentes pixel-vectores unos
detras de otros, mientras que una convoluciéon permite conservar la estructura
espacial original. Consecuentemente, esto permite a una capa convolucional el
analizar y extraer informacién espacial de la entrada, ademas de la informa-
cién espectral pertinente.

Cabe tener presente que esta es una limitacién no solo presente en capas
densas, sino también en métodos tradicionales como SVM, para el cual una
muestra en la clasificacion HSI se caracteriza por un tinico pixel-vector —una
secuencia de valores sin estructura espacial—.

Otro bloque de gran importancia en una CNN es la capa de reduccién de mues-
treo —también llamada pooling—. Esta se encarga de reducir la dimensionalidad es-
pacial de una determinada informacién de entrada. Para ello, se particiona la in-
formacién en diferentes regiones, y se aplica una operacioén a los elementos de cada
region para dar lugar a una salida con tantos elementos como regiones.

Por ejemplo, en la Figura 4.3 se representa la aplicacion de una operaciéon de
max—pooling. Como bien su nombre indica, el elemento resultante de cada region
se trata del maximo valor que se pueda encontrar en ella. Por supuesto, existen
otros muchos tipos de operaciones de pooling, como el average—pooling, que calcula
la media de los elementos de cada regién.

111121 4 Max-pooling 2D
o Bar (filtro 2x2)
H
312|1]0 3
112 (3|4
_
W

Figura 4.3: Representacién de la aplicaciéon de una operaciéon de maz—pooling a una
informacién de entrada con una dnica banda [40].

La utilidad de este tipo de capa reside en que la reduccién de dimensionalidad
permite:

s Generalizar la informaciéon dada, a modo de filtrar posible ruido y conservar
las caracteristicas de la informacién que resulten mas representativas.

Con la reduccién de dimensionalidad se da menos importancia a pequenas
peculiaridades que haya en una posicién concreta de la informacion, y se
preservan principalmente caracteristicas dominantes que se pueden observar
a lo largo de la entrada, con relativa independencia de la posicién espacial.

= Y, por supuesto, reducir la carga computacional de las siguientes capas, al
reducir el nimero de elementos de la informacién.
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4.2. LA LLEGADA DEL DEEP LEARNING: LA POPULAR CNN

La combinaciéon de capas convolucionales y de capas de pooling constituye el
plano mas béasico para construir una CNN. Como norma general, es comin formar
parejas con una capa de cada tipo, y encadenar multiples parejas que van proce-
sando la informacién de entrada desde su forma original, extrayendo caracteristicas
cada vez mas abstractas y discriminativas de la misma gracias a la combinacion de
convoluciones y operaciones de pooling. Esta se podria considerar como una primera
subred presente en la CNN.

Tras ello, la CNN habitiia incorporar una segunda subred compuesta exclusi-
vamente por capas densas. La tarea de estas seria tomar todas las caracteristicas
extraidas por la primera subred, y procesarlas para clasificar la informacién de en-
trada dada, asignandole una categoria de entre todas las posibles. Para este ultimo
paso, se aplica la funcién softmax sobre un vector con tantos elementos como posi-
bles categorias, y asigna una probabilidad de pertenencia a cada categoria de modo
que la suma de todas las probabilidades sea 1:

Zq

€

e
j=1

(4.2)

c
> P(x;) =1, (4.3)
i=1
siendo C el total de categorias. La categoria asignada es aquella que resulte tener
la mayor probabilidad —mayor valor en su correspondiente posiciéon del vector—.
En la préctica, toda la CNN se trata como un elemento monolitico durante
el proceso de entrenamiento. Los filtros de las diferentes capas convolucionales se
inicializan a valores aleatorios, al igual que los pesos y sesgos de las capas densas.
Mediante retropropagacion, se van ajustando todos los pesos y sesgos de ambas
subredes, de cara a que la CNN pueda aprender a realizar su tarea de clasificacion. El
ajuste de los filtros de las capas convolucionales puede interpretarse como un proceso
mediante el cual averiguar qué filtros conviene emplear para extraer informacion lo
mas discriminativa posible de la imagen de entrada, de modo que permita realizar
la clasificacién con mayor certeza, en lugar tener que predefinir filtros a mano que
se crea que vayan a funcionar de forma 6ptima.
Tomando como base todos los conceptos presentados hasta el momento, se co-
menzara ahora a sugerir una serie de esquemas de clasificacién sobre los cuales
experimentar con la incorporacién de la etapa de segmentacién en superpixeles.

Esquema A: CNN 2D

El primer esquema consistird en una sencilla CNN con filtros 2D, basada en la
propuesta en [29]. La Figura 4.4 aporta una representacién visual de la estructura
de esta CNN.

Como se puede apreciar en la figura, la entrada de la red es un parche —una
muestra— de la HSI a clasificar. En este caso concreto, se puede observar ademas
como el parche se extrae de un superpixel identificado en la imagen, aunque el
esquema también seria perfectamente aplicable al caso de trabajar con la imagen
a nivel de pixel, recordando las explicaciones del Apartado 3.3 en la pagina 10.
Entonces, el objetivo serda determinar la categoria perteneciente a la muestra. Esta
categoria corresponderd a la del pixel central en caso de procesar la imagen a nivel
de pixel, o seria la que se asigna al superpixel en caso de haber segmentado la
imagen.

La primera subred contiene dos pares de capas, constando cada par de una
capa convolucional seguida de una capa de maz—pooling, para realizar la extraccion
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Convolucion 2D Max-pooling 2D Convolucion 2D Max-pooling 2D
(filtro 3x3) (filtro 2x2) (filtro 3x3) (filtro 2x2) Aplanamiento
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Mapas caracteristicas Mapas caracteristicas Mapas caracteristicas ~ Mapas caracteristicas
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Parche de
entrada
Capa densa Capa densa Funcion softmax
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Vector caracteristicas  Vector caracteristicas ~ Vector caracteristicas .
1@9216x1 1@512x1 1@Cx1 Clase predicha

Figura 4.4: Esquema de la arquitectura de la CNN 2D descrita. Las dimensiones
son las correspondientes a una entrada con dimensiones H x W x B = 25 x 25 X B.
Noétese que cada banda de la salida de una capa convolucional se denomina mapa
de caracteristicas. El conjunto de mapas de caracteristicas resultantes de una capa
es la entrada de la siguiente capa.
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de caracteristicas cada vez més abstractas de la informacion de entrada. Todas
estas caracteristicas son procesadas por la segunda subred, que consta de dos capas
densas, para realizar la clasificacién final.

El Cuadro 4.1 detalla las caracteristicas de cada capa de la red. Es importante
destacar el uso de la funcién de activaciéon ELU tras las capas convolucionales y la
primera densa, dado que ofrece determinadas ventajas sobre otras funciones de la
popular familia ReLU [41] —muy empleada en la clasificacién HSI basada en deep
learning—, asi como un entrenamiento més veloz, y mejores precisiones [42].

Cuadro 4.1: Detalles de la arquitectura de la CNN 2D descrita. Las dimen-
siones de salida son las correspondientes a una entrada con dimensiones
H x W x B = 25 x 25 x B. Antes de cada convolucién se aplica un relleno
en las dimensiones H y W de la informacién, para preservar el tamano de las
mismas.

# Tipo Dim. salida Activacion Tam. filtro Desplazamiento
1 Conv. 2D 25 x 25 x 128 ELU 3x3 1x1

2  Max-pool. 2D 12 x 12 x 128 - 2 x 2 2 x 2

3  Conv. 2D 12 x 12 x 256 ELU 3x3 1x1

4 Max-pool. 2D 6 x 6 x 256 - 2 %2 2x2

5 Aplanamiento 9216 x 1 - - -

6 Densa 512 x 1 ELU — —

7 Densa Cx1 Softmax - -

Esquema B: CNN 3D

En el subapartado anterior se presenté una red que aplica convoluciones 2D
sobre la informacién de entrada. En esta operacion:

= Para generar un elemento de la salida, se sitia el filtro sobre un elemento de
la entrada, y se aplica el filtro sobre todos los elementos abarcados. En caso
de que la entrada contenga multiples bandas, el filtro recorre todas ellas para
generar una Unica banda en la salida.

= Al considerar todas las bandas de entrada al mismo tiempo, el grado de li-
bertad de la convolucion es de 2, al poder desplazarse a lo alto y ancho de la
entrada.

Ahora bien, este concepto es perfectamente generalizable a una dimensiéon mas.
En lugar de que cada filtro recorra todas las bandas a la vez, se puede limitar
su rango de actuacién en un determinado momento a un subconjunto de ellas.
Consecuentemente, la convolucién puede desplazarse ahora en la dimensién de pro-
fundidad, ademés de lo alto y ancho, por lo que la salida de la operacién también
contendrd una dimensién mas. Esto seria una convolucion 3D.

Para ejemplificar visualmente este nuevo concepto, se va a presentar un segundo
esquema de clasificacién que lo emplee. Este consistird esencialmente en la CNN
2D, solo que reemplazando las capas convolucionales 2D por versiones 3D. La ar-
quitectura correspondiente se refleja en la Figura 4.5.

En la linea de lo que se comentaba, la salida de cada capa convolucional tiene
ahora una dimension mas. En la CNN 2D se generaban multiples mapas de caracte-
risticas con cada capa convolucional, uno por cada filtro 2D de la capa. Ahora, cada
filtro 3D es capaz de dar lugar a miltiples mapas bidimensionales de caracteristicas
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Convolucion 3D Max-pooling 3D Convolucion 3D Max-pooling 3D
(filtro 3x3x3) (filtro 2x2x1) (filtro 3x3x3) (filtro 2x2x1) Aplanamiento
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Figura 4.5: Esquema de la arquitectura de la CNN 3D descrita. Las dimensiones son
las correspondientes a una entrada con dimensiones H X W x B = 25 x 25 x 5. Notese
que cada elemento de la salida de una capa convolucional se denomina volumen de
caracteristicas. El conjunto de volimenes de caracteristicas resultantes de una capa
es la entrada de la siguiente capa.
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en lugar de a uno unico, al considerar subconjuntos de las bandas de entrada. Los
mapas correspondientes a un tunico filtro 3D se agrupan bajo el nombre de wvolu-
men de caracteristicas, generandose con cada capa tantos volimenes como filtros le
hayan sido designados.

El interés de emplear filtros 3D, en lugar de filtros 2D, es que permiten prestar
mas atencién a la informacién espectral de la informacién a procesar. De nuevo, en
el caso de filtros 2D, todas las bandas de entrada son consideradas a la vez para
generar una Unica banda de salida. En cambio, en los filtros 3D es posible dar mas
importancia a peculiaridades de determinadas bandas de entrada, al ser procesados
en subconjuntos. Dada la gran complejidad espectral de las HSI, esto ha llevado a
plantear el uso de este tipo de convoluciones para tratar de extraer informacién mas
discriminativa, como en [16].

También se dispone el Cuadro 4.2 para detallar las caracteristicas de cada capa
de la CNN 3D. De nuevo, se emplea la funcién de activacion ELU. Cabe destacar
que el nimero de filtros se ha reducido para mantener relativamente equiparables
el nimero de caracteristicas obtenidas para la segunda subred, entre la CNN 2D y
esta CNN 3D. De este modo, en caso de que la CNN 3D presente un rendimiento
claramente mejor que la CNN 2D, se podra determinar que ello es gracias a prestar
més atencién a las caracteristicas espectrales de la informacién, en lugar de por
incrementar simplemente el total de caracteristicas extraidas.

Cuadro 4.2: Detalles de la arquitectura de la CNN 3D descrita. Las dimen-
siones de salida son las correspondientes a una entrada con dimensiones
H x W x B = 25 x 25 x 5. Antes de cada convolucién se aplica un relleno
en las dimensiones H, W y B de la informacion, para preservar el tamaio de las
mismas.

# Tipo Dim. salida Activacién Tam. filtro Desplazamiento
1  Conv. 3D 25 x 25 x 5 x 32 ELU Ix3x3 I1x1x1

2  Max-pool. 3D 12 x 12 x 5 x 32 - 2x2x1 2x2x1

3  Conv. 3D 12 x 12 x5 x 64 ELU Ix3x3 I1x1x1

4 Max-pool. 3D 6x6x5x64 - 2x2x1 2x2x1

5 Aplanamiento 11520 x 1 - - -

6 Densa 512 x 1 ELU - -

7 Densa Cx1 Softmax — -

Esquema C: CNN 2D + RNN

Dentro de la clasificacion HSI, otro de los paradigmas que se ha popularizado
con el uso generalizado del deep learning es la aplicacién de una Red Neuronal
Recurrente ~RNN- para la extraccion de caracteristicas espectrales. En este tipo de
red se caracteriza por presentar bucles en su arquitectura, de modo que la salida de
la red en un paso de tiempo ¢ depende de cudl fuese la salida en el anterior paso de
tiempo ¢ — 1 [23]. Esto otorga una cierta capacidad de “memoria” a la red, al poder
actuar en base a informacién que le haya sido presentada con anterioridad [43].

Para incorporar una RNN a un esquema de clasificacién HSI, es necesario tener
en cuenta que la informacion de entrada esperada debe ser una simple secuencia
de valores. Consecuentemente, ya no es posible suministrar directamente un parche
de la imagen a tratar, como se hacia con una CNN, dado que esta informacién
presenta tres dimensiones: alto, ancho y profundidad. Por ello, es habitual limitarse
a suministrar a la RNN un determinado pixel-vector; por ejemplo, el del pixel
central del parche, o la media espectral de los pixeles contenidos en élI.
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Para entender la utilidad de suministrar un pixel-vector a una RNN, es necesario
tener presentes dos factores.

El primero de ellos es la complejidad espectral de la HSI, que puede llegar
a abarcar decenas o cientos de bandas, y que por lo tanto puede contener una
informacién muy rica. Por ello, es posible tomar un pixel-vector y particionarlo en
subconjuntos de bandas, tomando cada uno de estos como un paso de tiempo a
analizar para extraer caracteristicas identificativas.

El segundo de ellos es que, en un proceso de entrenamiento de una red, las
muestras se habitian suministrar de forma conjunta en lotes, a pesar de que las
redes se disefien y se representen habitualmente —como en este documento— a nivel
de muestra. Gracias a ello, una RNN puede emplear las caracteristicas extraidas
de diferentes pixel-vectores para identificar semejanzas espectrales entre muestras
HSI que sean suministradas en diferentes instantes de tiempo. Asi, puede tratar
de emplear estos parecidos para realizar mejores predicciones en base decisiones
anteriores.

Tomando en cuenta esta nueva posibilidad de analisis, se describira ahora una
mejora de la CNN 2D presentada anteriormente, tomando como base el esquema
descrito en [24].

Como ya se explic, la entrada del esquema de la CNN 2D es un parche de la
imagen a clasificar. En ella, se procesaba este parche a través de multiples capas
convolucionales y de pooling para extraer caracteristicas tanto espectrales como
espaciales, con las que realizar la clasificacion del parche, tal y como se refleja en la
Figura 4.4 en la pagina 18. Esta sera ahora la prediccién y; .

Adicionalmente, se va a incorporar en paralelo una RNN que se encargue de
extraer informacién espectral del pixel central del parche, al cual se trata de asignar
una categoria. La arquitectura correspondiente se refleja en la Figura 4.6. Como se
puede ver en ella, el pixel-vector central se introduce en un médulo Long Short—
Term Memory (LSTM) [44], que es el que proporciona el comportamiento recurrente
a esta rama RNN. Este tipo de médulo recurrente ofrece determinadas ventajas
frente a la RNN propuesta originalmente [23], al mitigar tanto el desvanecimiento
como la explosién del gradiente durante el proceso de retropropagacion.

Una vez el médulo recurrente se ha encargado de extraer la informacion espec-
tral pertinente, todas estas caracteristicas son introducidas, de forma anédloga a la
CNN, en una subred conformada por capas densas que se encarga de realizar una
clasificacién en base a ellas. Esta serd la prediccién ys. El Cuadro 4.3 detalla las
propiedades de cada capa de esta rama con el comportamiento de una RNN.

Cuadro 4.3: Detalles de la arquitectura de la rama RNN descrita para me-
jorar la CNN 2D. Las dimensiones de salida son las correspondientes a una
entrada con dimensiones H x W x B = 1 x 1 x 5. Nétese que cada banda del
pixel-vector de entrada se toma como un paso de tiempo, y el médulo LSTM
produce un vector de caracteristicas de 128 elementos por cada uno. Cabe des-
tacar que el médulo LSTM ya incorpora funciones de activacion dentro de si mismo.

# Tipo Dim. salida Activacién Tam. filtro Desplazamiento
1 LSTM 128 x 5 - - -
2 Aplanamiento 640 x 1 - - -
3 Densa 256 x 1 ELU - -
4  Densa Cx1 Softmax - -

Con todo ello, la mejora de la CNN 2D no consiste en emplear estas dos predic-
ciones por separado, sino que se fusionaran las caracteristicas extraidas por ambas
ramas de forma separada, para realizar una clasificaciéon que se apoye en lo que
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Modulo LSTM Aplanamiento Capa densa
=
5
H ﬁ — E— e
vw\ %
Vectores Vector caracteristicas
. caracteristicas 1@640
Pixel de entrada 5@128
Capa densa Funcion softmax

Vector caracteristicas ~ Vector caracteristicas .
1@256 1@C Clase predicha

Figura 4.6: Esquema de la arquitectura de la rama RNN propuesta para mejorar la
CNN 2D. Las dimensiones son las correspondientes a una entrada con dimensiones
HxW x B=1x1 x5 —un pixel-vector con 5 bandas—.
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cada rama sepa hacer mejor. Esta sera la prediccién y; —que deberia ser la més
fiable—. Concretamente, se combinaran con una concatenaciéon los dos vectores de
caracteristicas generados por cada rama antes de la capa densa correspondiente a
la clasificacién con softmax. De este modo, se estara tratando de mejorar las capa-
cidades de la CNN 2D al prestar mayor atencién a la informacién espectral, al igual
que se hizo con la CNN 3D descrita anteriormente.

Entonces, la arquitectura global de la CNN 2D + RNN descrita se puede ver
reflejada en la Figura 4.7. Eso si, cabe destacar que en la CNN 2D se generaba un
vector con 512 caracteristicas antes del paso que daba lugar a la clasificacion, tal
y como refleja el Cuadro 4.1 en la pagina 19. Ahora, se ha reducido el nimero de
neuronas de la capa pertinente para que la rama de la CNN 2D produzca un vector
de 256 caracteristicas, de modo que al concatenarlo con la informacién de la rama
RNN se acabe teniendo un vector de 512 caracteristicas para la clasificacién final.
Al contribuir cada rama con 256 caracteristicas, se pretende equilibrar la aportacion
de cada una, de modo que su importancia en la clasificacién sea semejante.

Rama RNN
Concatenacion
—
Vector caracteristicas
1@256x1
T &
\ %
w —_—
Parche + pixel de Vector caracteristicas
entrada 1@256x1
Rama CNN
Capa densa Funcion softmax

Vector caracteristicas Vector caracteristicas R
1@512x1 1@Cx1 Clase predicha

Figura 4.7: Esquema de la arquitectura de la CNN 2D + RNN descrita. Las di-
mensiones son las correspondientes a una entrada con dimensiones H x W x B =
25 x 25 x 5. Nétese como la clasificacion final se realiza apoyandose en las caracte-
risticas extraidas por ambas ramas.

Ademads, en la linea de potenciar este equilibrio de peso entre ambas ramas, la
funcién de error £ de este esquema tendré en consideraciéon todas las predicciones
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definidas anteriormente, y1, y2, € y3, definiéndose tal que

L=LY 4LV + LY, (4.4)

en lugar de ser simplemente £ = L¥. Es decir, se computard el error cometido
por cada rama al predecir de forma individual la categoria de la informacién de
entrada, y también se computara el error empleando las ramas de forma conjunta.
Al final, lo que se pretende conseguir con esta definicién es que los gradientes no
tiendan a favorecer la evolucién de tan solo una de las ramas durante el proceso de
retropropagacién en el entrenamiento.

Esquema D: CNN 2D residual

En los dltimos afios de la clasificacién HSI, otro paradigma del deep learning que
ha gozado también de cierta atencién es el uso de técnicas de aprendizaje residual. El
interés de estas es que permiten construir CNNs muy profundas que puedan extraer
caracteristicas todavia més complejas de las imédgenes, y por lo tanto realizar un
mejor trabajo.

Para entender la necesidad de este paradigma, es necesario tener en cuenta que
las redes neuronales no se pueden hacer todo lo profundas que se desee, simplemente
apilando unas capas tras otras. Esto suele resultar en problemas como la degradacién
de las caracteristicas extraidas en el proceso de inferencia [19], o un deterioro del
gradiente en el proceso de retropropagacion [20].

Para tratar de solventar estos problemas, en [19] se propuso alterar la estructura
tradicional de la CNN, de modo que existan “atajos” de capas de bajo nivel a capas
de alto nivel. En base a esta idea, se puede definir un bloque residual, que habitia
ser el bloque basico de construcciéon de una CNN residual —ResNet—. La Figura 4.8
representa la arquitectura de uno de estos bloques.

Capa convolucional Capa convolucional

Entrada: X G(X) Salida: Y

Mapas caracteristicas Mapas caracteristicas Mapas caracteristicas Mapas caracteristicas

Figura 4.8: Esquema de la arquitectura de un bloque residual. Noétese céomo la
informacién de entrada X se propaga también hacia la salida sin haber sufrido
alteraciones.

Como se puede observar, la salida Y de este bloque no es exclusivamente el resul-
tado G(X) de aplicar a la entrada X las convoluciones pertinentes, sino que también
se preserva en cierto modo la informacién de entrada sin alterar. Concretamente, la
salida de un bloque residual se puede definir como

Y = G(X) + X. (4.5)
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De este modo, un bloque residual consigue propagar en cierta medida su informa-
cién de entrada original a capas que se encuentren tras él, lo cual permitira reducir
problemas a la hora de hacer una CNN profunda, como la degradacion de las carac-
teristicas, o el deterioro del gradiente. Gracias a ello, se hace viable construir CNNs
con decenas o incluso centenas de capas [19], y que puedan extraer caracteristicas
mas discriminativas de la informacién para dar lugar a un mejor desemperio.

Entonces, tomando en cuenta este nuevo paradigma, se presentard ahora una
CNN 2D residual basada en el esquema de [21], también con el objetivo de compro-
bar si efectivamente las técnicas de aprendizaje residual permitirin obtener unos
esquemas de clasificacién més precisos que los descritos hasta el momento.

Para ello, es necesario definir en primer lugar un componente mayor que un
simple bloque residual, y que serd sobre el que se base la CNN 2D residual. Este
componente se denominara etapa residual, y consiste esencialmente en multiples
bloques residuales conectados unos tras otros. Dentro de cada etapa, las capas con-
volucionales contenidas emplearan el mismo nimero de filtros 2D, de modo que el
numero de mapas de caracteristicas generados tras cada convolucién se mantendra
constante dentro de cada etapa.

Ademds, teniendo en cuenta la definicién dada en la Ecuacién (4.5), es impor-
tante asegurarse de que X presente el mismo niimero de mapas de caracteristicas
que Y, para realizar la suma entre ellos. Dado que al primer bloque residual de
una etapa nada le asegura que X contenga el mismo nimero de bandas que las que
el bloque generara en Y, se introduce ademés al inicio de cada etapa residual una
capa convolucional adicional que se encargue de cambiar la dimensionalidad de la
informacién de entrada dada, de modo que coincida con la esperada.

El esquema contard con un total de tres etapas residuales, cada una con un
numero mayor de filtros que la anterior, para extraer caracteristicas cada vez mas
abstractas y discriminativas.

Con todo ello, la salida de la primera subred de la CNN no seréd exclusivamente
las caracteristicas que se obtengan tras la tltima etapa residual. En lugar de ello,
se fusionaran las caracteristicas extraidas tras cada etapa residual —tres en total—,
con el objetivo de proporcionar a la etapa de clasificacion caracteristicas de baja,
media y alta abstraccion. La fusién consistird en una simple suma de los mapas de
caracteristicas salientes en cada etapa —como la suma dentro de un bloque residual-.
Eso si, serd necesario introducir dos capas convolucionales adicionales que, antes de
realizar la fusion, se encarguen de que la dimensionalidad de la salida de las dos
primeras etapas coincida con la de la salida de la tultima etapa.

Para terminar esta primera subred, los mapas de caracteristicas resultantes de
la fusion seréan procesados por una capa de average—pooling global. A diferencia de
las capas de pooling presentadas anteriormente, la etiqueta de global indica que la
operacion reducird todo lo posible la dimensionalidad espacial de cada mapa de
caracteristicas. Concretamente, el pooling generara un tinico valor por cada mapa,
que consistird en la media aritmética de los elementos que lo componen.

En ultimo lugar, la segunda subred encargada de la clasificacion constara de una
Unica capa densa que tome el resultado del pooling global para predecir la categoria
de la informacién de entrada, en base a las caracteristicas que la CNN profunda
haya conseguido identificar.

Toda la arquitectura descrita anteriormente se refleja visualmente en la Figu-
ra 4.9, por una mayor claridad. A su vez, el Cuadro 4.4 detalla las caracteristicas
de cada capa de la red. El principal motivo por el cual estas capas convolucionales
2D emplean un menor nimero de filtros en comparacion a redes anteriores, es para
tratar de mantener asumibles los tiempos de ejecucién del esquema, que ya se ve-
ran notablemente incrementados en comparaciéon con los demés clasificadores por
la gran profundidad de la red. Tampoco se ha planteado el uso de convoluciones 3D
por este mismo motivo.
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Precisamente por esta tltima motivacién, se ha incorporado un paso de norma-
lizacién por lotes [45] en los bloques residuales que componen cada etapa, tras las
capas convolucionales, y antes de las funciones de activacién asociadas. Esto debe-
ria ayudar a acelerar la convergencia de la red [46], y que por lo tanto se requieran
menos iteraciones en el entrenamiento.

Etapa residual 1 Etapa residual 2 Etapa residual 3
(filtros 3x3) (filtros 3x3) (filtros 3x3)

H ﬁ — — — —
e
rW\‘ % Mapas caracteristicas Mapas caracteristicas Mapas caracteristicas

16@25x25 2@25x25 64@25x25

Parche de
entrada

Aplanamiento  Capa densa Funcion softmax

Avg-pooling 2D
(filtro global)

Mapas caracteristicas Vector caracteristicas  Vector caracteristicas
64@1x1 1@64x1 1@Cx1

Clase predicha

Figura 4.9: Esquema de la arquitectura de la CNN 2D residual descrita. Las di-
mensiones son las correspondientes a una entrada con dimensiones H x W x B =
25 x 25 x B. Nétese como las caracteristicas empleadas en clasificacion final se ex-
traen de las tres etapas residuales, cada una centrada en extraer caracteristicas mas
abstractas que la anterior.
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Cuadro 4.4: Detalles de la arquitectura de la CNN 2D residual descrita. Las
dimensiones de salida son las correspondientes a una entrada con dimensiones
H xW x B =25x25x B. Antes de cada convolucién se aplica un relleno en las di-
mensiones H y W de la informacién, para preservar el tamafno de las mismas. Cabe
destacar que no se incluyen las dos capas convolucionales que adaptarian la salida
de las dos primeras etapas residuales a la dimensionalidad de la tercera etapa pa-
ra la fusion; sus filtros serian de tamafio 1 x 1, y les seguiria también la funcién ELU.

Etapa # Tipo Dim. salida Activacién Tam. filtro Desplazamiento
1 1 Conv. 2D 25 x 25 x 16 ELU 1x1 1x1
2-7  Conv. 2D 25 x 25 x 16 ELU 3x3 1x1
9 8 Conv. 2D 25 x 25 x 32 ELU 1x1 1x1
9-14  Conv. 2D 25 x 25 x 32 ELU 3x3 1x1
3 15 Conv. 2D 25 x 25 x 64 ELU 1x1 1x1
1621 Conv. 2D 25 x 25 x 64 ELU 3x3 1x1
- 22 Avg-pool. 2D 1x1x64 - 25 x 25 25 x 25
- 23 Aplanamiento 64 x 1 - - -
- 24 Densa Cx1 Softmax - -
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5 Materiales y métricas experimentales

A lo largo de este capitulo se presentaran los recursos que seran necesarios para
la posterior ejecucion de la fase experimental del trabajo.

Por una parte, se introduciran las imagenes con las que probar los esquemas
de clasificacion presentados anteriormente, y se concretardan todas las métricas a
utilizar para determinar sus desempenos. Por otra parte, también se detallara el
entorno de ejecucién que se empleard para los experimentos, tanto en cuanto a
componentes hardware, como por dependencias de software.

5.1. Conjuntos de datos experimentales

Los esquemas de clasificacién descritos anteriormente seran evaluados usando un
conjunto de datos de imagenes de cuencas de rios gallegos. Este material fue creado
con el objetivo de monitorizar la interacciéon de las masas de vegetacién nativa con
estructuras artificiales y especies invasoras tales como los eucaliptos.

Las imagenes fueron tomadas en 2018 con una cadmara multiespectral MicaSense
RedEdge-MX [47], montada en un vehiculo aéreo no tripulado, y volando a 120m
de altitud. Los sensores de esta cAmara permiten capturar, cada segundo, cinco
bandas espectrales’ correspondientes a las longitudes de onda de 475nm (azul),
560 nm (verde), 668 nm (rojo), 717nm (red edge®), y 842nm (infrarrojo cercano),
con una resolucién espacial de 8.2 cm/pixel.

Seran tres las imagenes a emplear de este conjunto de datos, y cubrirdn dife-
rentes localizaciones a lo largo del rio Oitavén, situado en la provincia gallega de
Pontevedra:

I1. Rio Oitavén: regién del rio localizada en 42°22/15.48"” N 8°25'47.07"” W. Sus
dimensiones son de 6689 x 6722 pixeles (alto x ancho), cubriendo un total de
758,30 x 759,41 m.

I2. Riachuelo Ermidas: cruce de este riachuelo con el rio, en 42°22'48.43"” N
8°24'53.36"” W. Sus dimensiones son de 11924 x 18972 pixeles, cubriendo un
total de 1373,60 x 2177,42 m.

I3. Embalse de Eiras: embalse que se interpone en el curso del rio en 42°20745.26
N 8°30'10.81” W, para suministrar agua a la ciudad de Vigo. Sus dimensiones
son de 5176 x 18221 pixeles, cubriendo un total de 643,40 x 2256,55 m.

1 Aunque pueda parecer en primera instancia que esta cantidad de bandas sea demasiado re-
ducida, al poder llegar a contar las HSI con decenas o incluso cientos de ellas, estas imagenes
multiespectrales permitirdn obtener observaciones perfectamente validas dado que: (1) los algorit-
mos empleados para el tratamiento de imagenes multi e hiperespectrales suelen ser los mismos, (2)
y de hecho en muchos casos se reduce la dimensionalidad espectral de las imagenes hiperespectrales
a unas pocas bandas, con Principal Component Analysis (PCA) [48] habitualmente, para hacerlas
tratables ante ciertos procedimientos [16], [21], [24], [25].

2Este punto intermedio entre el rojo e infrarrojos habitiia ser de gran interés en imigenes con
foco en capturar vegetacién, puesto que enriquece notablemente la informacién recogida sobre ella
[49].
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Dadas las grandes dimensiones que presentan, se presupone un elevado coste
para clasificarlas, asi que seran unas candidatas apropiadas para determinar el im-
pacto de incorporar los superpixeles a esta tarea. Existen otros conjuntos de datos
extremadamente populares y extendidos en el campo de la clasificacion HSI, como
[50], pero por desgracia presentan unas dimensiones muy reducidas, siendo en mu-
chas ocasiones menores a 1000 x 1000 pixeles, y por ello no se han incorporado a la
fase experimental de este trabajo.

En la Figura 5.1 se pueden observar las imagenes en color compuesto correspon-
dientes a las tres imagenes de rios, junto con sus datos de referencia. Estos ultimos
fueron construidos a lo largo de multiples afios, con la colaboracién de expertos
en silvicultura, y el grupo de HSI del CiTIUS [51]. El Cuadro 5.1 recoge las on-
ce categorias identificables en esta informacién de referencia, indicando ademaés el
nimero de muestras que se podran tomar de cada categoria en cada imagen. Para
segmentarlas se ha empleado SLIC, indicando una media de 800 pixeles/superpixel,
y un pardmetro de compacidad de 40, tomando como referencia [29]. El umbral de
parada se sitia en un valor de 200, y se permiten un maximo de 10 iteraciones de
forma complementaria.

Cuadro 5.1: Categorias identificables en las tres imédgenes multiespectrales de
cuencas de rios gallegos. Se indica ademés el nimero de muestras identificables en
cada imagen, tanto sin haberlas segmentado, como tras haberlo hecho empleando
SLIC.

Oitavén Ermidas Eiras
# y color Categoria segmentos  pixeles  segmentos  pixeles  segmentos  pixeles
Agua 649 322603 351 163930 1410 734617
- Roble 3328 1543811 1695 804040 4946 2030824
3. Tejados 187 86814 235 138678 18 8232
B Prado 4413 2604511 5521 3423506 2243 744978
5. Asfalto 83 44069 1520 737409 150 85209
G Ticrra 331 112644 342 123416 350 96 935
7. Piedra 670 382437 775 174088 1388 144800
P8I Cemento 208 52911 65 32866 74 27061
9. Vegetacion de ribera 321 137516 0 0 135 46 927
10. Eucalipto 830 499623 3899 1135997 31 8451
I Pino 3927 1076619 582 184547 292 95132
Muestras totales: 14947 6863558 14985 6918477 11037 4023166

5.2. Meétricas experimentales

Durante la fase experimental de este trabajo, el desempeno de los esquemas de
clasificacién descritos se valorard tanto en términos de precision, como en términos
de rendimiento computacional.

5.2.1. Meétricas de precision

Tras entrenar un clasificador sobre una imagen, siempre se probara su capacidad
de generalizacion suministrandole muestras de la misma a las que no haya sido ex-
puesto. A raiz de ello, se generard un mapa de clasificacién que indicara la categoria
predicha por el clasificador para cada pixel involucrado en las muestras de prueba
—tanto realizando predicciones a nivel de pixel, como a nivel de superpixel-. Estas
predicciones seran comparadas con la informacién de referencia disponible, con el
objeto de determinar en qué medida se aproximan.
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(a) Rio Oitavén (b) Riachuelo Ermidas

(c) Embalse de Eiras

Figura 5.1: Imagenes en color compuesto de las imagenes multiespectrales de cuencas
de rios gallegos, junto con la correspondiente informacién de referencia de cada una.
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Para ello, se emplearan las siguientes medidas estandar en el ambito de la clasi-
ficacion HSI [52]:

» Overall Accuracy (OA): porcentaje total de pixeles correctamente clasifi-
cados.

» Average Accuracy (AA): media de los porcentajes de pixeles correctamente
clasificados dentro de cada categoria.

= Coeficiente kappa de Cohen: porcentaje de acierto total en pixeles corre-
gido tras tener en cuenta cuantos aciertos se pueden esperar por mero azar.

5.2.2. Meétricas de rendimiento

El entrenamiento y prueba de un esquema sobre una imagen también serd eva-
luado en cuanto a tiempo de ejecucién requerido, y eficiencia implicada. Concreta-
mente:

= Si el experimento va a trabajar con superpixeles, se registrard el tiempo re-
querido para segmentar la imagen con SLIC.

= Se registrard el tiempo requerido para preprocesar la imagen de cara al en-
trenamiento y prueba. Esto abarca desde la lectura de la imagen, hasta la
identificacién y registro de las muestras contenidas en ella; se incluye el tiem-
po de segmentacion en caso de generarlas en base a superpixeles.

= Se registrard el tiempo requerido para entrenar el esquema.
= Se registrara el tiempo requerido para probar el esquema.

= Y se determinaran las aceleraciones —o speedups— experimentados en el entre-
namiento y prueba a raiz de emplear muestras en base a superpixeles, en vez
de a nivel de pixel. Esta métrica indica cuantas veces un tiempo optimizado
to, es mas veloz que un tiempo base ty, tal que speedup = t;/t,.

5.3. Entorno de pruebas

5.3.1. Configuracion de hardware

El computador sobre el cual se lanzaran todos los experimentos dispondréd de
dos procesadores Intel Xeon Gold 5220 [53], 192 GB de memoria RAM, y la tarjeta
grafica NVIDIA Tesla V100S con 32 GB de VRAM [54]. Esta tltima permitird
acelerar el entrenamiento de los esquemas basados en deep learning, entrenandolos
y probandolos utilizando aritmética de coma flotante en simple precisién.

5.3.2. Configuracion de software

En cuanto al entorno de software asociado, se empleara el sistema operativo
CentOS 8.2.2004 [55], junto con Python 3.8.5 [56], GNU Compiler Collection 9.3.0
[57], y CUDA 11.2.67 [58] con soporte para cuDNN [59]. Esta tltima caracteristica
también permitira acelerar todavia mas la ejecucion de los esquemas de deep learning
sobre la GPU.

El lenguaje Python se empleard para practicamente la totalidad de los cédi-
gos desarrollados durante este trabajo. Los paquetes mas destacables de los que
dependen serfan PyTorch 1.8.0 [60], NumPy 1.19.2 [61], y scikit-learn 0.24.1 [62].
Mientras que PyTorch proporcionara la base sobre la cual elaborar los esquemas de
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deep learning, scikit—learn proporcionard directamente la implementacién de SVM
a probar.

De forma complementaria, el lenguaje C++ [63] se utilizard para desarrollar
codigos auxiliares que se comuniquen con los cédigos principales, para acelerar el
preprocesamiento de las imagenes experimentales. Cabe destacar, sobre todo, que
la implementacién de SLIC presentada en el Apartado 3.2 en la pagina 6 se ha
preparado sobre C++ en lugar de Python, para tratar de minimizar el impacto
de incorporar esta etapa al flujo de clasificacién HSI. Por este mismo motivo, se
ha adaptado ademads a un modelo de ejecucién multihilo a través de la interfaz de
programacién OpenMP [64].
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6 Pruebas

Este capitulo presentara y desarrollara el plan experimental que permitird com-
probar el impacto de la segmentacién en superpixeles sobre los diferentes esquemas
basados en deep learning presentados anteriormente.

En primer lugar, serd necesario realizar una serie de aclaraciones sobre cémo
se guiard el preprocesamiento de las imagenes, y el proceso de entrenamiento de
los diferentes clasificadores a evaluar. Tras ello, se concretaran los experimentos
en cuestion a realizar, y se terminara el capitulo recopilando todos los resultados
experimentales que se puedan extraer de los mismos.

6.1. Politicas de realizacion de los experimentos

6.1.1. De preprocesamiento de las imagenes

Para tratar de minimizar todo lo posible el impacto de la incorporacién de la seg-
mentacion antes del flujo de clasificaciéon HSI, todas las imagenes seran segmentadas
empleado 16 hilos colaboradores en SLIC. Esto es posible gracias a la programacion
multihilo realizada sobre la interfaz OpenMP.

Los pardmetros a emplear en la segmentacién son los concretados en el Apar-
tado 5.1 en la pagina 29: una media de 800 pixeles/superpixel, un pardmetro de
compacidad de 40, un valor de 200 para el umbral de parada, y un maximo de 10
iteraciones. En base a este tamano medio de superpixeles, se ha decidido optar por
un pardmetro de vecindad N = 25, al igual que en [29]. Este valor influird no solo a
la hora de tomar muestras de los superpixeles, sino también al trabajar a nivel de
pixel, acorde a las explicaciones del Apartado 3.3 en la pagina 10.

Cabe destacar por otra parte que, en el caso de la CNN 2D + RNN, se suminis-
trard a la rama recurrente el pixel-vector central del parche, tomando cada una de
las cinco bandas existentes como un paso de tiempo.

Ademaés, como es habitual, todas las muestras que se extraigan de las imagenes
experimentales serdan normalizadas para facilitar a los clasificadores su procesamien-
to. Concretamente, serdn normalizadas al rango [0, 1].

6.1.2. De entrenamiento de SVM

Para tratar de obtener el mejor resultado posible al entrenar un clasificador
SVM, es crucial realizar una buena seleccién de los diferentes parametros que rigen
su comportamiento [3]:

s Un pardmetro de gran importancia se suele denominar C, y determina la
medida en que penalizar el error cometido con muestras que no se consigan
clasificar correctamente. Se probardn los valores C' = {128,1024, 8196}.

= Como se explicé en el Apartado 4.1 en la pagina 13, es habitual emplear kernels
para proyectar las muestras a tratar a un espacio de mayor dimensionalidad
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para mejorar la separabilidad entre las diferentes categorias. En este caso, se
escogerd el kernel de funcién de base radial; se realizaron una serie de pruebas
comparando este kernel con el polinomial y el sigmoidal, y ha sido el que
mejores resultados ha reportado siempre.

= Un tltimo parametro de importancia asociado a este kernel que se ha escogido
se trata de 7y, ya que influye en su comportamiento. Se probaran los valores
v = {1,10,100,1/B,1/B - 02}, siendo B el nimero de bandas de la imagen, y
02 la varianza de las muestras de entrenamiento.

De entre todas las posibles configuraciones de parametros, la 6ptima se determi-
nard siguiendo un proceso de validacion cruzada. En este, se proponen tantos clasifi-
cadores como combinaciones de parametros existan. Por otra parte, las muestras de
entrenamiento se dividen en k partes, empleando k — 1 partes para el entrenamiento
de cada clasificador candidato, y la restante para determinar su precisiéon provisio-
nal. Cada clasificador candidato es entrenado un total de k veces, probando todas
las combinaciones posibles de partes de entrenamiento. Al final, se escoge como
combinacién de parametros 6ptima la de aquel clasificador candidato que reporte
la mejor media de sus k precisiones provisionales.

En este caso, se tomara un valor de £k = 5. Ademadas cabe destacar que, para
controlar este proceso de validacién cruzada, la resolucion de cada configuracion de
pardmetros estard limitada a 5 x 10° iteraciones —encontrar un clasificador SVM
consiste en resolver un problema de optimizacion matemética—. La intencion de
ello es evitar que una “mala” combinacién de parametros que requiera demasiado
tiempo para converger no perjudique demasiado el entrenamiento de SVM.

La implementacién de scikit--learn para SVM se ejecuta exclusivamente so-
bre CPU, por lo que se lanzaran ademés un total de 16 procesos en paralelo para
acelerar el proceso de entrenamiento del clasificador. En cambio, la etapa de prue-
ba deberd realizarse con un tnico proceso, asi que estos tiempos de procesamiento
podran verse notablemente impactados por ello.

6.1.3. De entrenamiento de los esquemas de deep learning

Continuando ahora con los esquemas de deep learning descritos, es importante
tener presente que el proceso de aprendizaje de una red neuronal consiste, esencial-
mente, en un proceso iterativo que se repite hasta alcanzar un niimero determinado
de iteraciones —épocas—, o una precision objetivo. En cada época se suministran
todas las muestras de entrenamiento a la red, en lotes de un tamano predefinido
—128 en este caso—, y los pardmetros de la red se van ajustando con un proceso de
retropropagacion [65] en funcién del error cometido por la red entre la salida para
cada lote, y la salida esperada para el mismo.

Un parametro crucial para este tipo de entrenamiento es el ratio de aprendizaje,
comunmente representado por «. Este controla la medida en que se actualizan los
pardmetros de la red durante la retropropagaciéon. Un valor muy alto aceleraré el
proceso de entrenamiento, pero se corre el riesgo de que la red no sea capaz de
estabilizarse en un 6ptimo local, o que directamente se desvie del mismo. Por el
contrario, un valor muy bajo corre el riesgo de que el entrenamiento sea demasiado
lento.

Siguiendo las propuestas sobre las que se basan los esquemas de deep learning
anteriormente presentados [21], [24], [29], se escogerd un ratio o = 0,001, pero se
incorporard ademas un mecanismo que reducird « en un orden de magnitud cada
vez que se alcance una meseta en el error de validacién cometido. Este error se
determina, tras cada época, a partir del acierto de la red sobre el conjunto de
validacién. De este modo, se tratara de incentivar un rapido aprendizaje de las
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redes al comienzo, pero se permitird reducir el factor de aprendizaje al acercarse a
minimos locales para facilitar la convergencia hacia ellos, con el objetivo de alcanzar
unos mejores resultados.

A lo largo de los afios, se han desarrollado una variedad de algoritmos de op-
timizacién a emplear para entrenar redes neuronales, y que habitian seguir la fi-
losofia del descenso del gradiente. El ejemplo méas notable de ello es el descenso
del gradiente estocdstico [66]. Sin embargo, en los tltimos anos Adaptive Moment
Estimation (Adam) [67] ha resultado ser una opcién muy popular dentro del campo
del deep learning, sobre todo para entrenar redes complejas y profundas —en defi-
nitiva, con muchos parametros—, dado que adapta el ratio de aprendizaje vigente
a los diferentes parametros que componen la red para tratar de alcanzar un buen
balance. Un parametro que se actualice constantemente se vera menos afectado por
el ratio de aprendizaje, y un parametro que se altere de forma ocasional se vera mas
alterado. Gracias a sus caracteristicas, se ha comprobado como Adam resulta ser
una de las mejores opciones a la hora de escoger un algoritmo basado en el descenso
del gradiente [67], y por ello se empleard durante el entrenamiento de todos los
esquemas de deep learning aqui descritos, con pardmetros 81 = 0,9 y 82 = 0,999.

Por supuesto, es necesario concretar en algin momento de qué valores parten
los parametros —pesos y sesgos— a ajustar en las diferentes redes. Un primer enfoque
a esta consideracién habituaba ser la simple inicializaciéon aleatoria de los valores
de los parametros, pero este comenzé a dificultar el entrenamiento de redes que
ya comenzasen a contar con miultiples capas [68]. Es por ello que surgieron nue-
vos métodos de inicializacién como el propuesto en [68], cominmente denominado
como Inicializacion de Xavier —o de Glorot—, y que sera al que se recurra en estos
experimentos.

Cabe destacar que este anterior método se empleard para la inicializacién de
los parametros de capas densas y de capas convolucionales. El tinico otro elemento
incluido en los esquemas de clasificacion descritos, y que requiere de la inicializaciéon
de sus parametros, es el médulo LSTM. Este no es compartible con la Inicializaciéon
de Xavier, asi que se empleard el método descrito en [69], tal y como se hace en la
publicacién de inspiracién para la rama RNN [24].

Una vez determinadas todas estas opciones, es necesario concretar en ultimo
lugar el nimero de épocas durante las que seran entrenadas las diferentes redes. No
se han tomado los valores especificados en sus respectivas publicaciones, dado que
estas simplemente se han tomado como inspiracion para elaborar los esquemas aqui
descritos, asi que sus configuraciones no tienen por qué ser necesariamente extra-
polables a estos experimentos. Tras una serie de pruebas, se han determinado las
cantidades de épocas reflejadas en el Cuadro 6.1 para cada red. Se ha tratado de
escoger un valor que permita a la red acercase a un minimo local una vez ha consu-
mido cerca del 50 % de épocas disponibles, y se dejan el resto de épocas para tratar
de converger a dicho minimo. Para esto tultimo, se ha monitorizado el progreso de
las redes durante las pruebas mediante los errores de entrenamiento y de validacion
cometidos a cada paso.

Cuadro 6.1: Nimero de épocas de entrenamiento designadas para cada clasificador
de deep learning a probar.

CNN 2D CNN 3D CNN 2D + RNN CNN 2D residual
# de épocas 100 100 160 200
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6.2. Descripcion de los experimentos

Para evaluar con detenimiento el impacto de la incorporaciéon de la etapa de
segmentaciéon a los esquemas de clasificacién descritos anteriormente, se llevard a
cabo una serie de experimentos tal que:

1. Los cinco clasificadores se entrenaran y probaran con cada una de las tres
iméagenes presentadas, para determinar sus desempenios finales en cuanto a
precision y consumo de recursos computacionales.

2. Cada clasificador se entrenard un total de seis veces sobre cada imagen, va-
riando las condiciones de partida:

a) Por una parte, se puede hacer una distincién entre entrenar habiendo
aplicado una segmentacion a la imagen, y sin haberlo hecho; es decir,
entre emplear muestras a nivel de pixel, o muestras a nivel de superpixel.

b) Por otra parte, se probard a suministrar tres diferentes cantidades de
muestras de entrenamiento a los clasificadores, para comprobar en qué
medida las observaciones se pueden ver afectadas por si se puede sumi-
nistrar poca o mucha informacién de aprendizaje a los esquemas.

Concretamente, en el entrenamiento con segmentacién se suministraran al cla-
sificador el 15 %, 35% y 55 % de las muestras disponibles. Cada uno de estos
tres entrenamientos tendra su versién analoga sin segmentacion, y se suminis-
trardn tantas muestras a nivel de pixel como sean necesarias para igualar el
nimero absoluto de muestras de entrenamiento en base a superpixeles, de mo-
do que las condiciones de partida sean comparables, tal y como se sugiri6 en el
Apartado 3.3 en la pagina 10. El subconjunto de muestras de entrenamiento
se escogerd aleatoriamente de entre todas las muestras disponibles.

Las muestras restantes se dividiran a su vez en otros dos subconjuntos, tam-
bién de forma aleatoria. Un primer subconjunto de validacién tomard el 5%
de las muestras en base a superpixeles, y el mismo nimero absoluto en ba-
se a pixeles, para monitorizar el progreso de los esquemas de deep learning
durante su entrenamiento y tratar de identificar el fendmeno de sobreajuste
—overfitting—, asi como el fendémeno opuesto de underfitting. En iltimo lugar,
todas las muestras restantes se incorporaran al subconjunto de prueba sobre el
que se evaluara la capacidad de generalizacion de los esquemas una vez hayan
sido entrenados.

Dada la aleatoriedad inherente a estos experimentos, tanto por la eleccion de
los subconjuntos de muestras, como por la inicializacion aleatoria de los pardmetros
—pesos y sesgos— de las redes neuronales, se repetiran todas las pruebas un total de
10 veces, bajo las mismas condiciones experimentales, y se reportaran los valores
medios de las métricas. Asi se tratard de minimizar el impacto de dicha aleatoriedad
durante el andlisis experimental, para poder extraer unas conclusiones mas solidas.

6.3. Resultados experimentales
A continuacién, se reflejan en los Cuadros 6.2 a 6.4 los resultados obtenidos

durante la fase experimental sobre las imagenes Oitavén, Ermidas, y Eiras respec-
tivamente.
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6.3.1. Resultados en cuanto a métricas de precisiéon

A nivel global, puede observarse en todos los casos una clara tendencia a que se
incrementen las precisiones a medida que se desciende en cada cuadro. Es decir, al
incrementar el niimero de muestras empleadas durante el entrenamiento de los cla-
sificadores, estos reportan mejores resultados al ser probados. Esto es perfectamente
coherente y esperable. Al suministrar una informaciéon maéas variada al clasificador
durante su entrenamiento, este deberia ser capaz de extraer un conocimiento mas
profundo de los datos a los que se enfrenta, para poder realizar mejor su tarea de
clasificacién méas adelante.

Poniendo ahora un foco mas preciso sobre los cuadros, cada uno puede ser se-
parado en cinco columnas, una por cada clasificador. Al compararlas entre ellas, se
pueden analizar las capacidades que unos clasificadores consiguen alcanzar frente a
otros:

= A lo largo de las tres imagenes, SVM resulta ser el clasificador que proporcio-
na las precisiones més bajas, estando, por norma general, a una considerable
distancia de la CNN 2D y la 3D. Esto se encuentra en la linea de lo espera-
ble, dado que SVM se trata de una herramienta de aprendizaje automatico
tradicional.

= La CNN 2D y la 3D resultan ser a su vez los esquemas de deep learning cuyas
precisiones son més bajas, aunque siguen siendo de todos modos considera-
blemente superiores a SVM. Ambas redes tienden a reportar precisiones muy
semejantes en todos los experimentos, asi que no es posible determinar que
ninguna sea mejor que la otra. Eso si, es posible concluir que el empleo de
convoluciones 3D, con el objetivo de prestar mas atencién a las caracteristicas
espectrales de las imagenes, no ha resultado ser una técnica de utilidad con
estas imagenes, al no reportar unas precisiones superiores a la CNN 2D.

= Continuando con la CNN 2D + RNN; esta si ha sido capaz de reportar en
casi todas las situaciones mejores resultados que las CNNs 2D y 3D. No son
diferencias muy pronunciadas, estando en general por debajo del 2% de incre-
mento, pero siguen siendo mejoras en todo caso. El objetivo de este esquema
de clasificacion era prestar mas atencion a la informacion espectral de las ima-
genes gracias a la incorporacion del modulo LSTM, y esta mejora verifica la
utilidad esperada para este componente.

= En dltimo lugar, la CNN 2D residual es la vencedora indiscutible en cuanto
a precisiones. Es algo que se cumple independientemente de la imagen y de
la cantidad de muestras de entrenamiento. Ademas, se distancia en muchos
casos de forma notable de los demés esquemas; es algo destacable sobre todo
en las imagenes de Oitavén y de Eiras. De este modo, se comprueba como la
red ha podido sacar partido de la gran profundidad que presenta para extraer
caracteristicas mas complejas y completas de la informacién a tratar, para
realizar mejor su tarea de clasificacién.

Las diferencias de precisién entre los multiples clasificadores van acorde a lo
que otros autores del campo de la clasificacion HSI ya han comprobado en diversas
comparativas de esquemas, trabajando a nivel de pixel [5]-[7]. Como es coherente,
los métodos basados en deep learning consiguen alcanzar mejores resultados que un
método tradicional como SVM. Dentro de los primeros, los esquemas mas simples,
como las CNNs 2D y 3D, se encuentran un escalén por debajo de clasificadores
que incorporan nuevos paradigmas para mejorar la calidad de las caracteristicas
extraidas. Por una parte, un moédulo recurrente consigue mejorar ligeramente las
precisiones al tomar mas partido de la informacién espectral de las HSI. Por otra
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parte, una ResNet como la aqui descrita dard lugar a unas clasificaciones muy
precisas, al poder tomar partido de su gran profundidad y complejidad para extraer
informacién mas elaborada de cara a la clasificacion.

En tercer lugar, es posible profundizar todavia méas en la informacion de los
cuadros si se comparan los valores de un clasificador concreto entre si, dado que
se presentan tanto los de sus experimentos con segmentacién, como los de sus ex-
perimentos sin ella. De entre los cinco clasificadores, el inico en el que se pueden
apreciar diferencias significativas entre estos dos casos es SVM, ya que en los demads
las precisiones no se ven realmente afectadas si se entrena con muestras en base a
pixeles o en base a superpixeles.

En cuanto a los clasificadores basados en deep learning, como incorporar la
segmentacién no da lugar a ninguna variaciéon notable entre las precisiones que con-
siguen alcanzar, se seguiria sosteniendo la jerarquia que se comentaba anteriormente
al ordenar los clasificadores en base a precisiones.

Haciendo mas énfasis en el caso de SVM, aunque lo que sucede pueda parecer
extrano en primera instancia, tiene sentido si se recuerda el modo en que se generan
las muestras en base a superpixeles, descrito en el Apartado 3.3 en la pagina 10.
SVM es un clasificador que toma un pixel-vector como muestra. En el caso de
generar muestras en base a pixeles, cada muestra de entrenamiento contendra la
informacién de un unico pixel de la imagen. En cambio, al generar muestras en base
a superpixeles, el pixel-vector que caracteriza una muestra se habra compuesto
como la media espectral de multiples pixeles que se puedan encontrar en torno al
pixel central del segmento, y por lo tanto contendrd una informaciéon mas rica. Esto
es algo que no tiene tanta relevancia para los esquemas basados en redes neuronales,
dado que todos toman un parche de la imagen como entrada, y esto implica que
cada muestra se componga, si o si, de varios pixeles tanto si se ha segmentado la
imagen, como si no se ha hecho.

En resumen, los resultados observados indican que emplear una segmentacién
SLIC, tal y como se ha planteado en este trabajo:

= Permite enriquecer las muestras de clasificadores basados en pixel-vectores
—como SVM, y probablemente otros como una CNN 1D [15]-. Esto les permite
realizar unas clasificaciones mas precisas.

= Y en cuanto a los clasificadores que trabajan con parches, aunque la segmen-
tacién no haya mejorado sus precisiones, tampoco se han empeorado. Por lo
tanto, en cuanto a fiabilidad de predicciones se refiere, se puede emplear de
forma indiferente una imagen sin alterar, o habiéndola segmentado.

6.3.2. Resultados en cuanto a métricas de rendimiento

Siguiendo una estructura andloga a la del Apartado 6.3.1, al partir de una visién
global de los cuadros es posible observar como emplear un mayor niimero de mues-
tras de entrenamiento incrementa, de manera directamente proporcional, el tiempo
de entrenamiento de los clasificadores. Es algo coherente, ya que se incrementa la
cantidad de informacién a procesar durante esta etapa.

Pasando ahora a analizar y comparar las columnas de los cinco clasificadores
entre si:

= SVM siempre requiere el menor tiempo de entrenamiento de entre todos, in-
cluso incluyendo todo el proceso de validacion cruzada, el cual implica generar
75 clasificadores candidatos en cada experimento'. Es algo coherente, puesto

lExisten 15 posibles combinaciones de todos los pardmetros a probar, y se generan k = 5
divisiones diferentes de las muestras de entrenamiento para la validacién cruzada, dando lugar a
un total de 15 X 5 = 75 resoluciones.
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que un gran inconveniente de los esquemas basados en deep learning son los
grandes costes de ejecucién asociados a ellos [8], agravados por el hecho de
que el entrenamiento de una red neuronal sea también un proceso iterativo.

Por otra parte, es conveniente aclarar que la etapa de prueba de SVM no
resulta tan rapida, siendo incluso a veces mas lenta que la etapa de prueba de
la CNN 2D, como consecuencia de que se lleve a cabo con un tinico proceso
sobre la CPU. De todos modos, no es algo muy relevante dado que podria ser
solventado con relativa facilidad.

s La CNN 2D resulta ser la mas veloz de los esquemas de deep learning. También
es algo perfectamente esperable, al ser la red mas pequena y con operaciones
mas simples. Por ejemplo la CNN 3D tiene la misma cantidad de capas, pero
el hecho de realizar convoluciones 3D en vez de 2D —asi como extraer un 25 %
mas de caracteristicas— acaban implicando unos tiempos de ejecucién mayores.

s La CNN 2D + RNN debe analizarse con cuidado. En primera instancia, puede
parecer que es mas costosa que la CNN 2D y la 3D, dado su mayor tiempo
de entrenamiento. En cambio, el tiempo de prueba para esta red si es mayor
al que se obtiene con la CNN 2D, pero no con la CNN 3D. Lo que se esta
observando es que la incorporacién de la rama espectral a la CNN 2D implica,
como no podia ser de otro modo, tiempos de ejecucién superiores a esta, pero
no tanto como para alcanzar el sobrecoste de la CNN 3D.

El entrenamiento de las redes es un proceso iterativo, pero la prueba no. Si se
recuerda el Cuadro 6.1 en la pagina 36, la CNN 2D + RNN se entrena durante
un 60 % de més épocas que la CNN 3D, justificando asi que la primera tarde
mas en entrenarse a pesar de que el coste computacional de todas sus capas
sea menor. Y esto ultimo se corrobora por el hecho de que la CNN 2D + RNN
sea méas veloz en la etapa de prueba, que no es iterativa.

= En dltimo lugar, y como es esperable, la CNN 2D residual supera en gran
medida a todos los demaés clasificadores en cuanto a tiempos de entrenamiento
y de prueba. La gran profundidad que presenta se traduce en un gran nimero
de operaciones convolucionales, y ello conlleva unos tiempos de ejecucién muy
superiores a los demés esquemas. Por supuesto, esta profundidad tiene la gran
baza de conseguir las mejores precisiones de todas las redes consideradas, en
caso de que se esté dispuesto a pagar el precio.

Finalmente, se va a proceder a analizar en qué medida se ven afectados los
tiempos de cada clasificador al pasar de trabajar a nivel de pixel, a emplear muestras
en base a superpixeles:

= La etapa de entrenamiento no se ve afectada, por norma general, ante la inclu-
sion de la segmentaciéon. Como se concretd en el Apartado 6.2 en la pagina 37,
el niimero absoluto de muestras de entrenamiento se mantiene constante en
cada pareja de experimentos —uno con segmentacién, y otro sin ella—, de modo
que las condiciones de partida del clasificador sean equiparables, asi que todo
esto es esperable.

Como mucho, puede destacarse una cierta ralentizacién del entrenamiento en
el caso de SVM cuando se trabaja en base a superpixeles, que se deberd a
la necesidad de computar la media espectral de una gran variedad de pixeles
para generar cada muestra. Por supuesto, este sobrecoste se traduce en la
mayor riqueza de la informaciéon que caracteriza las muestras, lo cual permite
a SVM incrementar las precisiones alcanzadas. En caso de tomar un tinico
pixel—vector de cada superpixel —por ejemplo, se podria coger el pixel central
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del segmento—, seguramente no se notaria una ralentizacién del entrenamiento,
pero las precisiones dejarian de ser superiores.

= Con todo esto, lo verdaderamente interesante se produce en la etapa de prue-
ba de los esquemas. El emplear superpixeles conlleva un cambio de escala en
los tiempos de clasificaciéon de los subconjuntos de muestras de prueba; con-
cretamente, implica pasar de cientos de segundos, a valores de 1 o 2 segundos.

Como se planteé anteriormente en el Apartado 3.3 en la pagina 10, siendo
S x S = S? el tamafio medio de pixeles/superpixel, serfa esperable observar
una aceleracién de esta etapa de prueba en el orden de S2, ya que se pasara a
realizar una sola prediccién a nivel de superpixel por cada S? predicciones a
nivel de pixel. Esto es precisamente lo que se puede comprobar en este caso.
Todos los clasificadores son capaces de experimentar aceleraciones en el orden
de cientos, gracias a realizar predicciones en base a superpixeles que contienen
cientos de pixeles.

Como ultima nota, cabe indicar que lo esperable en los tiempos de prueba
es que se reduzcan a medida que el nimero de muestras de entrenamiento
se incrementa. Esto es algo que se observa claramente en el caso de entrenar
los esquemas de clasificacion en base a superpixeles, pero no en el caso de no
segmentar las imagenes. Esto es una consecuencia de utilizar el mismo ntimero
de muestras de entrenamiento tanto si se trabaja con pixeles, como si se hace
con superpixeles, dentro de cada pareja de experimentos. Si se recuerda el
Cuadro 5.1 en la pagina 30, el nimero de muestras totales en base a pixeles es
tan elevado, que al final en todos los experimentos sin segmentacién se acaban
clasificando mds del 99 % de muestras en la etapa de prueba.

A pesar de todo ello, en el caso de emplear un 15% de muestras en base a
superpixeles, el 80 % de las muestras se procesan durante la prueba del cla-
sificador?. Este valor no se encuentra lejos del 99 % de muestras a procesar
durante la prueba en el experimento a nivel de pixel correspondiente, y atin
asi se siguen observando aceleraciones en el orden de cientos para la etapa
de prueba, asi que las observaciones realizadas anteriormente se siguen soste-
niendo a pesar de este matiz.

Como se explico en el Apartado 5.2.2 en la pagina 32, también se tendran en
cuenta en las métricas de rendimiento los tiempos requeridos para segmentar y pre-
procesar las imagenes experimentales. Estos son cruciales para este trabajo, dado
que determinaran el coste a pagar en caso de querer incorporar la etapa de segmen-
tacién al flujo de la clasificacion HSI.

Entonces, el Cuadro 6.5 refleja estos costes, desglosados por cada imagen. El
esquema y la cantidad de muestras a emplear en el experimento no influyen en
estas dos métricas. Por lo tanto, los valores que se reflejan se tratan de unas medias
de todos los experimentos con cada imagen.

Sorprendentemente, la incorporacién de la etapa de segmentacion antes del flujo
de clasificacién HSI no solo ha resultado mantener el tiempo de preprocesamiento
de las imégenes, sino que incluso ha reducido el coste de esta fase, al ser todas las
aceleraciones —speedups— mayores que 1.

A pesar de que el tiempo de segmentacion supone hasta una decena de segun-
dos, es importante tener presente que el total de muestras resultantes en la imagen
se llega a reducir en multiples 6rdenes de magnitud, tal y como reflejaba el Cua-
dro 5.1 en la pagina 30. Es decir, se ahorra tanto coste computacional al tener que
identificar y registrar menos muestras en las imégenes, que se compensa el sobre-

2Cabe recordar que un 5% de las muestras se reservan para el conjunto de validacién.
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6.3. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Cuadro 6.5: Coste de incorporar la segmentacion SLIC a cada una de las tres
imégenes experimentales. El tiempo de preprocesamiento representa el coste total
de leer la imagen, y de identificar y registrar las muestras disponibles en ella,
ademas de segmentarla en caso de trabajar a nivel de superpixel.

Oitavén Ermidas Eiras

pixeles superpixeles pixeles superpixeles pixeles superpixeles

tiempo segmentacion (s) 0.00 2.28 0.00 10.08 0.00 5.06
tiempo preprocesamiento (s)  28.10 10.43 44.80 37.70 23.50 18.37
speedup preprocesamiento 2.69x 1.19x 1.28x

coste de incorporar la segmentacion con SLIC, e incluso se reduce el coste total de
preprocesar la imagen de cara a la posterior clasificacién HSI.
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7 Discusion experimental

A modo de sintesis, se recogeran aqui los resultados experimentales mas desta-
cables que se han reflejado y comentado en el capitulo anterior, asi como las posibles
implicaciones que ello pueda tener en la evolucién del campo de la clasificacién HSI.

Los experimentos llevados a cabo han mostrado como los superpixeles permi-
ten reducir el niimero de primitivas a procesar en una imagen, gracias a capturar
la redundancia de esta mediante el agrupamiento de pixeles similares. Esto permi-
te alcanzar una importante aceleracién en el proceso de clasificar una imagen con
cualquier esquema de clasificacion HSI, al realizarse una predicciéon por superpi-
xel, tal y como se sugirié en el Apartado 3.3 en la pdagina 10, en lugar de tratar
independientemente cada uno de sus miembros.

Ademas, tal y como se explicé también en el Apartado 3.1 en la pagina 5, los
superpixeles no deberian conducir a una pérdida de la informacién contenida en
la imagen, sino que solo tratan de reducir la cantidad de informacién redundante
a tratar. Esto también se ha podido verificar al comprobar que entrenar y probar
los esquemas de clasificacion HSI de deep learning sobre una imagen segmentada
no incurre en una degradacién de las precisiones de clasificacion; es decir, que las
muestras extraidas de las imagenes segmentadas son igual de ricas en informacion
que las muestras obtenidas en base a pixeles.

Por ejemplo, en los experimentos de este trabajo se ha comprobado cémo los
superpixeles permiten pasar de clasificar una imagen con una CNN 2D en 1-1,5
minutos, a hacerlo en cuestién de 1 segundo. Es mas, tampoco es necesario limitarse
a una sencilla red neuronal para clasificacién HSI, sino que también pasa a ser
perfectamente asumible emplear complejos esquemas, como una CNN residual. Por
ejemplo, la tratada en este trabajo ha pasado de estar clasificando las imagenes
durante 3-8,5 minutos, a tardar menos de 2 segundos con cada una.

Como aspecto destacado, se puede sefialar ademés que el coste de incorporar la
etapa de segmentacion puede llegar a ser nulo como tal, e incluso acelerar el prepro-
cesamiento de las imagenes de cara al flujo de la clasificacién HSI, al reducirse en
multiples 6rdenes de magnitud la cantidad de muestras a tratar. En este caso, las
imégenes son segmentadas empleando una implementacién personalizada de SLIC
y paralelizada con OpenMP. Empleando un total de 16 hilos para esta etapa, se
consigue que el coste de incorporarla sea tan bajo que al final el tiempo de prepro-
cesamiento total de las imagenes resulta ser menor que antes, al reducirse de forma
tan significativa el ntiimero total de muestras a considerar.

En la literatura de la clasificacién HSI se han propuesto esquemas de deep lear-
ning mas elaborados que CNNs puras, como incluir médulos recurrentes, o construir
CNNs muy profundas gracias al paradigma del aprendizaje residual. Las mayores
capacidades de estas redes a la hora de analizar la informacién a clasificar les permi-
te alcanzar mejores precisiones. Sin embargo, es importante destacar que todas las
comparativas de la literatura disponibles hasta el momento, que ponen unos tipos
de redes neuronales frente a otras, han tratado siempre las imégenes a nivel de pixel.
Por lo tanto, ahora se ha comprobado ademéas cémo esta jerarquia de los esquemas
en base a precisiones se sostiene también a la hora de trabajar con las imagenes en
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base a superpixeles, como consecuencia de que incorporar la segmentacién no altere
realmente las precisiones que se consiguen alcanzar.

En este trabajo se ha aplicado una segmentacion por superpixeles a dos CNN
puras, una con filtros 2D —CNN 2D- y otra con filtros 3D —CNN 3D—, y a otras dos
CNNs mas avanzadas, incluyendo una un médulo recurrente -CNN 2D + RNN—, y
fundamentandose otra en el aprendizaje residual -CNN 2D residual-. Los mejores
resultados han sido obtenidos por la CNN 2D residual, independientemente de la
imagen y de la cantidad de muestras de entrenamiento. El motivo posiblemente esté
relacionado con su capacidad para extraer caracteristicas mas complejas y completas
de la informacion a tratar, dada su gran profundidad en cuanto a cantidad de
capas convolucionales. Esto tltimo es factible gracias a la incorporacion de “atajos”
de capas de bajo nivel a capas de alto nivel, en la forma de bloques residuales,
para solventar problemas como el deterioro del gradiente, o la degradacién de las
caracteristicas extraidas [19].

Los siguientes mejores resultados en cuanto a precision han sido obtenidos por
la CNN 2D + RNN, que supera ligeramente a los resultados de las CNNs 2D y
3D. No son diferencias muy pronunciadas, estando generalmente por debajo del
2% de incremento, pero siguen siendo superiores en todo caso. Este tipo de red es
capaz de tomar partido de su médulo recurrente LSTM para identificar semejanzas
espectrales entre muestras HSI que sean suministradas en diferentes instantes de
tiempo, para tratar de emplear estos parecidos para realizar mejores predicciones
en base decisiones anteriores [24].

Finalmente, la CNN 2D y la 3D obtienen las precisiones mas bajas de los clasifi-
cadores basados en deep learning, pero siguen siendo de todos modos considerable-
mente superiores a SVM. Cabe destacar que se esperaba que la CNN 3D reportarse
mejores precisiones, al tener capacidad para tratar informacién espacial como una
CNN 2D, pero poder prestar a la vez mas atencién a las caracteristicas espectrales
de la imagen, al tratar sus bandas en subconjuntos, en lugar de hacerlo al mismo
tiempo [18]. Sin embargo, ambas redes han reportado precisiones muy semejantes
en todos los experimentos, asi que no es posible determinar que ninguna sea mejor
que la otra.

En cualquier caso, se debe destacar de nuevo que la incorporacién de la segmen-
tacién a los esquemas de deep learning no ha supuesto ninguna penalizacién con
respecto a las precisiones obtenidas en una clasificacién tradicional realizada a nivel
de pixeles.

La introduccién de superpixeles a esquemas de clasificacion basados en deep
learning tiene mas implicaciones que simplemente reducir un coste computacional.
Puede incluso conllevar que sea viable incorporar este tipo de clasificadores, in-
cluso complejos —como las ResNets— a muchas aplicaciones para las que resultan
actualmente prohibitivos, dados sus elevados costes de ejecucion.

Por ejemplo, supongase el caso de clasificar las secuencias de iméagenes captu-
radas por un dron utilizando una red previamente entrenada. Si esta tarea ha de
realizarla el propio dron en tiempo real, capturando, por ejemplo, una imagen cada
minuto, y debiendo procesarla antes de capturar la siguiente, puede hacerse facil-
mente inviable que el dron haga este procesamiento por si mismo. En cambio, la
incorporacién de superpixeles al esquema de clasificacion puede hacer factible este
proceso incluso con redes muy complejas, en bisqueda de las mejores precisiones
posibles.

Finalmente, cabe destacar que los esquemas de deep learning de clasificacién
HST con los que aqui se ha experimentado no se corresponden exactamente con los
esquemas propuestos en sus respectivas publicaciones originales, sino que se han
modificado ligeramente con objeto de integrarlos en un entorno consistente y valido
para todos los clasificadores. De esta forma, se consigue que estos esquemas repre-
senten las ideas de deep learning mas presentes en la actualidad en el campo de la
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clasificacién HSI, y que los resultados obtenidos puedan ser comparados en igualdad
de condiciones. Ademés, este entorno unificado también facilitard la tarea de incor-
porar la clasificacion a nivel de superpixeles a los nuevos esquemas de deep learning
que se propongan en el futuro, y compararlos con los previamente estudiados.
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8 Conclusiones y trabajo futuro

En este Trabajo de Fin de Grado, se ha estudiado la aplicacién de segmentaciones
en superpixeles a diversos esquemas de clasificacién de imégenes hiperespectrales
basados en deep learning, con el objetivo de reducir el impacto computacional de
estos costosos modelos. El procedimiento ha consistido en segmentar la imagen a
tratar previamente a la clasificacion, de modo que se trabaje en base a superpixeles,
en lugar de con pixeles individuales.

Dado que los superpixeles agrupan conjuntos de pixeles semejantes, es posible
realizar una sola prediccion de categoria por superpixel y asignarsela a todos sus
pixeles, en lugar de realizar una prediccién por cada pixel de la imagen. De este
modo, se reduce la redundancia de la informacién a procesar, con lo que se limita
enormemente el coste de clasificar una imagen, al realizarse muchas menos prediccio-
nes. Por otra parte, las precisiones de clasificacién no deberian verse perjudicadas,
debido precisamente a que un superpixel agrupa pixeles similares, que perteneceran
a la misma categoria tras la clasificacion.

Con todo ello, las principales contribuciones de este trabajo son las siguientes:

1. Se ha comprobado experimentalmente que la incorporacién de una segmenta-
cién en superpixeles a los clasificadores permite reducir significativamente el
coste de clasificar una imagen. Esto es de gran utilidad en los esquemas basa-
dos en deep learning, dado que las elevadas precisiones que estos clasificadores
consiguen alcanzar son a cambio de unos consumos computacionales mucho
mas elevados que los métodos de aprendizaje automatico tradicionales, tales
como SVM.

2. Puesto que los superpixeles reducen la redundancia en la imagen a procesar,
no incurren en una pérdida de informacién durante la clasificacién, lo cual se
ha comprobado experimentalmente a través de la calidad de las precisiones
que los clasificadores son capaces de alcanzar.

3. La etapa de segmentacion en superpixeles propuesta en este trabajo se basa
en el algoritmo SLIC, que se ha optimizado y paralelizado con el objeto de
limitar el sobrecoste computacional que pueda ocasionar frente al procesa-
miento de la imagen a nivel de pixel. El tiempo de ejecucion de esta etapa se
ve holgadamente compensado por la reduccién del tiempo de clasificacion de
la imagen, dado que el nimero de elementos a procesar se reduce de forma
muy significativa al trabajar con superpixeles.

4. Este estudio ha considerado una gran variedad de esquemas basados en deep
learning publicados en la bibliografia. Con ello, se cubren las técnicas y con-
ceptos que hay detras de los esquemas de clasificacién HSI basados en deep
learning que son populares actualmente en el campo. Consecuentemente, estas
conclusiones son extrapolables a un gran ntimero de clasificadores propuestos
en la literatura por otros autores.
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5. En concreto, se han considerado clasificadores que giran en torno al concepto
de las CNNs, al ser el tipo de red mas popular durante los tltimos afios en
el dmbito de la clasificacién HSI. Concretamente, se han empleando CNNs
con filtros 2D y 3D, dado que procesan regiones con multiples pixeles de la
imagen —parches— para emplear tanto informacién espacial como espectral en
la clasificacion.

Aparte de emplear CNNs puras, se han construido otros clasificadores méas
elaborados mediante la incorporacién de otros paradigmas, como el uso de
modulos recurrentes, o el uso del aprendizaje residual. Tal y como es de cono-
cimiento comin dentro del campo de la clasificacién HSI, estos clasificadores
mas complejos permiten alcanzar clasificaciones de mejor calidad por norma
general.

6. En lo mejor de nuestro conocimiento, este trabajo es una aportacién original,
en el sentido de que no se ha encontrado en la literatura ningtn estudio similar
que compare diferentes esquemas de clasificacion HSI basados en deep learning
aplicando técnicas de segmentacién en superpixeles.

Por consiguiente, se han podido cumplir plenamente los objetivos planteados
para este Trabajo de Fin de Grado. Adicionalmente, puesto que los resultados de
este trabajo son previsiblemente extrapolables a otros esquemas de deep learning
de la literatura, se han abierto dos vias para:

= Acelerar muchos esquemas de clasificacién HSI basados en deep learning publi-
cados actualmente en la bibliografia, de cara a poder utilizarlos en aplicaciones
de practicamente tiempo real.

= Proponer esquemas méas complejos basados en deep learning que pudieran ser
directamente excesivamente costosos a nivel de pixel.

En cuanto a las posibles ampliaciones del trabajo realizado, también se han
abierto diversas vias, tales como:

= Determinar hasta qué punto el variar el algoritmo de segmentacién puede
llegar a influir en el desempeno de los clasificadores al trabajar con superpi-
xeles. Por ejemplo, podria darse el caso de que algoritmos como CRS, ETPS,
o SEEDS, generen segmentaciones més precisas que SLIC, incrementando la
calidad de las clasificaciones', o que también generen segmentaciones de peor
calidad. Por otra parte, muchos algoritmos de segmentacién en superpixeles
permiten personalizar un factor de compacidad, al igual que SLIC, asi que
también seria de interés analizar el impacto de este valor.

s Para la fase experimental de este trabajo se han empleado imagenes de un
conjunto de datos de cuencas de rios gallegos. Seria de interés replicar los
experimentos con otros conjuntos de datos de imédgenes hiperespectrales de
gran resolucién, a modo de completitud.

= Podrian incorporarse al analisis otra variedad de herramientas del deep lear-
ning que se hayan empleando en el campo de la clasificacion HSI, pero que
no son tan populares actualmente, como las Redes Generativas Adversarias
—Generative Adversarial Networks (GAN)— [70].

1Es relativamente inevitable que algunos de los superpixeles resultantes tras una segmentacién
contengan unos pocos pixeles que debiesen pertenecer més bien a otro superpixel, y que por lo
tanto podran ser categorizados erréneamente. Es algo que sucedera sobre todo en los limites entre
diferentes objetos de la imagen, en funcién de cémo de bien consigan adaptarse los superpixeles a
ellos.
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A Manual técnico

A lo largo de este apéndice, se recogeran todas las instrucciones necesarias para
preparar un entorno en GNU/Linux sobre el que poder ejecutar todo el cédigo
fuente involucrado en la fase experimental de este trabajo, de cara a facilitar la
reproducibilidad de los resultados experimentales.

A.1. Adquisicion del cédigo experimental

Todo el cédigo necesario para replicar los experimentos de este trabajo puede
ser consultado en forma de un repositorio de GitHub (https://github.com/alv
rogd/DeepSuperCNNs). A través de este mismo enlace, es posible descargar direc-
tamente todos los ficheros a la maquina local para comenzar a replicar el entorno
experimental.

A.2. Instalacion de prerrequisitos

Para facilitar lo maximo posible el replicar exactamente el entorno sobre el que
se llevd a cabo la fase experimental, se ha preparado un contenedor de Docker
(https://www.docker.com/) para gestionar todo el software involucrado. Gracias
a esta herramienta, serd extremadamente sencillo ejecutar el mismo software y en las
mismas versiones sobre cualquier arquitectura x86_64 moderna, para uniformizar
la preparacion del entorno sobre cualquier maquina, y evitar anomalias por nuevas
versiones del software.

Entonces, es imprescindible instalar en primer lugar Docker Engine para po-
der generar el contenedor que replique todo el entorno de software. Para ello, se
recomienda encarecidamente consultar las tltimas instrucciones disponibles en la
documentacién de Docker (https://docs.docker.com/engine/), para adquirir la
version maés reciente de esta plataforma.

De forma opcional, el cédigo experimental es capaz de tomar partido de cualquier
tarjeta grafica con suporte para CUDA (https://developer.nvidia.com/c
uda-zone) que se encuentre conectada al equipo. En el caso de los contenedores
de Docker, es necesario instalar un componente adicional a Docker Engine para
que un contenedor pueda acceder a una tarjeta grafica del equipo. Se recomienda
también consultar la tltima versién de la documentacion de instalacién de NVIDIA
Container Toolkit (https://docs.nvidia.com/datacenter/cloud-native/
container-toolkit/install-guide.html#docker) para poder utilizar este
componente complementario.

A.3. Construccion del contenedor de software

Una vez se ha verificado que la instalacién de la plataforma Docker ha sido exi-
tosa, se puede pasar a construir el contenedor que albergara todas las dependencias
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A.4. EJECUCION DEL CONTENEDOR DE SOFTWARE

de software del codigo experimental.

Dentro del directorio raiz del proyecto, se incluye un directorio dockerfiles
en el que se disponen todos los ficheros involucrados para generar y ejecutar el
contenedor de Docker. Para construirlo, simplemente es necesario ejecutar el script
build_container.sh:

./build_container.sh

El mismo se encargard de recoger y combinar todas las dependencias software
especificadas en el fichero Dockerfile, respetando las versiones indicadas. Cuan-
do termine su ejecucién, se habra construido satisfactoriamente el contenedor de
software para ejecutar el c6digo experimental.

El script no deberia reportar ningin tipo de error durante la construccién del
contenedor. En todo caso, conviene asegurarse de que la plataforma de Docker
estd funcionando correctamente en la maquina, que esta se basa en la arquitectura
x86_64, y que dispone de suficiente espacio de almacenamiento. Si surge cualquier
error extrano, se recomienda consultarlo en la web, o generar una incidencia en el
repositorio del proyecto (https://github.com/alvrogd/DeepSuperCNNs), que
serd atendida en la mayor brevedad posible.

A.4. Ejecucion del contenedor de software

Antes de lanzar el contenedor, es necesario realizar una pequena modificacién
en el script launch_container.sh. La linea 8 del mismo es:

-v /home/alvrogd/TFG/DeepSuperCNNs:/opt/DeepSuperCNNs \

Su propoésito es indicar a Docker cémo hacer que el cédigo experimental se
encuentre accesible para el contenedor de software. Por ello, es necesario sustituir
el fragmento /home/alvrogd/TFG/DeepSuperCNNs por la ruta absoluta hasta el
directorio raiz del proyecto tras descargarlo.

Una vez hecho este cambio, el contenedor se puede lanzar a ejecucién a través
de ese mismo script:

./launch_container.sh bash

Se encargara de indicar a Docker que busque el contenedor previamente cons-
truido, y que lo lance a ejecucion, perfectamente preparado para ejecutar cualquier
codigo. Concretamente, se abrird una terminal dentro del contenedor con la que se
podra interactuar desde la maquina local:

alvrogd@pop-os: ~/TFG/DeepSuperCNNs$ ./dockerfiles/launch_container.sh bash
root@eOca4elf517b:/opt/DeepSuperCNNs#

En caso de haber indicado correctamente la ruta absoluta hasta el proyecto
en la maquina local, este serd accesible desde el contenedor de Docker a través
del directorio /opt/DeepSuperCNNs. Es posible salir del contenedor mediante una
sencilla instruccién exit.
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A.5. ADQUISICION DE LOS CONJUNTOS DE DATOS EXPERIMENTALES

A.5. Adquisicion de los conjuntos de datos experi-
mentales

De partida, no se incluye ninguna imagen multiespectral ni hiperespectral con
los ficheros del proyecto. Por lo tanto, no sera posible lanzar ningin experimento
hasta haber adquirido alguna de ellas.

Por una parte, el Grupo de Inteligencia Computacional de la Universidad del
Pais Vasco pone a disposicién en su web (http://www.ehu.eus/ccwintco/ind
ex.php/Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes) una multitud de imdgenes
hiperespectrales extremadamente populares dentro de la comunidad HSI. Por otra
parte, las imagenes multiespectrales de las cuencas de rios gallegos que se han
empleado en este trabajo no son piiblicamente accesibles. En caso de estar interesado
en ellas, serd necesario contactar al propietario del repositorio del proyecto (https:
//github.com/alvrogd/DeepSuperCNNs).

El c6digo experimental recurre al fichero datasets.py para saber como acceder
a las imagenes en el almacenamiento local, y cémo tratarlas. Dentro de este fichero,
existe una estructura a partir de la linea 21 que especifica al cédigo qué imagenes
se encuentran disponibles. Esta estructura contiene una entrada por cada imagen,
cuyo formato dependera a su vez del formato de almacenamiento de la imagen:

= Una entrada correspondiente a una imagen hiperespectral tendra una forma

tal que:
1 "salinas": {
2 "format": "mat",
3 "image": [
4 "Salinas_corrected.mat",
5 "salinas_corrected",
6 1,
7 "gt": [
8 "Salinas_gt.mat",
9 "salinas_gt",
10 1,
11 "classes": [
12 "Brocoli_green_weeds_1",
13 "Brocoli_green_weeds_2",
14 "Fallow",
15 "Fallow_rough_plow",
16 "Fallow_smooth",
17 "Stubble",
18 "Celery",
19 "Grapes_untrained",
20 "Soil_vinyard_develop",
21 "Corn_senesced_green_weeds",
22 "Lettuce_romaine_4wk",
23 "Lettuce_romaine_bwk",
24 "Lettuce_romaine_6wk",
25 "Lettuce_romaine_7wk",
26 "Vinyard_untrained",
27 "Vinyard_vertical_trellis",
28 1,
29 "segmentation_params": {
30 "segment_size": 50,
31 "m": 25,
32 "error_thr": 300,
33 "max_iterations": 10,
34 }
35,
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A.5. ADQUISICION DE LOS CONJUNTOS DE DATOS EXPERIMENTALES
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21

La primera linea especifica el nombre con el cual identificar la imagen. Sera
lo que se deba indicar al cédigo para que utilice una imagen u otra.

La segunda linea de la entrada indica el formato de la imagen; en este caso,
todas las imagenes hiperespectrales accesibles en la web especificada anterior-
mente se tratan de ficheros .mat.

La informacién requerida para cada imagen se divide en dos ficheros: los datos
de la imagen en si, y la informacién de referencia para cada pixel de la misma.
El campo que comienza en la linea 3 contiene dos entradas que conciernen a
la informacién de la imagen; la primera indica el nombre del fichero con los
datos de la imagen, y la segunda indica un nombre dependiente de la imagen
bajo el cual son accesibles los datos'. El campo de la informacién de referencia
comienza en la linea 7, y sus dos entradas son analogas a las de la informacién
de la imagen en si.

Continuando, en la linea 11 se comienza un nuevo campo que indicara los
nombres de todas y cada una de las categorias identificables en la informa-
cién de referencia de la imagen. El orden de declaracion debe respetar la
numeraciéon con la que se haya compuesto la informacion de referencia; en
este caso, los pixeles marcados con la etiqueta 1 deben ser las muestras de
Brocoli_green_weeds_1, los marcados con la etiqueta 2 deben ser las mues-
tras de Brocoli_green_weeds_2..

En dltimo lugar, el campo que comienza en la linea 29 permite personalizar los
pardmetros con los que ejecutar SLIC, en caso de querer segmentar la imagen
de cara al flujo de clasificacion HSI. La primera entrada indica el tamano
medio de superpixel (S x S), la segunda indica el factor de regularidad o
compacidad (m), la tercera indica el umbral que determina cudndo converge
el algoritmo, y la cuarta establece el maximo de iteraciones permitidas, como
alternativa al umbral.

Una entrada correspondiente a las imagenes multiespectrales experimentales
presenta una forma muy similar a la anterior:

oM. {

"format": "gtiff",

"image": [
"z1_blue.tif",
"z1l_green.tif",
"zl _nir.tif",
"zl _red.tif",
"zl _red_edge.tif",

1,

llgtll: [
"gtv3.raw",

1,

"classes": [
"auga",
"carballo",
"tellados",
"prado",
"asfalto",
"terra",
"pedra",
"cemento",

1Tras leer un fichero .mat, este contendrd multiples entradas identificadas por un nombre, en
un formato clave-valor. Los datos de la imagen se encuentran dentro de uno de estos campos,
cuyo nombre varia de una imagen hiperespectral a otra. Para simplificar la ejecucién del cédigo,
en datasets.py ya se han preconfigurado varias imagenes hiperespectrales, de modo que no sea
necesario lidiar con este campo.
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22 "vexetacion_ribeira",
23 "eucalipto",

24 "pineiros",

25 1,

26 "segmentation_params": {

27 "segment_size": 800,

28 "m": 40,

29 "error_thr": 200,

30 "max_iterations": 10,
31 }

32},

Las unicas diferencias respecto a las imagenes hiperpespectrales serian relati-
vas a cémo acceder a los ficheros de la imagen.

Ahora, estas imagenes multiespectrales ya no se almacenan en formato .mat,
sino que se tratan de imagenes GeoTIFF. Cada banda de la imagen se en-
cuentra en un fichero diferente, y por ello se especifican tantas entradas como
bandas en el campo que comienza en la linea 3. En cuanto a la informacién
de referencia, esta se almacena en un formato binario, asi que simplemente es
necesario indicar el nombre del fichero bajo el que se puede encontrar.

Para simplificar la ejecuciéon del cdédigo experimental, el fichero datasets.py ya
incluye de partida la configuracion necesaria para leer y tratar:

s Iméagenes hiperespectrales: Indian Pines, Pavia Centre, Pavia University,
Salinas.

» ImAgenes multiespectrales: Rio Oitavén (z1), Riachuelo Ermidas (22), Em-
balse Eiras (embalse).

Ahora bien, la web de la cual se pueden adquirir las imagenes hiperespectrales
(http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php/Hyperspectral_Remote_Sensing_S
cenes) contiene algunos ejemplos més. En caso de querer emplearlos, serd necesario
anadir al fichero datasets.py una nueva entrada por cada nueva imagen a probar,
configurandolas segun el formato explicado anteriormente.

En base a la informacion especificada en datasets.py, el cédigo tratard de
leer las imagenes dentro del directorio datasets disponible en la raiz del proyecto.
Dentro de este, serd necesario crear un directorio por cada imagen que se haya
configurado, cuyo nombre deberé corresponderse con el identificador dado para la
imagen en datasets.py. Dentro del directorio, es necesario situar todos los ficheros
de la imagen —tanto sus datos como la informacién de referencia— respetando los
nombres especificados anteriormente.
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B Manual de usuario

A lo largo de este apéndice, se indicardn todas las instrucciones a seguir para
poder replicar cualquier experimento de este trabajo.

Es necesario haber preparado y conseguido lanzar correctamente el contenedor
de Docker que daré acceso al cédigo experimental, junto con todas las dependencias
de software asociadas, asi como haber adquirido alguna imagen multi o hiperespec-
tral que emplear. En caso de no haber completado estas tareas, se recomienda
consultar el Apéndice A antes de proseguir.

B.1. Coémo repetir un experimento

De entre todos los ficheros de cédigo del proyecto, el tinico con el que es necesario
interactuar para repetir un experimento es run_network.py. Este script de Python
se encarga €l solo de:

1. Leer una cierta imagen de entrada, segmentandola en caso de habérselo pedi-
do, y preparando todas las muestras que haya en ella para el flujo de clasifi-
cacion HSI.

2. Entrenar un cierto clasificador sobre la anterior imagen.

3. Probar el desempeno del clasificador una vez entrenado.

Por supuesto, este script admite una gran variedad de opciones para personalizar
el experimento a ejecutar. Estas serian:

= Parametros sobre la imagen:

1. --dataset <valor>: indica la imagen con la que se trabajara durante el
experimento.

Debe corresponderse con el identificador de alguna de las imagenes espe-
cificadas en datasets.py.

2. --segment_dataset | --no_segment_dataset: si se especifica el pri-
mer valor, se segmenta la imagen empleando SLIC y los parametros es-
pecificados para ella en su entrada en datasets.py; en caso contrario,
se trabaja con la imagen a nivel de pixel.

3. ——train_ratio <valor>: ntimero decimal en el rango (0, 1) que indica el
porcentaje de muestras totales de la imagen a dedicar al subconjunto de
entrenamiento del clasificador; por ejemplo, el valor 0.15 se corresponde
con un 15 % de las muestras totales.

El ratio de prueba se determina en base a este, y al valor dado como
ratio de validacion.

56



B.1. COMO REPETIR UN EXPERIMENTO

4. --val_ratio <valor>: ntmero decimal en el rango (0,1) que indica el
porcentaje de muestras totales de la imagen a dedicar al subconjunto de
validacién del clasificador!; por ejemplo, el valor 0.05 se corresponde con
un 5% de las muestras totales.

El ratio de prueba se determina en base a este, y al valor dado como
ratio de entrenamiento.

5. --use_patches | --no_use_patches: si se especifica el primer valor,

cada muestra consistird en un parche sobre la imagen de entrada; en caso
contrario, cada muestra consistira en un unico pixel-vector.
Los esquemas basados en deep learning siempre toman como entrada un
parche; esto sucede incluso con la CNN 2D + RNN, ya que ella misma
extrae el pixel-vector central del parche que se utiliza en la rama RNN.
Por otra parte, SVM trabaja siempre con pixel-vectores.

6. —-patch_size <valor>: ntimero entero que indica la vecindad N a la

hora de generar las muestras.
Por ejemplo, supéngase un valor de 25. En el caso de tomar parches
como muestras, cada uno abarcard 25 x 25 pixeles. En caso de tomar
pixel—vectores como muestras, cada uno consistird en la media espectral
de una region de 25 x 25 pixeles.

7. ——apply_pca | --no_apply_pca: si se especifica el primer valor, se re-
duce la dimensionalidad espectral de la imagen? —niimero de bandas—
empleando el método PCA; en caso contrario, no se altera.

8. -—new_dimensionality <valor>: ndimero entero que indica la cantidad
de bandas a conservar en caso de reducir la dimensionalidad espectral de
la imagen.

» Parametros sobre el clasificador:

1. -—network <valor>:indica el clasificador con el que se trabajard durante
el experimento; el valor indicado debe ser uno de los siguientes:
e SVC: SVM de scikit—learn.
e Accion: CNN 2D.
e Chen: CNN 3D.
e Song: CNN 2D residual.
e Xu: CNN 2D + RNN.

2. --joint | --no_joint: debe especificarse el segundo valor con el clasi-
ficador CNN 2D + RNN, y el primer valor con los demas; es indiferente
para SVM.

3. ——epochs <valor>: numero entero que indica la cantidad de épocas du-
rante las que entrenar un clasificador basado en deep learning; es irrele-
vante para SVM.

4. --batch_size <valor>: nimero entero que indica la cantidad de mues-
tras a suministrar en cada lote.

En los clasificadores basados en deep learning, las muestras se suministran
en lotes tanto en el entrenamiento como en la prueba. En el caso de SVM,
tan solo se suministran en lotes durante la prueba3.

lEste conjunto no se emplea con SVM, ya que el proceso de validacién cruzada se realiza
exclusivamente con los datos del subconjunto de entrenamiento.

2Es algo de especial utilidad con las imagenes hiperespectrales, dado que al contener cientos de
bandas, algunas redes pueden llegar a requerir cantidades gigantes de memoria para ejecutarse.

3El procedimiento de hallar un clasificador SVM consiste en resolver un problema de optimiza-
cién matematica. Por lo tanto, es necesario trabajar al mismo tiempo con toda la informacién de
entrenamiento para tener presentes todas las variables y restricciones del problema.
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5. —-num_workers <valor>: niimero entero que indica la cantidad de pro-
cesos auxiliares que se permiten lanzar en paralelo; sus implicaciones
dependen del clasificador:

e Para SVM, determina el nimero de procesos a emplear para acelerar
el proceso de entrenamiento.

e Para los clasificadores basados en deep learning, determina cuantos
procesos preparan y suministran muestras durante el entrenamiento
y prueba a medida que se soliciten.
Dada la rapidez de las tarjetas graficas para entrenar redes neurona-
les, se recomienda establecer este valor cercano a 4 para mantener la
GPU ocupada en todo momento. En caso de emplear la CPU para
ejecutar las redes neuronales, PyTorch tratara de emplear multiples
hilos para acelerar la ejecucion, asi que el valor 6ptimo de procesos
auxiliares dependera en gran medida de las especificaciones concretas
de la maquina; se recomienda probar diferentes valores hasta encon-
trar aquel que reporte el menor coste por época de entrenamiento.

6. -—device <valor>: identificador que especifica el dispositivo a emplear
para ejecutar los esquemas basados en deep learning:

e Para emplear la CPU, se debe indicar cpu como valor.

e En caso de disponer de una tarjeta grafica con soporte para CUDA y
querer emplearla, se debe indicar el nimero entero que la identifique
dentro del sistema. Este se puede hallar facilmente con el coman-
do nvidia-smi. Por ejemplo, el siguiente sistema dispondria de dos
GPUs NVIDIA Tesla V100S, identificadas por los nimeros 0 y 1:

root@d1fef36062a7:/opt/DeepSuperCNNs# nvidia-smi
Tue Jun 22 10:29:01 2021

NVIDIA-SMI 455.23.05 Driver Version: 455.23.05 CUDA Version: 11.1

| |
| + +
| GPU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pur:Usage/Capl Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | | MIG M. |
| + + |
| 0 Tesla V100S-PCI... On | 00000000:3B:00.0 0ff | 0
| N/A 26C PO 23W / 250W | OMiB / 32510MiB | 0% Default |
| | | N/A
| 1 Tesla V100S-PCI... On | 00000000:D8:00.0 Off | 0
| N/A 28C PO 25W / 250W | OMiB / 32510MiB | 0% Default |
| | | N/A

Por defecto, se emplea la primera tarjeta gréfica conectada al equipo
en caso de no haber ninguna, la CPU.

©

Estos serian todos los argumentos que el script principal podria recibir e inter-
pretar.

Para proceder a ejecutar el codigo experimental, se debe cargar en primer lugar
el entorno de Python con todos sus paquetes, mediante el comando:

source /opt/conda/bin/activate

Y ahora ya se podria lanzar a ejecucion el script run_network.py con todas las
opciones deseadas. Por ejemplo:

python run_network.py \
--dataset "z1" \
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--segment_dataset \
--train_ratio 0.15 \
--val_ratio 0.05 \
--use_patches \
--patch_size 25 \
--network "Accion" \
--joint \

--epochs 100 \
--batch_size 128 \
--num_workers 4

A medida que progrese el experimento, se iran mostrando por pantalla tanto su
avance, como las diferentes métricas experimentales que se vayan recogiendo.

En dltimo lugar, cabe destacar que la implementacién de SLIC paralelizada en
OpenMP escoge por si misma el nimero 6ptimo de hilos a emplear en funcién de las
especificaciones de la maquina sobre la que se ejecute. Aun asi, si se desea emplear
un ntmero concreto de hilos, es posible limitar el niimero de colaboradores si, antes
de lanzar el script principal, se configura la siguiente variable de entorno:

export OMP_NUM_THREADS=16

Por ejemplo, el anterior comando limitaria el uso de hilos a un méaximo de 16.
De todos modos, es necesario tener presente que esta opcion afecta a absolutamente
todo cédigo de OpenMP que se ejecute de aqui en adelante, por lo que podria
llegar a limitar también el ntimero de hilos utilizados por PyTorch. Esto puede ser
de relevancia, por ejemplo, en caso de querer entrenar las redes neuronales con la

CPU.

B.2. Problemas de ejecucién comunes

A continuacién, se recogen algunos problemas comunes que pueden surgir du-
rante la ejecucién del codigo experimental:

= Con SVM es necesario especificar el argumento —-no_use_patches dado que
es un clasificador que trabaja a nivel de pixel-vector. Los esquemas basados en
deep learning trabajan con parches, por lo que debe especificarse el argumento
--use_patches.

Si no se cumplen estas condiciones, el cédigo reportard una excepciéon en
tiempo de ejecucién sobre que la dimensionalidad de las muestras extraidas
de la imagen no es la esperada:

Traceback (most recent call last):
File "/opt/DeepSuperCNNs/run_network.py", line 139, in <module>
networks.train(network, data_loader, dataset, hyperparams)
File "/opt/DeepSuperCNNs/networks.py", line 1311, in train
output = network(samples)
File "/opt/conda/lib/python3.8/site-packages/torch/nn/modules/ (...)
result = self.forward(*input, **kwargs)
File "/opt/DeepSuperCNNs/networks.py", line 129, in forward
tensor = tensor.permute(0, 3, 1, 2)
RuntimeError: number of dims don't match in permute

= El tnico clasificador de deep learning que funciona con el argumento --no_joint
es la CNN 2D + RNN. Para las demds redes neuronales se debe especificar el
argumento --joint.
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Si no se cumplen estas condiciones, el cddigo podra reportar una excepciéon
en tiempo de ejecucion:

Traceback (most recent call last):
File "/opt/DeepSuperCNNs/run_network.py", line 139, in <module>
networks.train(network, data_loader, dataset, hyperparams)
File "/opt/DeepSuperCNNs/networks.py", line 1316, in train
output_spectral, output_spatial, output_joint = network(samples)
ValueError: too many values to unpack (expected 3)

La imagen a emplear durante el experimento debe contener una entrada co-
rrectamente especificada en el fichero datasets.py, tal y como se explica en
el Apéndice A.5 en la pagina 53.

En caso de que no existe una entrada para ella, el c6digo reportard una ex-
cepcién en tiempo de ejecucién sobre que no existe tal imagen:

Traceback (most recent call last):
File "/opt/DeepSuperCNNs/run_network.py", line 90, in <module>
dataset = datasets.Dataset(
File "/opt/DeepSuperCNNs/datasets.py", line 335, in __init__
self.image = self.load_image(name)
File "/opt/DeepSuperCNNs/datasets.py", line 452, in load_image
if AVAIL_DATASETS[name] ["format"] == "mat":
KeyError: 'z3'

Los nombres de los ficheros que componen la imagen a emplear durante el ex-
perimento deben corresponderse con lo especificado en el fichero datasets.py.

En caso de que un fichero no pueda ser encontrado, el codigo reportard una
excepcion en tiempo de ejecucion sobre que no se puede leer algin fichero de
la imagen:

Traceback (most recent call last):
File "/opt/DeepSuperCNNs/run_network.py", line 90, in <module>
dataset = datasets.Dataset(

File "/opt/DeepSuperCNNs/datasets.py", line 338, in __init__
self.gt = self.load_gt (name)

File "/opt/DeepSuperCNNs/datasets.py", line 527, in load_gt
with open(f"datasets/{namel}/{AVAIL_DATASETS ... ", "rb") as input:

FileNotFoundError: [Errno 2] No such file or directory: 'datasets/zl/gtv3.raw'

El ntimero de trabajadores —parametro num_workers— tiene un impacto di-
recto en la cantidad de memoria RAM requerida, ya que cada proceso ird
preparando en su memoria muestras que ir suministrando mas adelante a la
CPU o GPU, a medida que se necesiten.

Por lo tanto, conviene mantener este parametro dentro de unos valores com-
prensibles para evitar alcanzar situaciones de escasez de RAM en el equipo,
que pueden degradar el rendimiento del experimento, o incluso causar que se
congele o cierre.

El anterior parametro también puede dar lugar a otro problema, causado en
este caso por el contenedor de Docker. Los diferentes trabajadores utilizan la
memoria RAM mapeada en /dev/shm para comunicacién, y Docker asigna
un tamano por defecto de 64 MB. Este puede ser insuficiente, sobre todo al
emplear mas de 4 trabajadores. Por lo tanto, en caso de que algin trabajador
reporte durante la ejecucién un error tal que:
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RuntimeError: Dataloader worker (pid 15689) is killed by signal: Bus error. \
It is possible that dataloader's workers are out of shared memory. \
Please try to raise your shared memory limit.

Sera necesario incrementar el tamano de dicha memoria. Para ello, es posible
indicar a Docker el tamano deseado en MB mediante la incorporacién del
siguiente argumento al script launch_container. sh:

--shm-size=1024m \

= Algunos de los clasificadores basados en deep learning adaptan sus parametros
a la imagen a procesar. Si se emplea una imagen hiperespectral con cientos de
bandas, la cantidad de parametros que pueden resultar en algunos clasificado-
res puede ser tal que se agota al completo la memoria disponible, reportandose
un error como el del punto anterior.

Ante estos casos, serd necesario reducir la dimensionalidad espectral de las
iméagenes antes de proceder a la clasificacién, para hacerlas tratables.

En caso de que surja cualquier otro tipo de error durante la ejecucién de un
experimento, se recomienda generar una incidencia en el repositorio del proyecto
(https://github.com/alvrogd/DeepSuperCNNs), que serd atendida en la mayor
brevedad posible.
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