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GLOSARIO

NORMA FROBENIUS: se conoce también como la norma euclidiana, es la norma
de una matriz A de m X n, se define como la raiz cuadrada de la suma de los

cuadrados absolutos de sus elementos,

m n
lalle = > > o
j=1 bmd j=1

También puede ser considerada como una norma vector
lAllr = VAA®

Donde A* es la traspuesta de la matriz conjugada.

NORMA #£,: una norma es una funcién, que se denota como ||. ||, y satisface para

un conjunto de objetos las condiciones de no negatividad, relacion de la

multiplicacion escalar y desigualdad triangular. La norma ¢, es un tipo de norma
definida para vectores que a menudo se denota como ||.[|, . La norma £, se define

como.

Ixll, = (ZW)E

Esta norma satisface las condiciones de no negatividad, relacion de multiplicacion

escalar.

QUASI NORMA #,: se denota como ||.||, es una medida de la cardinalidad
funcional es decir, el nimero de coeficientes distintos de cero en la representacion

dispersa, simplemente cuenta los elementos distintos de cero en un vector.
RELACION SENAL A RUIDO DE PICO (PSNR): el término relacién de pico de

sefial a ruido (PSNR) es una expresion para la relacion entre el valor maximo

posible de potencia de una sefial y la potencia de distorsion de ruido que afecta a
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la calidad de su representacion. Debido a que muchas sefiales tienen un amplio
rango dinamico, (relacion entre los mayores y menores valores posibles de una
cantidad variable) el PSNR es generalmente expresado en términos de la escala

logaritmica en decibelios.

MAX?

PSNR =10 10g10 M—SE

m-1n-1

> UGN - KGN

i= 0

S

1
mn

MSE =

-
I

MAX, = 281

Donde B es el numero de bits y MAX; denota el maximo valor que puede tomar un

pixel en la imagen.

Teniendo en cuenta que mejorar la calidad visual de una imagen digital puede ser
subjetiva ya que varia de persona a persona, se hace necesario establecer
medidas cuantitativas para comparar los efectos de los algoritmos en la mejora de
la calidad de la imagen, es decir, el PSNR es una medida que permite la
comparacion de algoritmos. Los valores tipicos para algoritmos de compresién con
pérdida con una profundidad de color de 8 bits varia entre 30 y 50 dB, siendo

mejor cuanto mayor sea este valor.
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RESUMEN

TITULO: APRENDIZAJE DE DICCIONARIOS PARA TRANSFORMACION DE
IMAGENES ESPECTRALES EN SENALES DISPERSAS APLICADO A SU
RECONSTRUCCION MEDIANTE LA TECNICA DE MUESTREO COMPRESIVO'.

AUTORES: OSCAR ENRIQUE HURTADO CAMACHO, JENNY LILIANA
SANCHEZ RANGEL™.

PALABRAS CLAVE: Aprendizaje de diccionarios, Muestreo compresivo.

DESCRIPCION:

El tratamiento de imagenes espectrales es un area que esta siendo estudiada activamente, sin
embargo la captura de estas imagenes asi como su tratamiento son un gran desafio debido a la
gran cantidad de informacion que contienen. Es por esto que trabajos recientes han aplicado la
teoria de muestreo compresivo (Compressive Sensing - CS) a su tratamiento, por ejemplo en
sistemas para su captura y reconstruccion, debido a que esta teoria afirma que se pueden
recuperar escenas espectrales a partir de un nimero menor de muestras que las requeridas por
esquemas convencionales de sensores basados en el criterio de Nyquist-Shannon. Diversas
aplicaciones del procesamiento de sefiales e imagenes se han dedicado a explotar el concepto de
dispersion de estas en un cierto dominio de transformacién. Existen transformadas analiticas que
permiten la representacién dispersa de una sefial como por ejemplo wavelets, DCT entre otras que
han sido ampliamente utilizadas en los estandares de compresion y que han dado lugar a
novedosas aplicaciones en diversos campos. Estos diccionarios, basados en modelos
matematicos, se caracterizan por una formulacion analitica ademas de una rapida implementacion
implicita, a pesar de esto, existen algunas aplicaciones donde resulta ventajoso entrenar un
diccionario que permita una mayor flexibilidad y una adaptacion a los datos de una sefial
especifica.

Este trabajo de investigacion aborda el problema de encontrar un diccionario o matriz de
transformacion para la representacion dispersa de una imagen hiperespectral por medio del
aprendizaje de diccionarios. Para esto, se propone el desarrollo e implementacidn de algoritmos de
aprendizaje de diccionarios que transformen una imagen hiperespectral en su equivalente dispersa
con el fin de aplicar la técnica de muestreo compresivo y obtener como resultado la reconstruccion
de la imagen original.

" Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e informatica.
Director: Ph.D Henry Arguello Fuentes. Codirectora: Ph.D. (¢) Laura Viviana Galvis Carrefio.
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ABSTRACT

TITLE: SPARSE REPRESENTATION BY DICTIONARY LEARNING FOR
COMPRESSIVE SENSING HYPERSPECTRAL IMAGES'.

AUTHORS: OSCAR ENRIQUE HURTADO CAMACHO, JENNY LILIANA
SANCHEZ RANGEL™".

KEYWORDS: Dictionary learning, Compressive sensing.

DESCRIPTION:

The spectral images treatment is an area that is being actively studied, however these image’s
acquisition and treatment are a major challenge due to the large amount of information on it. For
that reason, recent studies have applied the theory of compressive sensing (CS) for its treatment,
for example in acquisition and reconstruction systems, because this theory asserts that spectral
scenes can be recovered from a small number of samples than those required by conventional
schemes based on the Nyquist-Shannon standard. Several signal and image processing
applications have been dedicated to exploit the sparse concept in a certain transform domain.
There are analytical transformations that allow the sparse representation of a signal such as
wavelets, DCT among others that have been widely used in compression standards and have led to
new applications in diverse fields. These dictionaries, based on mathematical models, are
characterized by an analytical formulation further a quickly implicit implementation, despite this,
there are some applications where it is advantageous to train a dictionary allowing greater flexibility
and adaptability to a specific signal data.

This research addresses the problem of finding a dictionary or transformation matrix to the sparse
representation for a hyperspectral image by dictionary learning. For this, it is proposed the
development and implementation of dictionary learning algorithms to transform a hyperspectral
image into its sparse equivalent in order to apply compressive sensing techniques and reconstruct
the original image.

" Bachelor thesis
** Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Systems and Computing Engineering.
Director: Ph.D. Henry Arguello Fuentes. Co-director: Ph.D.(c) Laura Viviana Galvis Carrefio.
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INTRODUCCION

El tratamiento de imagenes espectrales ha ganado popularidad recientemente,
debido a la gran cantidad de informacion que se puede adquirir mediante la
captura de este tipo de imagenes multidimensionales. Su captura asi como su
tratamiento continta planteando un gran desafio; es por esto que sistemas para su
captura han sido creados [1] y diversos trabajos se desarrollan actualmente en

busqueda de reconstruir la imagen o sefial real [2].

La teoria de muestreo compresivo (Compressive sensing - CS) ha sido aplicada
en estos sistemas de captura, para la reconstruccion de los cubos de datos
espectrales. La teoria de CS, es un nuevo paradigma que va en oposicion al
tradicional teorema de muestreo en el area de procesamiento de sefales [3];
basicamente CS es una técnica de procesamiento de sefiales para adquirir y
comprimir de manera eficiente una sefial que luego puede ser reconstruida
mediante la busqueda de soluciones a un sistema lineal indeterminado [4], y se
caracteriza porque la reconstruccion de esta sefial requiere una cantidad
significativamente menor de muestras de las que se necesitan cuando se usa el
teorema de muestreo de Nyquist-Shannon [3], [5]. Debido a esto, la teoria de CS
se ha posicionado como un nuevo marco para la adquisicion de sefales y disefio
de sensores, lo que ha permitido una gran reduccién en el muestreo y los costos
de computacion tanto para el sensado como la compresion de sefiales que tienen

una representacion dispersa [6].

Uno de los conceptos claves de la teoria de CS, es la dispersion de una sefial, que
establece que la mayoria de la energia de dicha sefial, se encuentra concentrada
en un pequefio grupo de sus componentes [7], [8]. La mayoria de las sefales
naturales tales como sonidos o imagenes no son dispersas por si mismas, sin
embargo se puede encontrar una representacion dispersa en una base o

diccionario apropiados [3], [5]. La teoria de CS se basa en explotar estas
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representaciones dispersas de las sefiales en algin dominio de transformacion
apropiado y la incoherencia de estas muestras en el dominio original de la sefial
[5]. Es por esto que la eleccion de una base o diccionario apropiado que cumpla
estas condiciones es una tarea importante en el campo de CS, para la cual se
puede contar con algunos diccionarios basados en modelos matematicos o por
medio del entrenamiento de un diccionario a partir de un gran conjunto de sefiales

de ejemplo o entrenamiento, lo cual es conocido como aprendizaje de diccionario

[9].

Actualmente en CS los diccionarios basados en modelos matematicos tales como
Wavelet, Fourier y DCT son ampliamente usados debido a que es bien conocido
que proporcionan una representacion dispersa de sefiales e imagenes naturales
[10], [11] estas han sido aplicadas en areas como compresion y eliminacion de
ruido [12], [13]. Los diccionarios basados en modelos mateméticos se caracterizan
por una formulacién analitica y una rapida implementacion implicita, mientras que
el aprendizaje de diccionarios permite una mayor flexibilidad y una adaptacion a
los datos de una sefal especifica [14].

Con este proyecto se busca tratar el problema de encontrar un diccionario o base
apropiado para la representacion dispersa de una imagen espectral a través del
aprendizaje de diccionarios, un enfoque recientemente planteado en la literatura.
Para esto, se propone el desarrollo e implementacibn de algoritmos de
aprendizaje de diccionarios que transformen una imagen espectral en su
equivalente dispersa con el fin de aplicar la técnica de muestreo compresivo y
obtener como resultado la reconstruccion de la imagen original. Ademas de la

comparacion de estos algoritmos, para verificar su rendimiento.
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1. OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GENERAL
Desarrollar e implementar un algoritmo de aprendizaje de diccionarios para
transformacion de imagenes espectrales en sus equivalentes sefiales dispersas y

Su posterior reconstruccion mediante la técnica de muestreo compresivo.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
1. Determinar el modelo matematico para la transformacién de imagenes
espectrales en sefiales dispersas utilizando la técnica de aprendizaje de
diccionarios.
2. Desarrollar e implementar algoritmos para calcular una matriz de
transformacion mediante el aprendizaje de diccionarios que permitan
representar imagenes espectrales en sus correspondientes sefales dispersas
y posteriormente obtener su respectiva reconstruccion.
3. Verificar el rendimiento del modelo propuesto a través de la comparacion
entre los resultados obtenidos mediante el uso de las matrices de
transformacion obtenidas para imagenes espectrales y bases de
representacion comunmente utilizadas.
4. Aplicar y verificar las matrices de transformacion obtenidas dentro de un

sistema de muestreo compresivo de imagenes espectrales.
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2. MARCO TEORICO

2.1 IMAGEN HIPERESPECTRAL

Una imagen hiperespectral es un modelo de la realidad que consiste en medir en
un rango de frecuencias la variacion de radiacion electromagnética que es emitida,
reflejada o absorbida, o lo que es también llamado espectro, de cada posicion
espacial de una escena.

Estas imagenes se capturan por medio de detectores sensibles a un rango de
longitudes de onda del espectro electromagnético, los cuales forman una imagen

tridimensional (x,y, A), es decir, un cubo de datos hiperespectral.

Figura 1. Cubo de datos de una imagen espectral

] @

(b)

1x,y.%)

A
(c)

— B

Fuente: [en linea] http://zeiss-campus.magnet.fsu.edu/tutorials/spectralimaging/

lambdastack/lambdastacktutorialfigurel.jpg

En la figura 1 (a) se puede apreciar la estructura de un cubo de datos
hiperespectral donde x e y representan dos dimensiones espaciales de la escena,
y A representa la dimension espectral o dominio de longitud de onda; I(x,y,A) es
la intensidad de la luz en un punto (x,y), dada la longitud de onda A. En (b) se

muestra una imagen que representa un rango de longitudes de onda del espectro
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electromagnético también conocido como banda espectral, y en (c) se muestran

las diferentes bandas espectrales del cubo organizadas segun A.

Debido a que los elementos quimicos tienen una distribucién caracteristica de la
radiacion electromagnética que emiten, reflejan o absorben a diferentes longitudes
de onda, a lo cual se le conoce como la firma espectral, es posible identificar de
forma Unica a cada uno de ellos, por lo cual se pueden obtener propiedades de los
materiales que componen una escena de una imagen hiperespectral con una alta
resolucion espacial y espectral con mucha mas precisiéon que con imagenes RGB

convencionales [15].

Figura 2. Espectro de un pixel de una imagen hiperespectral.

Imagen hiperespectral Intensidad de la luz para un solo

pixel de laimagen hiperespectral

Grafico de los valores de intensidad de la
luz del pixel contra la longitud de onda
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Fuente: [en linea] www.microimages.com/documentation/T utorials/hyprspec.pdf

modificada por los autores
En la figura 2 se puede apreciar una imagen hiperespectral de la cual se obtienen

valores de la intensidad de la luz para un solo pixel, estos valores de intensidad

pueden graficarse para las diferentes longitudes de onda, dejando ver claramente
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el espectro del pixel, el cual puede ser usado para identificar los materiales

presentes.

Al usarse sensores hiperespectrales en plataformas aerotransportadas o en el
espacio se puede estudiar la superficie de la tierra en gran detalle, pero los
sensores deben tener la capacidad de proveer cientos de bandas espectrales,
dando asi un espectro por pixel a lo largo de la imagen. Esta capacidad de los
sensores permitiria determinar las firmas espectrales de los componentes de la
superficie terrestre a partir de los datos obtenidos [16]. Sin embargo en la mayoria
de los casos las escenas representadas por los pixeles observados en las
imagenes no son homogéneos. Como resultado las firmas espectrales obtenidas
por los sensores en cada pixel estan formadas por una integracion de firmas
espectrales de componentes presentes en la escena. A las firmas espectrales a
las cuales se les puede considerar puras a escala macroscépica son usualmente

llamadas endmembers en la literatura [17].

Es por esto que el aprovechamiento de estas imagenes hiperespectrales de la
superficie terrestre, a pesar de que representa un desafio6 para diversas
aplicaciones en el area de sensado remoto [18], es objeto de estudio de
numerosos trabajos.

Es por lo anterior que, las imagenes hiperespectrales son usadas en diversas
aplicaciones importantes en diferentes areas como por ejemplo en el monitoreo

del medio ambiente [19] o vigilancia, deteccion y clasificacion de sustancias [20].

2.2 MUESTREO COMPRESIVO

El muestreo compresivo (Compressive sensing - CS) es una nueva teoria que
establece que se pueden muestrear sefiales e imagenes con un nimero menor de
muestras que al usar el teorema de Nyquist-Shannon [3], [21]. La teoria de CS se
basa en explotar la dispersion de las sefiales o imagenes en alguna base o

diccionario apropiados para recuperar una sefial de este tipo a partir de pocas
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muestras lineales no adaptativas a través de un proceso de optimizacion [3], [5],
[6], [21].

2.2.1 Propiedad de dispersién. Uno de los conceptos claves de la teoria de CS,
es la dispersiéon de una sefal, que establece que la mayoria de la energia de dicha
sefal en algin dominio se encuentra concentrada en un pequefio grupo de sus
componentes [7], [8]. La mayoria de las sefiales naturales tales como sonidos o
imagenes no son dispersas por si mismas, sin embargo se puede encontrar una

representacion dispersa en una base o diccionario apropiados [3], [5].

La representacion dispersa de una sefial se puede ver como una combinacion
lineal de elementos que pertenecen a una base o diccionario. Estos elementos
generalmente son vectores de norma unitaria llamados &tomos 'y
matematicamente al tener una sefial y e R" se tiene que se puede representar en

un diccionario W = [wq,w,,...,wy] COMO:

N

y=Wx= Z X Wi 1)

k=1

donde N es el tamafio del diccionario. Si N = n y W es de rango completo, se dice
que el diccionario W es una base. Si N > n el diccionario es sobrecompleto y
entonces x no es Unico. El vector x = [x;,x,,...,xy] esta compuesto de k
componentes distintas de cero, donde x; representa la contribucién del atomo W,
a la definicion de la sefial y. La representacion de y en W se dice que es S-

dispersa si es una combinacion lineal de S « n vectores w, de W.
2.2.2 Proceso de muestreo. El proceso de muestreo en la teoria de CS se basa

en adquirir m muestras de la sefial y € R™ en donde generalmente m < n a través

de una matriz @ y se puede expresar matematicamente como i = ®y. El vector y
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puede expresarse en un diccionario o base como una sefal dispersa de la

siguiente manera:

i=PWx = Ax (2)

donde ie R™, ® e R™N y =Wx,y A = dW.

Figura 3. Ejemplo de la representacién matricial de la teoria de muestreo

compresivo.

EEE EEEEE EEEEEElP.{

En la figura 3 se puede observar un ejemplo de la representacién matricial de la

ecuacion (2).

La matriz de muestreo A = ®W en este caso deberia preservar la informacion
importante en la sefal de interés y esto se puede asegurar si la matriz A cumple la
propiedad de isometria restringida (Restricted Isometry Property - RIP) [5].

La propiedad de isometria restringida se define con una constante de isometria §;

de una matriz la cual es el menor valor tal que la siguiente expresion
(1 —89)lxl3 < |Ax3 < (1 + 89)1xl3 (3)

27



se mantiene para todos los vectores x S-dispersos [3], [5].

2.2.3 Reconstruccion. Para la reconstruccion de una sefal a partir del vector de
muestras i e R™ se debe tener en cuenta que dado que m < n, hay infinitas
soluciones x’ que satisfacen la condicién que i = Ax. Para resolver este problema
se puede buscar el vector x mas disperso que cumpla la anterior condicion. Sin
embargo esto llevaria a un problema combinatorio basado en la norma #,, el cual
es en general de la clase de complejidad NP-hard [22]. Es por esto que se usan
algoritmos de optimizacioén que intentan resolver el problema anterior y explotar el
hecho de que la solucion es dispersa, usualmente al minimizar la norma #; sobre
el espacio de la solucion [5]. Estos algoritmos de optimizacion basados en la

norma ¢, intentan resolver el problema dado por

_ . / . I =
X = arg rrjlcllnllx ||; sujeto a Ax' =i (4)

dando los mismos resultados bajo algunas circunstancias que al usar una

minimizacién usando la norma ¢, [5], [21].

En general, en la literatura existen una gran variedad de algoritmos de
reconstruccion para la recuperacion de sefiales dispersas en CS que exhiben
diferentes caracteristicas en términos de complejidad computacional entre los
cuales se encuentran los algoritmos voraces iterativos, algoritmos basados en

minimizacioén no convexa, algoritmos iterativos de Bregman, entre otros [5].

2.2.4 Aplicaciones. Los trabajos en el area de CS han permitido diversas
aplicaciones tales como las basadas en la arquitectura del sistema de adquisicion
de imagenes espectrales basado en apertura codificada de Unica captura (CASSI),

gue captura informacion espectral de una escena utilizando proyecciones
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bidimensionales codificadas y acoge naturalmente el uso de los principios del
muestreo compresivo [23], haciendo posible incursionar en otras areas como
super-resolucion [24], detectores de un solo pixel [25], espectroscopia Raman

[26], entre otras.

En la mayoria de las aplicaciones electronicas para imagenes, las imagenes con
alta resolucion (HR) son preferidas o deseadas y requeridas a menudo. Alta
resolucién significa que la densidad de pixeles dentro de una imagen es alta, y por
lo tanto, estas imagenes de alta resolucién pueden ofrecer mas detalles, lo cual es
critico en diversas aplicaciones. Algunos ejemplos de estas aplicaciones son las
imagenes médicas en la realizacion de un diagndstico correcto, el reconocimiento
de patrones en vision artificial, entre otras.

En el caso de la super-resolucion se pueden encontrar avances teniendo en
cuenta que la resolucion espacial en CASSI depende del detector utilizado; es
decir imagenes de alta resolucién requieren detectores de alta resolucién que
generalmente demandan altos costos. Para abordar este problema es necesario
plantear modelos Opticos que puedan ser tratados por medio de la técnica de

muestreo compresivo [24].

La espectroscopia Raman de imagenes ha sido ampliamente utilizada en el
andlisis de la composicion quimica y la construccién de imagenes espectrales de
compuestos organicos e inorganicos, sin embargo se requieren largos periodos de
tiempo tanto para la adquisicién de datos como para el posterior tratamiento de
imagenes espectrales. Por esta razén se han introducido modificaciones en la
arquitectura optica de espectroscopia Raman, por ejemplo con el uso del CASSI
como aplicacién a la técnica de muestreo compresivo ya que reduce el tiempo de
adquisicién al tiempo que realiza el proceso de deteccion y compresion de las

sefales espectrales subyacentes [26].
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2.3 APRENDIZAJE DE DICCIONARIOS

El aprendizaje de diccionarios es un nuevo y prometedor campo de investigacion
que se enfoca en el desarrollo de innovadores algoritmos para construir
diccionarios que provean representaciones eficientes de diferentes clases de
sefales [27].

Las técnicas de procesado de imagenes comunmente requieren representaciones
significativas que capturen las caracteristicas Utiles de la imagen, por ejemplo,
para una aplicacion de reconocimiento la representacion deberia resaltar
caracteristicas sobresalientes, para eliminacion de ruido la representacion deberia
separar eficientemente la sefial del ruido, y para compresion esta representacion
deberia buscar capturar la mayoria de la imagen con solo unos pocos coeficientes
[14].

La representacion de una sefial involucra el uso de un diccionario el cual es un
conjunto de sefales elementales o atomos usado para descomponer la sefial. Si el
diccionario forma una base entonces la representacion como una combinacion
lineal es Unica. En el caso en que el diccionario tiene mas atomos que las
dimensiones del espacio de la sefial que representa se tiene un diccionario
sobrecompleto el cual provee una ambigtedad en la representacion de la sefal.

Si se considera un diccionario sobrecompleto W = [wy,w,,...,wy] e RV*" en
donde las columnas representan los atomos del diccionario y N > n, existen dos
formas de representar una sefal y e R™ usando este diccionario, las cuales son
mediante los denominados modelos de analisis y de sintesis [11]. La sefal puede
ser representada segun el modelo de andlisis por los productos internos con los

atomos del diccionario

X, =WTy (5)

0 segun el modelo de sintesis como una combinacion lineal de los &tomos.
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y =Wx; (6)

Si se tiene en cuenta el modelo de sintesis cuando el diccionario W es
sobrecompleto se tiene que la representaciébn x; no es Unica, lo cual permite
buscar la representacion mas significativa de la sefial con respecto a una funcion

de costo C(x) [14], y se puede ver como el siguiente problema de minimizacion:

x; = argmin C(x) sujetoa y = Wx (7)
X

Esta funcién de costo, en el caso de buscar diccionarios que obtengan una
representacion dispersa, debe promover la busqueda de un vector disperso y que
contenga un numero pequefio de coeficientes significativos, mientras que el resto
de los coeficientes sea igual o cercano a cero. Estas opciones para la
representacién de sefales (5) y (6), y especificamente el problema (7) han sido
estudiadas extensamente lo que ha llevado al desarrollo de nuevos algoritmos

para el procesamiento de sefiales que utilizan diccionarios sobrecompletos [14].

2.3.1 Aprendizaje de diccionarios para representaciones dispersas. Para la
utilizacién de los anteriores conceptos en diferentes aplicaciones se debe tener en
cuenta el desafio que significa la eleccién de un diccionario apropiado, es por esto
gue una gran variedad de diccionarios han sido desarrollados de acuerdo a las
necesidades, los cuales provienen de dos fuentes, los diccionarios basados en
modelos matematicos, y los diccionarios basados en sefiales de entrenamiento, lo
que es conocido como “aprendizaje de diccionarios” [9], [14]. Entre los diccionarios
basados en modelos matematicos que se utilizan para la representacion dispersa
de sefales se encuentran la transformada de Fourier, la transformada discreta de
coseno (DCT), wavelet, entre otros, debido a que es bien sabido que las sefales

naturales e imagenes son dispersas en ellos [10], [11].
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El problema de aprendizaje de diccionarios para representaciones dispersas
(mediante el uso del modelo de sintesis) es entrenar un diccionario basado en N
seflales de entrenamiento y, lo cual puede ser visto como una matriz Y =
[¥1,¥2, ..., ¥ny] €n donde las columnas representan las sefales de entrenamiento, y

puede ser formulado como:

YVYI}’i)T(IHY — WX||r sujetoa [|x;llog < s Vi (8)

en donde la matriz X contiene en sus columnas el vector de coeficientes para la i-
ésima sefial de entrenamiento [9]. Este problema de optimizacién es combinatorio
y no convexo lo cual dificulta su solucion exacta, pero existen algoritmos que
buscan aproximaciones por medio de minimos locales que lo resuelvan, tales

como el método de direcciones 6ptimas MOD [14], K-SVD [28], entre otros.

El desempefio de estos algoritmos en términos de la calidad de la aproximacion y
la dispersion de los coeficientes de la sefial no depende solamente de la sefial en
si misma, sino también del diccionario obtenido, ademas de que este desempefio
no es el mismo al ser usados para una clase especifica de sefiales Y, ya que
existen diccionarios que es mas probable que lleven a soluciones dispersas que
otros, y esto es lo que busca el aprendizaje de diccionarios, encontrar dichos

diccionarios [27].

2.4 ESTADO DEL ARTE

El muestreo compresivo es una técnica que ha surgido recientemente para el
procesamiento de sefales que sirve para adquirir y comprimir de manera eficiente
una sefal que luego puede ser reconstruida con una cantidad significativamente
menor de muestras de las que se necesitan cuando se usa el teorema de
muestreo de Nyquist-Shannon [3], [5]. Debido a esto la teoria de muestreo

compresivo se ha posicionado como un nuevo marco para la adquisicion de
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sefiales y disefilo de sensores [6]. Dentro de las aplicaciones de la teoria de
muestreo compresivo se encuentran los sistemas de captura de imagenes
hiperespectrales [2], [23], [24], esto debido a la necesidad de superar el desafio
que plantea el procesamiento estas imagenes por la gran cantidad de informacion

gue contienen.

Dentro de la teoria de muestreo compresivo una tarea importante es la eleccion de
un diccionario. Tradicionalmente dentro de la comunidad de procesamiento de
sefiales es muy comun el uso de los diccionarios de Fourier y Wavelet, los cuales
tienen un muy buen desempefio para sefiales unidimensionales, sin embargo
estos diccionarios no son los mas adecuados para representar sefiales naturales
complejas, especialmente de alta dimensionalidad [9], [29]. Es por esto que una
gran variedad de diccionarios han sido desarrollados en respuesta a las

necesidades crecientes.

Los diccionarios pueden emerger de dos formas, ya sea mediante un modelo
matematico de los datos [30]-[36], o por medio del aprendizaje de un diccionario a
partir de datos de entrenamiento [28], [37]-[39]. Los diccionarios del primer tipo se
conocen como diccionarios analiticos, porque se caracterizan por una formulacién
analitica y proporcionan una rapida implementacion implicita. En contraste, los
diccionarios del segundo tipo ofrecen mayor flexibilidad y poseen la capacidad de
adaptarse a los datos de sefales especificas. La principal ventaja de estos
diccionarios entrenados radica en el rendimiento que logran alcanzar al ser

aplicados en diversas areas del procesamiento de sefales [14].

Dentro de la literatura a pesar de que existen diversos métodos que abordan el
problema de representacién dispersa de imagenes de dos dimensiones, el
problema de representacién dispersa de imagenes hiperespectrales ha recibido

poca atencion.
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3. DISENO DE LOS ALGORITMOS

3.1 APRENDIZAJE DE TRANSFORMACIONES PARA SENALES DISPERSAS

El problema de la representacion de un conjunto de sefiales
Y = [y, ¥, ... yn] e RPN en un diccionario de analisis W e R™"™ como un
conjunto de sefiales dispersas X e R™¥ puede verse como el siguiente problema

de minimizacion:
. _ 2 . . .
%}QHWY X||% sujeto a |[x;]|l, <s Vi (9)

Este problema de minimizaciébn es no convexo y muy costoso de resolver en
términos de complejidad computacional. Es por esto que una formulacién
alternativa del problema es usada, la cual es basada en el trabajo de Ravishankar
y Bresler, en la cual se busca que el problema tenga un buen condicionamiento,
evite las soluciones triviales y que busque que el diccionario a obtener sea de
rango completo [10]. Esta formulacién alternativa del problema se muestra a

continuacion:

I)I(l‘iAI,l”WY — X||2 — A2logdet W + p||W||% sujeto a ||x;]l, < s Vi (10)

En donde Y = [y, ¥, .., yy] e RPN W e R™" y Xe R™N, Este problema de
minimizacién puede ser resuelto por medio de dos pasos o etapas. El primer paso
consiste en la codificacion dispersa o la representacion dispersa y el segundo se
encarga de la actualizacion del diccionario.

El algoritmo desarrollado alterna entre estos dos procesos o pasos, lo cual se
puede observar en la figura 4, con el fin de encontrar el diccionario que mejor se

ajuste a las sefiales o imagenes que se quieran representar.
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Figura 4. Diagrama que muestra el proceso iterativo del algoritmo de aprendizaje
de transformaciones para sefales dispersas que lo componen los pasos de

codificacion dispersa y actualizacion del diccionario.

:"> Inicializacién del
Diccionario W°

Codificacion Dispersa,
dispersion s
wi N

N b
iteraciones

Actualizacion del DICCIONARIO
Diccionario W* ENTRENADO W

3.1.1 Codificacion dispersa. En este paso se resuelve el problema de

minimizacién de la ecuacion (10) con W fijo. La norma ¢, en la restriccion de
dispersion se relaja en la norma ¢;. Esta a su vez, se agrega en el problema de
minimizacién como una penalizacién. Por lo que el problema se replantea de la

siguiente forma:

N
min| WY = X|iE+n ) Il CEY
i=1

donde n busca garantizar la dispersion dada por s. La solucion para X, se puede
calcular exactamente por medio de la umbralizacion (thresholding) de la siguiente

manera.

( n n
| (Wy)ij _E ’ (WY)ij = E
X;;i = n n 12
PT YW, -5, WDy <—3 12)
kO, otro
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3.1.2 Actualizacién del diccionario. En este paso se resuelve el siguiente

problema de minimizacion con X fijo:

mui/n||WY—X||12: — AlogdetW + p||W||2 (13)

Este problema se puede resolver usando el método de gradiente conjugado con
backtracking line search [40], pero en la practica, usando valores de paso fijo
también se obtienen buenos resultados. El criterio de terminacion utilizado dentro
del algoritmo de gradiente conjugado es un nimero de iteraciones fijo, esto debido
a gque este método converge generalmente de forma rapida y prob6 ser util para

esta aplicacion.

3.1.3 Resumen. Al evaluar la complejidad computacional del algoritmo se tiene
en cuenta el costo total por iteracion de los pasos de codificacion dispersa y
actualizacion del diccionario, lo cual requiere 0(Nn?) operaciones. En donde N es

el nimero de sefiales de entrada, y n es el tamafio de las sefiales de entrada.

Con base en la formulacion presentada para este algoritmo se planteé el
entrenamiento de un diccionario W a partir de Y = [y,,y,,..,yy] sefales de
entrada con el fin de obtener X = [x,, x5, ..., Xy ] representaciones dispersas de las

mismas en dicho diccionario.

3.2 K-SVD Y OMP

El problema de encontrar una representacién dispersa para un conjunto de
sefiales de entrada mediante un diccionario de sintesis puede verse como el

siguiente problema de minimizacion:

rﬁl/’i)r{lllY — WX||% sujetoallx;llp <s Vi (14)
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En donde W es el diccionario, Y es la matriz de sefiales de entrada, X la matriz de
coeficientes de representacion y s es el maximo nimero de coeficientes diferentes

de cero de cada vector de representacion x;.

Este problema de minimizacion es no convexo y muy costoso en términos de
complejidad computacional de resolver. Es por esto que se desarrollé un algoritmo
basado en los algoritmos K-SVD [28] y Orthogonal Matching Pursuit (OMP) que

trata este problema de minimizacion.

3.2.1 K-SVD. K-SVD es un algoritmo de aprendizaje de diccionarios que permite
la creacion de un diccionario para la representacion dispersa de sefiales.El
algoritmo K-SVD es un método iterativo que alterna entre dos pasos: la
codificacion dispersa que consiste en encontrar los coeficientes de representacion
de las sefiales de entrada basandose en el diccionario actual, y una actualizacion

de los atomos del diccionario para ajustarse a las sefiales de entrada [28].

Para resolver el problema (14 el algoritmo realiza primero el paso de codificacion
dispersa en donde mantiene fijo W para asi buscar la mejor matriz de coeficientes
X que pueda ser encontrada. Dado que encontrar la matriz X 6ptima es imposible,
se puede usar cualquier algoritmo pursuit para aproximar la solucion de este
problema, en este caso se us6 el algoritmo Orthogonal Matching Pursuit (OMP).
Luego se realiza el paso de actualizacién del diccionario en busqueda de uno
mejor, en este proceso se mantiene fija la matriz de coeficientes X, y se actualiza
de a una columna del diccionario cada vez, manteniendo fijas todas las columnas
en el diccionario W a excepcion de una, wy, y los coeficientes que le
corresponden, es decir la k-ésima fila en X, la cual se denota como x%, con el
objetivo de encontrar una nueva columna W, que reduzca el error cuadratico

medio.
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Tabla 1. Descripcion algoritmo K-SVD.

Algoritmo K-SVD

Entradas: Sefiales de entrada Y = [y, y,, ..., yy] € RV

1: Inicializar el diccionario W° ¢ R™X con columnas normalizadas.

2. Asignarj=1
3. repetir
3: Cadificacion dispersa: Usar el algoritmo OMP para obtener los vectores x;

para cada sefial y; aproximando la solucion de:

min|ly; — Wx;||3 sujetoa ||x;llp <s Vi
X

3: Actualizacion del diccionario: Actualizar cada columna k = 1,2, ...,K en wU—1

al:
o Definir el conjunto de sefiales que usa este atomo, d; =
{in<i<N, xk(@) # 0}
o Calcular la matriz de error de representacion general, Ey
Ex=Y- Z d.x).
j#k
o Limitar a Ex al escoger solo las columnas correspondientes a d
para asi obtener ER.
o Aplicar la descomposicion en valores singulares a ER para
obtener EX = UAVT. Luego se actualiza la columna del diccionario con
w, = u,, y el vector de coeficientes con x% = v,A(1,1).
4: Fin repetir

Salida: Diccionario W¥

La Tabla 1 describe el algoritmo K-SVD en detalle.

3.2.2 OMP. Ortogonal Matching Pursuit (OMP) es un algoritmo que busca
encontrar la representacion dispersa, x, de una sefial y, dado un diccionario W

[41]. Este algoritmo construye una aproximacion a través de un proceso iterativo
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en el cual en cada iteracién se calcula la solucién 6ptima local. Esto se hace con el
fin de que esta secuencia de soluciones localmente Optimas conduzcan a la
solucion oOptima global. Esto en general no es el caso pero bajo ciertas
condiciones resulta en la solucion optima. La Tabla 2 describe el algoritmo K-SVD
en detalle.

Tabla 2. Descripcién algoritmo OMP.

Algoritmo OMP

Entradas: Sefial de entrada y, diccionario W, valor limite de error ¢,.
Inicializar k = 0

Asignar la solucion inicial x° = 0

Asignar el residual inicial 1 =y —wx° =y

Asignar el soporte de la solucidn inicial S° = soporte{x°} = @
repetir

Asignar k =k + 1

2
Calcular los errores €(j) = miny ||la;z; — r*7*||_ para todo j usando z; =

af <1/ |yl

5: Encontrar el minimizador de j,, de €(j): Vj & S*71, €(jy) < €(j) y actualizar
St=Sk1u{j,}

5: Calcular x* = argmin,||Wx — y|| sujeto a Soporte{x} = S* .

5: Actualizar el residual como r* = y — Wx*.

6: Hastaque ||[7*|? < ¢,

Salida: Representacion dispersa x*

3.2.3 Resumen. Al evaluar la complejidad computacional del algoritmo se tiene
en cuenta el costo total por iteracion de los algoritmos OMP y K-SVD, lo cual
requiere 0(sNn?) operaciones. En donde s es el nivel de dispersion de la matriz
de coeficientes de representacion, N es el nimero de sefiales de entrada, y n es el

tamano de las sefales de entrada.
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Con base en la formulacion presentada para este algoritmo se planteé el
entrenamiento de un diccionario W a partir deY = [y, y,,..,yny] sefiales de
entrada con el fin de obtener X = [x4, x5, ..., xy] representaciones dispersas de las

mismas en dicho diccionario.
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4. SIMULACIONES Y RESULTADOS

Con base en la formulacion de los algoritmos desarrollada en el capitulo anterior
se planted el entrenamiento de diccionarios para la representacion de imagenes
hiperespectrales de diversas formas tomando en cuenta las limitaciones de cada
uno de los algoritmos. Es por esto que con el fin obtener sefiales de entrada para
los algoritmos que permitieran lidiar con problemas tales como los relacionados
con velocidad de los algoritmos, tamafio de memoria requerido y otros, se tomaron

parches de las imagenes hiperespectrales en las simulaciones realizadas.

Debido a la naturaleza de las imagenes hiperespectrales en las cuales existen tres
dimensiones para representarlas, se pueden escoger diferentes tipos de parches a
partir de una imagen de este tipo. En este trabajo se usan tres tipos de parches de
imagenes hiperespectrales denominados parches bidimensionales,
tridimensionales, y espectral. Los parches bidimensionales consisten en tomar un
tamafio de pixeles predefinido a lo largo de las dimensiones espaciales de cada
una de las bandas espectrales de la imagen hiperespectral. Los parches
tridimensionales son aquellos en los cuales se toman un tamafio de pixeles
predefinido a lo largo de las tres dimensiones de la imagen hiperespectral. Por
ultimo el parche espectral consiste en tomar todos los pixeles a lo largo de la

dimension espectral de un punto fijo en las dimensiones espaciales.

La implementacién de todos los algoritmos se realiz6 en Matlab v.8.0.0.783
(R2012b). Las simulaciones realizadas fueron ejecutadas en un procesador Intel
Core i7-4770 a 3.40 GHz con una memoria RAM de 32 GB, haciendo uso de un

sistema operativo Windows 7 de 64 bits.

Para las pruebas de los algoritmos se usO una seccidbn de una imagen
hiperespectral de la escena Cuprite tomada por el sensor hiperespectral AVIRIS

(Airborne Visible Infrared Imaging Spectrometer)[42], en la cual a su vez cada
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banda espectral se compone del promedio de 4 bandas espectrales adjuntas de la
imagen hiperespectral original de la escena. Esta imagen hiperespectral de prueba

se compone de 64x64x52 pixeles.

Con el fin de comparar los resultados con otras bases de representacion comunes,
se utilizaron las transformadas de coseno discreta (DCT) bidimensional (2D),
Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D. A continuacidbn se presentan resultados numéricos de las

simulaciones realizadas para los algoritmos propuestos.

4.1 APRENDIZAJE DE TRANSFORMACIONES PARA SENALES DISPERSAS
Las simulaciones realizadas con este algoritmo fueron realizadas con parches de
iméagenes hiperespectrales como sefiales de entrenamiento. El algoritmo realiza
128 iteraciones, dentro de las cuales también realiza 128 iteraciones del algoritmo
de gradiente conjugado, en cada paso de actualizacion del diccionario se utiliza un
paso fijo de 1078 El algoritmo se inicializa utilizando como matriz de
transformacion inicial W°, una matriz de transformacion ampliamente conocida, la
transformada DCT 2D.

4.1.1 Parches bidimensionales. Dentro de esta simulacién se extraen parches a
todas las bandas espectrales de la imagen hiperespectral de prueba, los cuales no
se sobreponen, de 8x8 pixeles. Las medias de los parches se restan para el
entrenamiento y luego se suman so6lo para efectos de visualizacion. En este caso
la matriz Y = [y,,y,,...,yy] tiene N = 3584 sefiales de entrenamiento en donde

cada parche se representa como un vector y; paral <i <N.
El problema de la ecuacion (10 se resuelve con los parametros A=pu =1, y un

nivel de dispersion s =13 de las columnas de la matriz de coeficientes de

representacion. El diccionario W se inicializé con una matriz DCT 2D de 64x64.
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Figura 5. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfil RGB. (b) Imagen
hiperespectral obtenida por medio del diccionario entrenado con el algoritmo de
aprendizaje de transformaciones para sefiales dispersas con parches

bidimensionales mapeada a un perfil RGB.

(a) (b)

En la figura 5 (a) se muestra la imagen hiperespectral original usada, en (b) se
muestra la imagen hiperespectral obtenida por medio del diccionario W entrenado,
y se puede observar la similitud entre las mismas. Ademas el desempefio
calculado del algoritmo mediante el PSNR espacial promedio de la imagen
hiperespectral obtenida es de 36.33 dB y el PSNR espectral promedio es de 31.55
dB.

El tiempo de ejecucidon promedio que se obtuvo para la simulacién propuesta con

el algoritmo fue de 71.28 segundos.
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Figura 6. Representacion dispersa de los coeficientes de, (a) la imagen
hiperespectral obtenida mediante el algoritmo de aprendizaje de transformaciones
para sefales dispersas con parches bidimensionales, (b)-(d) la imagen
hiperespectral original representada en DCT 2D, Wavelet Symmlet 2D, y el

producto Kronecker de una base DCT con Wavelet Symmlet 2D respectivamente.
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En la figura 6 (a) se puede apreciar el conteo del nUmero de coeficientes con
determinada magnitud para la representacion de la imagen obtenida a través del
diccionario entrenado. En (b), (c) y (d) se puede observar el conteo de coeficientes
de representacion de la imagen original en el dominio de las transformadas DCT
2D, Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D respectivamente. A partir de esta figura se puede observar que
existen pocos coeficientes de representacion de la imagen de prueba en el
diccionario entrenado que tienen una alta magnitud, y por lo tanto contienen la
mayoria de la energia de la imagen, esto en un nivel superior a los coeficientes de
representacion del resto de las transformadas consideradas.
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Figura 7. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfil RGB que muestra
los puntos P1 y P2 seleccionados, (b) y (c) firma espectral de los puntos P1y P2
de la imagen original y de la obtenida mediante el algoritmo de aprendizaje de

transformaciones para sefiales dispersas con parches bidimensionales.
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En la figura 7 (a) se puede apreciar la imagen hiperespectral original con 2 puntos
aleatorios (P1 y P2) a los cuales se les obtiene la firma espectral. En (b) y (c) se
pueden apreciar las firmas espectrales de la imagen hiperespectral original y la de
la imagen hiperespectral obtenida mediante el diccionario algoritmo entrenado de
los puntos P1 y P2 respectivamente, y se puede observar a partir de la figura que
las firmas espectrales de los dos puntos tomados de la imagen hiperespectral

reconstruida se asemejan a las pertenecientes a la imagen hiperespectral original.
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4.1.2 Parches tridimensionales. Dentro de esta simulacion se extraen parches
de la imagen hiperespectral de prueba que no se sobreponen de 4x4x4 pixeles.
Las medias de los parches se restan para el entrenamiento y luego se suman solo
para efectos de visualizacion. En este caso la matriz Y = [y;,y,, ..., yn] tiene
N = 3584 sefiales de entrenamiento en donde cada parche se representa como un

vectory; paral <i < N.

El problema de la ecuacién (10) se resuelve con los parametros 2 = u = 1.6 X 10°,
y un nivel de dispersion s = 13 de las columnas de la matriz de coeficientes de

representacion. El diccionario W se inicializé con una matriz DCT de 64x64.

Figura 8. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfil RGB. (b) Imagen
hiperespectral obtenida por medio del diccionario entrenado con el algoritmo de
aprendizaje de transformaciones para sefiales dispersas con parches

tridimensionales mapeada a un perfil RGB.

(a) (b)
La figura 8 (a) muestra la imagen hiperespectral original usada, en (b) se muestra

la imagen hiperespectral obtenida por medio del diccionario W entrenado, y se

puede observar la similitud entre las mismas. Ademas el desempefio calculado del
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algoritmo mediante el PSNR espacial promedio de la imagen hiperespectral
obtenida es de 31.79 dB y el PSNR espectral promedio es de 28.32 dB.

El tiempo de ejecucion promedio que se obtuvo para la simulacién propuesta con
el algoritmo fue de 75.74 segundos.

Figura 9. Representacion dispersa de los coeficientes de, (a) la imagen
hiperespectral obtenida mediante el algoritmo de aprendizaje de transformaciones
para sefales dispersas con parches tridimensionales, (b)-(d) la imagen
hiperespectral original representada en DCT 2D, Wavelet Symmlet 2D, y el

producto Kronecker de una base DCT con Wavelet Symmlet 2D respectivamente.
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En la figura 9 (a) se puede apreciar el conteo del nimero de coeficientes con
determinada magnitud para la representacion de la imagen obtenida a través del
diccionario entrenado. En (b), (c) y (d) se puede observar el conteo de coeficientes
de representacion de la imagen original en el dominio de las transformadas DCT
2D, Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D respectivamente. A partir de esta figura se puede observar que
existen pocos coeficientes de representacion de la imagen de prueba en el
diccionario entrenado que tienen una alta magnitud, y por lo tanto contienen la
mayoria de la energia de la imagen, esto en un nivel similar a los coeficientes de

representacion del resto de las transformadas consideradas.
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Figura 10. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfii RGB que
muestra los puntos P1 y P2 seleccionados, (b) y (c) firma espectral de los puntos
P1 y P2 de la imagen original y de la obtenida mediante el algoritmo de
aprendizaje de transformaciones para sefiales dispersas con parches
tridimensionales.
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En la figura 10 (a) se puede apreciar la imagen hiperespectral original con 2
puntos aleatorios (P1 y P2) a los cuales se les obtiene la firma espectral. En (b) y
(c) se puede apreciar las firmas espectrales de la imagen hiperespectral original y
la de la imagen hiperespectral obtenida mediante el diccionario algoritmo
entrenado de los puntos P1 y P2 respectivamente, y se puede observar a partir de
la figura que las firmas espectrales de los dos puntos tomados de la imagen
hiperespectral reconstruida se asemejan, a pesar de algunos errores de

aproximacion, a las pertenecientes a la imagen hiperespectral original.
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4.2 K-SVD Y OMP

Las simulaciones realizadas con este algoritmo fueron realizadas de dos formas:
con parches bidimensionales y tridimensionales de imagenes hiperespectrales
como sefales de entrenamiento, y con parches espectrales de firmas espectrales
de materiales. EI nimero maximo de iteraciones del algoritmo fue establecido en
128. Las dimensiones del diccionario son nx K en donde K =64, y n es el
tamafio de las sefiales de entrenamiento, ademas el diccionario fue inicializado

con las sefales de entrada.

4.2.1 Parches bidimensionales. Dentro de esta simulacion se extraen parches
de la imagen hiperespectral de prueba que no se sobreponen de 8x8 pixeles. Es
por esto que en este caso la matriz Y = [y, y,, ..., yy] tiene N = 3584 sefiales de
entrenamiento en donde cada parche se representa como un vector y; para

1<i <N.

El problema de la ecuacién (14) se resuelve con un nivel de dispersién s = 13 de

las columnas de la matriz de coeficientes de representacion.
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Figura 11. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfii RGB. (b)
Imagen hiperespectral obtenida por medio del diccionario entrenado con el

algoritmo K-SVD y OMP con parches bidimensionales mapeada a un perfil RGB.

(@) (b)

La figura 11 (a) muestra la imagen hiperespectral original usada, en (b) se muestra
la imagen hiperespectral obtenida por medio del diccionario W entrenado, y se
puede observar la similitud entre las mismas. Ademas el desempefio calculado del
algoritmo mediante el PSNR espacial promedio de la imagen hiperespectral
obtenida es de 35.53 dB y el PSNR espectral promedio es de 35.72 dB.

El tiempo de ejecucion promedio que se obtuvo para la simulacién propuesta con

el algoritmo fue de 266.42 segundos.
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Figura 12. Representacion dispersa de los coeficientes de, (a) la imagen
hiperespectral obtenida mediante el algoritmo K-SVD y OMP con parches
bidimensionales, (b)-(d) la imagen hiperespectral original representada en DCT

2D, Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D respectivamente.
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En la figura 12 (a) se puede apreciar el conteo del nimero de coeficientes con
determinada magnitud para la representacion de la imagen obtenida a través del
diccionario entrenado. En (b), (c) y (d) se puede observar el conteo de coeficientes
de representacion de la imagen original en el dominio de las transformadas DCT
2D, Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D respectivamente. A partir de esta figura se puede observar que
existen muchos coeficientes de representacién de la imagen de prueba en el
diccionario entrenado que tienen una alta magnitud, y por lo tanto contienen la
mayoria de la energia de la imagen y son indispensables para su representacion,
lo cual no ocurre en el resto de las transformadas consideradas en donde la

mayoria de la energia de la imagen esta concentrada en muchos menos
coeficientes.
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Figura 13. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfii RGB que
muestra los puntos P1 y P2 seleccionados, (b) y (c) firma espectral de los puntos
P1 y P2 de la imagen original y de la obtenida mediante el algoritmo K-SVD y
OMP con parches bidimensionales.
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En la figura 13 (a) se puede apreciar la imagen hiperespectral original con 2
puntos aleatorios (P1 y P2) a los cuales se les obtiene la firma espectral. En (b) y
(c) se puede apreciar las firmas espectrales de la imagen hiperespectral original y
la de la imagen hiperespectral obtenida mediante el diccionario algoritmo
entrenado de los puntos P1 y P2 respectivamente. A partir de la figura se puede
observar que las firmas espectrales de los dos puntos tomados de la imagen
hiperespectral reconstruida se asemejan, a pesar de algunos errores de

aproximacion, a las pertenecientes a la imagen hiperespectral original.
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4.2.2 Parches tridimensionales. Dentro de esta simulacion se extraen parches
de la imagen hiperespectral de prueba que no se sobreponen de 4x4x4 pixeles. Es
por esto que en este caso la matriz Y = [y,,y,, ..., yy] tiene N = 3584 sefiales de
entrenamiento en donde cada parche se representa como un vector y; para

1<i <N.

El problema de la ecuacién (14) se resuelve con un nivel de dispersion s = 19 de

las columnas de la matriz de coeficientes de representacion.

Figura 14. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfil RGB. (b)
Imagen hiperespectral obtenida por medio del diccionario entrenado con el

algoritmo K-SVD y OMP con parches tridimensionales mapeada a un perfil RGB.

(@) (b)

La figura 14 (a) muestra la imagen hiperespectral original usada, en (b) se muestra
la imagen hiperespectral obtenida por medio del diccionario W entrenado, y se
puede observar la similitud entre las mismas. Ademas el desempefio calculado del
algoritmo mediante el PSNR espacial promedio de la imagen hiperespectral
obtenida es de 37.82 dB y el PSNR espectral promedio es de 37.68 dB.
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El tiempo de ejecucidon promedio que se obtuvo para la simulacién propuesta con
el algoritmo fue de 735.84 segundos.

Figura 15. Representacion dispersa de los coeficientes de, (a) la imagen
hiperespectral obtenida mediante el algoritmo K-SVD y OMP con parches
tridimensionales, (b)-(d) la imagen hiperespectral original representada en DCT
2D, Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D respectivamente.
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En la figura 15 (a) se puede apreciar el conteo del numero de coeficientes con
determinada magnitud para la representacion de la imagen obtenida a través del
diccionario entrenado. En (b), (c) y (d) se puede observar el conteo de coeficientes
de representacion de la imagen original en el dominio de las transformadas DCT
2D, Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D respectivamente. A partir de esta figura se puede observar que
existen muchos coeficientes de representacién de la imagen de prueba en el
diccionario entrenado que tienen una alta magnitud, y por lo tanto contienen la
mayoria de la energia de la imagen y son indispensables para su representacion,
lo cual no ocurre en el resto de las transformadas consideradas en donde la

mayoria de la energia de la imagen esta concentrada en muchos menos
coeficientes.
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Figura 16. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfii RGB que
muestra los puntos P1 y P2 seleccionados, (b) y (c) firma espectral de los puntos
P1 y P2 de la imagen original y de la obtenida mediante el algoritmo K-SVD y
OMP con parches tridimensionales.
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En la figura 16 (a) se puede apreciar la imagen hiperespectral original con 2
puntos aleatorios (P1 y P2) a los cuales se les obtiene la firma espectral. En (b) y
(c) se puede apreciar las firmas espectrales de la imagen hiperespectral original y
la de la imagen hiperespectral obtenida mediante el diccionario algoritmo
entrenado de los puntos P1 y P2 respectivamente. A partir de la figura se puede
observar que las firmas espectrales de los dos puntos tomados de la imagen
hiperespectral reconstruida son muy parecidas a las pertenecientes a la imagen

hiperespectral original.
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4.2.3 Parches espectrales. Esta simulacion se realizé basada en el trabajo de
Chuarong Li et al. [43], en la cual se entrend el diccionario a partir de firmas

espectrales puras promediadas, endmembers, de minerales conocidos.

En la imagen hiperespectral de la escena Cuprite se encuentran identificados
varios endmembers de minerales conocidos [44], para asi entrenar un diccionario
a partir de endmembers como sefales de entrenamiento. Se usaron endmembers
de la libreria espectral del servicio geolégico de los estados unidos (USGS)[45],
gue contiene endmembers de minerales tales como los Sulfatos, los Carbonatos,
arcillas, el grupo de las arcillas de Caolinita, y otros minerales, entre los cuales se
incluyen aquellos que fueron identificados como presentes en la escena Cuprite.
Los endmembers se componen de 1x1x56 pixeles, en donde en cada banda
espectral se compone del promedio de 4 bandas espectrales adjuntas del
endmember original obtenido de la libreria espectral. Para la obtencion de la
representacion dispersa de la imagen hiperespectral de la escena Cuprite en el
diccionario entrenado se utilizé el algoritmo OMP con un nivel de dispersion s =
13.
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Figura 17. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfii RGB. (b)
Imagen hiperespectral obtenida por medio del diccionario entrenado con el

algoritmo K-SVD y OMP con parches espectrales mapeada a un perfil RGB.

(@) (b)

La figura 17 (a) muestra la imagen hiperespectral original usada, en (b) se muestra
la imagen hiperespectral obtenida por medio del diccionario W entrenado, y se
puede observar la similitud entre las mismas. El desempefio del algoritmo
calculado mediante el PSNR espacial promedio de la imagen hiperespectral
obtenida es de 25.96 dB y el PSNR espectral promedio es de 13.41 dB.

El tiempo de ejecucion promedio que se obtuvo para la simulacién propuesta con

el algoritmo fue de 52.75 segundos.
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Figura 18. Representacion dispersa de los coeficientes de, (a) la imagen
hiperespectral obtenida mediante el algoritmo K-SVD y OMP con parches
espectrales, (b)-(d) la imagen hiperespectral original representada en DCT 2D,

Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D respectivamente.
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En la figura 18 (a) se puede apreciar el conteo del numero de coeficientes con
determinada magnitud para la representacion de la imagen obtenida a través del
diccionario entrenado. En (b), (c) y (d) se puede observar el conteo de coeficientes
de representacion de la imagen original en el dominio de las transformadas DCT
2D, Wavelet Symmlet 2D, y el producto Kronecker de una base DCT con Wavelet
Symmlet 2D respectivamente. A partir de esta figura se puede observar que
existen muchos coeficientes de representacion de la imagen de prueba en el
diccionario entrenado que tienen una alta magnitud, y por lo tanto contienen la
mayoria de la energia de la imagen y son indispensables para su representacion,
lo cual no ocurre en el resto de las transformadas consideradas en donde la

mayoria de la energia de la imagen esta concentrada en muchos menos
coeficientes.
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Figura 19. (a) Imagen hiperespectral original mapeada a un perfii RGB que
muestra los puntos P1 y P2 seleccionados, (b) y (c) firma espectral de los puntos
P1 y P2 de la imagen original y de la obtenida mediante el algoritmo K-SVD y
OMP con parches espectrales.
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En la figura 19 (a) se puede apreciar la imagen hiperespectral original con 2
puntos aleatorios (P1 y P2) a los cuales se les obtiene la firma espectral. En (b) y
(c) se puede apreciar las firmas espectrales de la imagen hiperespectral original y
la de la imagen hiperespectral obtenida mediante el diccionario algoritmo
entrenado de los puntos P1 y P2 respectivamente. A partir de la figura se puede
observar que las firmas espectrales de los dos puntos tomados de la imagen
hiperespectral reconstruida son diferentes de las pertenecientes a la imagen

hiperespectral original.
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4.3 COMPARACION DE LOS ALGORITMOS

Los algoritmos anteriormente expuestos fueron ejecutados para diferentes niveles
de dispersion de la matriz de coeficientes de representacion, con el objetivo de
compararlos en términos de desempefio, y de nivel de energia contenida en los
coeficientes de representacién de los diferentes diccionarios obtenidos mediante

los algoritmos y de otras transformadas.

Los pardmetros de las simulaciones realizadas para tal fin se muestran en la tabla
3.

Tabla 3. Parametros de las simulaciones de los algoritmos de aprendizaje de

transformaciones para sefales dispersas y K-SVD y OMP.

Aprendizaje de transformaciones para
) K-SVD & OMP
sefiales dispersas

Parches Parches Parches Parches Parches

bidimensionales

tridimensionales

bidimensionales

tridimensionales

espectrales

128(Actualizacion

de diccionario)

128(Actualizacion

de diccionario)

Iteraciones 128 128 128
128(Proceso 128(Proceso
general) general)
Tamafio de
sefial de
. 8x8=64 Ax4x4=64 8x8=64 4x4x4=64 1x1x56=56
entrenamiento
(n)
A 1 160000 -
M 1 160000 -
K 64 64 56

Tabla 4. Desempeiio de los algoritmos de aprendizaje de transformaciones para
sefiales dispersas para diferentes niveles de dispersion de la matriz de

coeficientes de representacion.
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Aprendizaje de transformaciones para sefiales dispersas

Parches bidimensionales Parches tridimensionales

Nivel de dispersion (s) | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 10% | 20% | 30% | 40% | 50%

Porcentaje energia del
10% de los

o 100 |82,85|75,16|70,34|67,68| 100 | 89,4 |82,03|76,05|72,01

coeficientes del

diccionario

PSNR espacial
) 33,19 | 36,33 39,92 | 42,48 | 45,42 129,39 | 31,79 | 35,75 | 39,15 | 42,14
promedio (dB)

PSNR espectral
} 29,03 | 31,55 | 33,50 | 36,07 | 38,52 | 25,49 | 28,32 | 30,36 | 32,95 | 35,41
promedio (dB)

Tabla 5. Desempefio de los algoritmos K-SVD y OMP para diferentes niveles de

dispersién de la matriz de coeficientes de representacion.

K-SVD Y OMP

Parches bidimensionales Parches tridimensionales Parches espectrales

Nivel de
. . 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 10% | 20% | 30% | 40% | 50% | 10% | 20% | 30% | 40% | 50%
dispersion (s)

Porcentaje energia
del 10% de los
o 100 | 97,20 | 94,73 | 92,15 | 90,01 | 100 | 97,26 | 85,93 | 83,16 | 75,99 | 98,77 | 80,68 | 65,78 | 56,06 | 65
coeficientes del

diccionario

PSNR espacial
. 30,76 | 35,53 | 38,42 | 39,72 | 44,12 | 19,13 | 13,48 | 37,82 | 42,51 | 44,35 | 24,12 | 25,96 | 24,84 | 24,53 | 23,72
promedio (dB)

PSNR espectral

. 32,59 | 35,72 | 38,26 | 40,9 | 43,52 | 8,46 | 6,75 | 37,67 | 39,99 | 40,83 | 12,10 | 13,41 | 14,20 | 17,25 | 17,60
promedio(dB)

El desempefio de los algoritmos se detalla en las tablas 4 y 5 para diferentes
niveles de dispersion de la matriz de coeficientes, en donde se busca que para
esta matriz en cada una de sus columnas se garantice que contenga al menos un
porcentaje de coeficientes entre el 10% y el 50% diferentes de cero. El
desempeio de los algoritmos se mide en este caso mediante el célculo de la
energia contenida en el 10% de los coeficientes de la matriz de coeficientes de
representacion, ademas del PSNR espacial promedio, y el PSNR espectral
promedio de la imagen hiperespectral obtenida. Se realiz6 a su vez el calculo de la

energia contenida en el 10% de los coeficientes de la imagen hiperespectral de
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prueba en el dominio de las transformadas DCT 2D, Wavelet Symmlet 2D, y el
producto Kronecker de una base DCT con Wavelet Symmlet 2D, y se obtuvieron
valores de 73.73%, 78.95% y 39.44% respectivamente.

En estas tablas de las simulaciones realizadas se puede observar que el
desempefio medido de acuerdo a las métricas establecidas del algoritmo K-SVD
con parches bidimensionales tiene un comportamiento superior al del resto de
algoritmos, esto debido a que la matriz de coeficientes de dicho diccionario
entrenado tiene un alto nivel de energia a lo largo de los diferentes niveles de
dispersién de la matriz, y a su vez un alto PSNR espacial promedio, y PSNR

espectral promedio de la imagen hiperespectral obtenida.
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5. CONCLUSIONES

Por medio de la investigacion realizada de los diferentes métodos de aprendizaje
de diccionarios en la literatura, se determind para cada método propuesto en este
trabajo de grado el modelo matematico para la transformacion de imagenes

espectrales en sefiales dispersas.

Partiendo del modelo matemético determinado para cada método se desarrollaron
e implementaron los algoritmos correspondientes, que calculan una matriz de
transformacion para la representacion dispersa de imagenes espectrales, y que
permiten obtener su respectiva reconstruccion mediante el uso de métodos

utilizados en la teoria de muestreo compresivo como el algoritmo OMP.

Se realizd la comparaciéon de los resultados obtenidos al aplicar los diccionarios
entrenados a imagenes espectrales con bases de representacion como DCT,
Wavelet, entre otras, y se encontré que el algoritmo K-SVD con parches
bidimensionales ofrece un buen balance entre la concentracién de la energia de
los coeficientes en los diccionarios entrenados y el valor del PSNR promedio

espacial y espectral con respecto a la imagen original.

El rendimiento obtenido a través del uso de los diccionarios entrenados por medio
de los algoritmos propuestos demuestran su utilidad y un comportamiento
comparable al obtenido tradicionalmente mediante transformaciones analiticas

tradicionales como wavelet y DCT.
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6. RECOMENDACIONES

Para trabajos futuros se recomienda en el desarrollo de algoritmos de aprendizaje
de diccionarios para la representacion dispersa de imagenes espectrales la
optimizacion para el trabajo con sefales de entrenamiento de alta

dimensionalidad, el uso de eficiente de memoria y velocidad.
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