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Resumen
Titulo: Destilado de bases de datos de imdgenes hiperespectrales basado en aprendizaje profundo para la solucién de

problemas de clasificacion E]

Autor: Edinsson Fernando Gutiérrez Palomino

Palabras Clave: Destilacion de base de datos, Imagenes hiperespectrales, Clasificacién, Aprendizaje profundo
Descripcion: El destilado (o condensacion) de bases de datos es una técnica utilizada para reducir la dimensionalidad
de los conjuntos de datos empleados en el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo, que, segin |Yu et al.
(2024), fue inicialmente propuesta por Wang et al.| (2020); pero que sin embargo, a dia de hoy atin tiene limitaciones
para su aplicacién en datos de alta dimensionalidad (Lei and Taol 2024)) en los cuales se incluyen las imdgenes hiper-
espectrales, un tipo de sefial que se caracteriza (entre otras cosas) por proveer informacion a lo largo de una enorme
gama de frecuencias del espectro electromagnético a una escala mayor que la de las imdgenes multiespectrales, lo
que la convierte en la sefial de tipo imagen con mayor dimensionalidad; pero que a pesar de ello es ampliamente
utilizada para resolver diversos problemas de clasificacién de (entre otras cosas) materiales, tipos de suelo, sustancias
y enfermedades, a menudo por medio de clasificadores basados en aprendizaje profundo, los cuales también son co-
nocidos por su alto costo de entrenamiento debido a la enorme cantidad de parametros optimizables que poseen, lo
que dificulta ain mas la tarea de entrenamiento y clasificacién en proyectos con capacidades de computo limitadas. Es
debido a lo anterior que este trabajo investigativo presenta la implementacién de un algoritmo de destilado basado en

el aprendizaje profundo aplicado a imagenes hiperespectrales.

Trabajo de grado

ek

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas en informadtica. Director: Ph.D Henry
Arguello Fuentes.
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Abstract

Title: Dataset distillation for classification of hyperspectral images datasets.
Author: Edinsson Fernando Gutiérrez Palomino ﬁ]
Keywords: Dataset distillation, hyperspectral image, classification, Deep learning.

Description: Dataset distillation (also known as dataset condensation) is a dimensionality reduction technique for
training datasets of deep learning models, first proposed by Wang et al.| (2020), according to |Yu et al.| (2024)). This
technique presents some limitations when applied to high-dimensional data (Lei and Tao} 2024)), these include hypers-
pectral images, a type of signal that provides information across a wider range of frequencies in the electromagnetic
spectrum compared to multispectral images, making them the type of image with the greatest dimensionality. Despi-
te this, they are widely used to solve classification problems of materials, soil types, substances, and diseases, often
using deep learning models. These models are known for consuming significant computational resources due to their
high number of parameters to optimize, making the classification task harder for projects with limited computational
resources. To this end, this research implements an algorithm for hyperspectral image classification dataset distillation

based on deep learning.

Bachelor Thesis

ek

Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informadtica. Director: Ph.D Henry
Arguello Fuentes.
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Introduccion

Las imdgenes hiperespectrales son arreglos de datos constituidos por tres dimensiones: 2 de ellas
espaciales y una espectral (Rodriguez-Pulido et al., 2021)). Dada una escena en especifico, esta
ultima dimensién relaciona la intensidad de luz reflejada en diferentes puntos con determinadas
longitudes (o frecuencias) de la onda incidente. Dicho de otra forma, podemos ver las imagenes
hiperespectrales como un arreglo de firmas espectrales distribuidas espacialmente a lo largo de un
area (Bacca et al., 2023), siendo cada firma espectral, por definicidn, Gnica para cada material y/o
sustancia.

De lo anterior se deduce que la funcién de las imédgenes hiperespectrales es permitir de
manera simultinea la localizacion y la identificacion de los diferentes materiales y sustancias pre-
sentes en una escena determinada, por lo que este tipo de imagenes ha sido ampliamente utilizados
para la solucién de diversos problemas de clasificacion; como lo son por ejemplo el diagnéstico
de enfermedades (B1 and Wang|, 2019)), agricultura de precision (Rodriguez-Pulido et al., [2021)),
control de calidad en productos alimenticios (Rodriguez-Pulido et al., |2021), control y evalua-
cion de desastres naturales (Woo et al., 2021]), etc; esto a través del entrenamiento de modelos de
aprendizaje automatico.

Entre este tipo de modelos, los mas populares son aquellos basados en aprendizaje pro-
fundo, caracteristicos por demandar una cantidad considerablemente grande de muestras de en-
trenamiento a fin de alcanzar un buen resultado en etapa de testeo (Lei and Tao, 2024), lo que

sumado al enorme volumen de datos que ocupan las imadgenes hiperespectrales, resulta en un pro-
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ceso de entrenamiento que demanda una cantidad significativa de capacidad de computo, tiempo
de procesamiento y consumo energético; una situacion que afecta principalmente a proyectos con
capacidades y presupuesto limitado, pero que ademas se seguird dando cada vez mds con el pa-
so del tiempo debido al aumento gradual en los datos de entrenamiento (Lei and Tao, [2024) y la
presion social a las organizaciones que desarrollan inteligencia artificial para que minimicen su
huella de carbono y de agua (Tamburrini, |2022). Debido a esto surge la pregunta ;como lograr
un rendimiento aceptable para modelos de clasificacion de imdgenes hiperespectrales con recursos
limitados?

Una manera de hacerle frente a este problema es la reduccion del volumen de los datos de
entrenamiento, tarea que tradicionalmente se ha realizado por medio de los denominados métodos
de coreset, los cuales consisten en la creacion de un subconjunto de datos de entrenamiento creado
a partir del conjunto de entrenamiento original. Cada método de coreset difiere de otros por la
forma en la que realizan el proceso de seleccion de las muestras a utilizar, algunos de ellos son
coreset aleatorio y el método de kernel herding: con el primero este proceso de seleccion se realiza
por medio de un muestreo aleatorio uniforme y el segundo busca seleccionar aquellas muestras
que minimicen la distancia entre la media del subconjunto seleccionado y la del conjunto com-
pleto (Guo et al., 2022). Al utilizarse un conjunto mas pequefio, el entrenamiento es mas eficiente
computacionalmente hablando, aunque a cambio requiera sacrificar rendimiento en etapa de testeo
debido a la inevitable pérdida de informacion.

Para mitigar esta pérdida de rendimiento en el modelo, recientemente se ha propuesto el

destilado de bases de datos (Lei and Taol 2024)), una alternativa a los tradicionales métodos de



DESTILADO DE IMAGENES HIPERESPECTRALES 13

coreset que plantea un escenario totalmente opuesto al que se presenta al momento de entrenar un
modelo: en lugar de tener unos pesos variables a aprender y un conjunto de datos fijos, se tiene un
modelo con pesos fijos y un conjunto de datos a aprender; en ambos casos buscando obtener un
buen resultado en etapa de prueba. Existen técnicas de destilado de datos de entrenamiento basadas
en coincidencia de meta-modelos, gradientes, trayectoria y distribucion: en el caso de la coinciden-
cia de meta-modelos se busca aprender un conjunto de datos a fin de optimizar la transferibilidad
al conjunto real de determinado modelo clasificador entrenado con dichos datos (Sachdeva and
McAuley, 2023); en el destilado con coincidencia de gradientes se busca que el gradiente de los
datos inducidos por el conjunto aprendido imite el inducido por los datos reales (Lei and Tao,
2024)); el destilado con coincidencia de trayectoria define una trayectoria de entrenamiento que
depende de los pardmetros del modelo clasificador, de modo que lo que se busca con este tipo de
destilado es que la trayectoria de entrenamiento de los datos aprendidos coincida lo maximo posi-
ble con la trayectoria de los datos reales (Sachdeva and McAuleyl, [2023) y por dltimo el destilado
con coincidencia de distribucidén define una funcion embebido que comparte pardmetros con el
modelo clasificador, de manera que lo que se busca es optimizar la diferencia entre la distribucién
de la funcion embebido de los datos reales y aprendidos (Zhao and Bilen 2023). Cémo es de intuir,
con el destilado no se genera un subconjunto de las muestras originales; en su lugar se genera un
conjunto nuevo con datos totalmente sintéticos los cuales condensan informacién relevante de los
datos originales (Yu et al., 2024)).

A pesar de ser una técnica prometedora y novedosa; existen algunas limitaciones al mo-

mento de ser aplicado en datos de alta dimensionalidad (Lei and Tao, 2024)). Este hecho, sumado
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a lo poco 6ptimo que resulta el entrenar un clasificador profundo con imagenes hiperespectrales,
asi como la utilidad practica de este tipo de datos; motivé al presente proyecto a proponer, di-
seflar e implementar un método de destilado de conjuntos de datos de imdgenes hiperespectrales
para el entrenamiento de clasificadores basados en aprendizaje profundo. Para lograrlo se opté por
seguir un enfoque basado en coincidencia de distribucion debido a su superioridad en términos
computacionales con respecto a otros enfoques (Zhao and Bilen, [2023)).

La validacion del método propuesto se realizé entrenando diferentes modelos clasificadores
con los datos aprendidos, el conjunto real completo y con subconjuntos de este obtenidos a través
de métodos de coreset con el fin de estimar su rendimiento en etapa de testeo. Al finalizar los ex-
perimentos se obtuvo un rendimiento medio superior por parte de los datos sintéticos con respecto

a los datos de coreset para la mayoria de los casos de prueba.
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1. Objetivos
Objetivo General
Desarrollar un algoritmo basado en aprendizaje profundo para la destilacién de conjuntos de

datos de imagenes hiperespectrales aplicada a problemas de clasificacion

Objetivos especificos
Implementar redes de aprendizaje profundo para la clasificacién de imagenes hiperespectra-

les

Formular matematicamente la destilacion de bases de datos para la tarea de clasificacion de
imagenes hiperespectrales como un problema de optimizacion empleando redes de aprendi-

zaje profundo

Desarrollar un algoritmo de destilado de bases de datos de imédgenes hiperespectrales para la

tarea de clasificacion

Evaluar el algoritmo disefiado en distintos escenarios; empleando diferentes bases de da-
tos, modelos de aprendizaje profundo y tipos de clasificacion, utilizando métricas como la

precision o el puntaje F1
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2. Clasificacion de imagenes Espectrales

La tarea de clasificacion de imédgenes en general puede agruparse en 3 categorias dependien-
do del formato del conjunto de datos y del problema que se busca resolver: la primera, conocida
como clasificacion subpixel, suave o difusa en la que a cada pixel se le asigna mas de una etiqueta;
la segunda, denominada clasificacion por pixel, dura o nitida en la que a cada pixel individual se le
asigna una Unica etiqueta y por ultimo la clasificacion por textura, contextual, espacial o superre-
solucion donde a cada vecindad de pixeles se le asigna una unica etiqueta (Md. Palash Uddin and
Hossain, [2021)). Para este proyecto son de interés la clasificacion por pixel y por textura.

Esta tarea de determinar el tipo de clasificacion a realizar es de vital importancia ya que in-
fluye directamente en la arquitectura del modelo que deseemos emplear para ello, principalmente
en su entrada, su salida y en los pardmetros que estén conectados a estas. Para el caso en especi-
fico de imdgenes hiperespectrales, existen 3 tipos de modelos que son cominmente usados para
tareas de clasificacion: estdn aquellos basados en nucleo, los cuales buscan llevar los datos a un
espacio de orden mayor para definir en €l una solucion lineal al problema de clasificacién (Camps-
Valls and Bruzzonel [2005); también estan los métodos semi supervisados basados en grafos, estos
plantean la clasificacién como un camino aleatorio en un grafo cuyos vértices son las imdgenes
hiperespectrales, de maneara que sus aristas deben ser optimizadas para asi a partir de un conjunto
de datos etiquetado lograr etiquetar otro que no lo esta (Camps-Valls et al., 2007) y por ultimo se
tienen los métodos basados en aprendizaje profundo (L1 et al., 2019), los cuales han tenido una

enorme acogida en el &mbito de vision por computador; sin embargo, (tal y cémo profundizaremos
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al final de esta seccién) son computacionalmente ineficientes al momento de lidiar con enormes
volimenes de datos (Yu et al., [2024), es debido a esto que el presente proyecto se enfocard en
dichos modelos.
2.1. Modelos de clasificacion de imagenes hiperespectrales basados en aprendizaje profundo
Un modelo de aprendizaje automatico .4y estd formado a grandes rasgos por una secuencia
de capas, las cuales a su vez cuentan con un conjunto asociado de parametros (o pesos) general-
mente optimizables con los cuales se realiza determinada transformacion sobre la salida de la capa
anterior. la cantidad de parametros asociados a una capa asi como la forma en que estos operan
depende del tamafo de su entrada y de la naturaleza misma de la capa, pudiendo ser esta convolu-
cional, pooling, flatten y densa.

2.1.1. Capas convolucionales

Sea Z € R™*%*4 yn cubo de entrada en el que m y a son dimensiones espaciales, d la
cantidad de canales y z; es el i-ésimo mapa de caracteristicas de Z. Si I es la cantidad de filtros en
esta capa convolucional y el j-€simo filtro puede ser caracterizado por los pesos w; y un sesgo b,

la j-ésima salida de la capa convolucional se representa de la siguiente manera

d

i=1
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donde * es la operacion de convolucion y f(-) es una funcién de activacion, esta dltima se usa para

evitar el desvanecimiento del gradiente siendo ReLLU la més usada (Li et al.,[2019):

o(z) = max(0,z). 2)

2.1.2. Capas Pooling

Reducen la informacién redundante en los mapas de caracteristicas, lo que resulta en un
modelo con menos parametros (y por lo tanto mas ligero) y en una mayor abstraccion de las
caracteristicas extraidas.

Supongamos que se tiene una vecindad en un mapa de caracteristicas de tamano de ventana
de p x p denominada S, el trabajo de la capa pooling es mapear S a un valor escalar. Entre los tipos
de capas pooling mas conocidas estan max Pooling, la cual mapea al valor maximo de S y average
pooling, que mapea al valor promedio (Li et al., 2019).

2.1.3. Capas densas

Al final de las capas pooling y convolucionales, las cuales extraen principalmente propie-
dades espaciales de la imagen, el mapa de caracteristicas resultante se suele aplanar (capa flatten)
para convertirlo en un vector y asi poder pasarlo a una serie de capas densas las cuales extraeran

caracteristicas ain mas profundas y abstractas para finalmente realizar la clasificacion. Estas capas
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pueden ser definidas de la siguiente manera (L1 et al., 2019):

~

N =) f(WZ'+b) 3)

N

i=1

donde W son los pesos de la capa, b su sesgo y Z' es el mapa de caracteristicas de entrada.

2.1.4. Entrenamiento de modelos para la clasificacion

La arquitectura de determinado modelo clasificador profundo .#g estd determinada por la
secuencia de capas que lo conforman, pudiendo incluso conectarse capas de diferente naturaleza;
algunas de las arquitecturas mas conocidas son de tipo auto-codificadores apilados, maquinas del
Boltzman apiladas, red neuronal convolucional, red neuronal recurrente, redes generativas adver-
sariales, transformadores, entre otros (Li et al., 2019). Una vez definida la arquitectura de .4, lo
que sigue es realizar el entrenamiento de dicho modelo a fin de que los valores de sus pardmetros se
ajusten a la tarea de clasificacion requerida, para ello se requiere minimamente de 2 elementos: un
conjunto de datos de entrenamiento T = {(x1,y1), (X2,¥2);- -+, (X|¢|,¥|¢|)} que conste de || pares
imagen-etiqueta (con x € R/ yy. € {0,...,c — 1} siendo n el ancho y alto de la imagen, [ la
cantidad de bandas espectrales y ¢ la cantidad de clases) y una funcién de costo Loss (Ao (Xi), i)
coherente con el problema a tratar y que sea diferenciable con respecto a los pesos del modelo
en cada entrada, es decir IV g Loss (o (xi),y:)Vi € {1,...,|7|}. El objetivo del entrenamiento es

encontrar un conjunto de parametros 6 (pesos) con los cuales se minimice la funcion de costo:

. ||
0= argemin Loss(Na(xi),¥i); @)
i=0
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este proceso puede observarse graficamente en la figura|[l]

Figura 1

Proceso de clasificacion con un método basado en aprendizaje profundo

Modelo de red neuronal

No
—>
Y
cubo de datos de entrada ) N 0 (xi)
—nxnxl actualizacion de pesos
X ER
prediccién
>l ;( L(Noy(xi), i)
etiqueta y;
Conjunto de entrenamiento Funcién de pérdida

T
Nota. Esta figura ilustra el proceso de clasificacion por pixel (caso n = 1) y espacial (caso
n € N:n > 1) de una imagen hiper espectral de [ bandas por medio de un modelo de aprendi-
zaje automdtico .y el cual estima una etiqueta .#g(x;). Las imdgenes utilizadas cémo referencia
fueron tomadas del conjunto de datos Indian Pines (Grana et al., 2021)). La etiqueta y ubicacién del
fragmento del conjunto de datos del cual se extrae el cubo de entrada es meramente ilustrativa.

2.1.5. Problemas de rendimiento de los métodos basados en aprendizaje profundo

A pesar de ser bastante usados, los clasificadores profundos no son conocidos por ofrecer
un entrenamiento éptimo. Para ilustrar este hecho analicemos cuantas actualizaciones p se deben
realizar al entrenar un modelo .43 de |0| pardmetros utilizando el ya mencionado conjunto de

entrenamiento 7 dividido en |z|/|B"| lotes, con tamaiio de lote |B*| € (0, ||| NN:

T
pzaIGI%; o)
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donde « es la cantidad de épocas de entrenamiento.

En base a la ecuacion |3] se deduce que la cantidad de actualizaciones es proporcional al
numero de pardmetros del modelo, una cantidad que puede llegar a ser extremadamente alta, para
ejemplificarlo primero hay que tomar en cuenta que al momento de inicializar un modelo la canti-
dad de pardmetros optimizables de la capa de entrada (y por lo tanto también la cantidad total de
pardmetros del modelo) dependen del tamafio del cubo de datos de entrada x; € R”**! (ver figura
[I). Ya habiendo aclarado esto, se tomaron del estado del arte 3 modelos de aprendizaje profundo
como muestra, los cuales son nn, hamida y li (figuras [3] f] y [5| respectivamente) con el fin de re-
gistrar la cantidad de pardmetros optimizables que necesitan para ser entrenados con imdgenes de
103, 145 y 200 bandas espectrales (la misma cantidad de bandas que poseen las imdgenes de las
bases de datos mencionadas en la seccién [5.2)); este registro se llevé a cabo manteniendo fijo el
tamafo de parche n en cada modelo, siendo n = 1 para nn y n = 5 para hamida y i, por lo que
para un mismo modelo solo se varié la cantidad de canales espectrales de entrada. Los registros se
pueden observar en la figura [2, de manera que, por ejemplo, en la figura [2a) se graficé la cantidad
de pardmetros a inicializar con nn manteniendo tamanos de entradade 1 x 1 x 103, 1 x 1 x 145y
1 x 1 x 200 (variando unicamente la cantidad de bandas y no el alto ni ancho de la entrada); de
manera similar los tamafios de entrada a considerar en la figura |2b| (al igual que en la fueron
S5x5x103,5x5x145y5 x5 x200.

En la figura[2]se puede observar como la cantidad de pardmetros en los modelos hamida y li
se cuentan por miles mientras que para el caso del modelo nn se cuentan por decenas de millones;

ademads, esta cantidad presenta una clara tendencia a aumentar a medida que también lo hace la
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Figura 2

Relacion entre la cantidad de bandas y de pardmetros a optimizar en un modelo
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cantidad de bandas espectrales del modelo, haciendo que la necesidad de aprovechar mejor los
recursos computacionales sea mas apremiante en imagenes hiperespectrales que en datos similares
como lo son las imagenes multiespectrales, RGB y en escala de grises.

Si bien es posible reducir la cantidad de pardmetros del modelo para aumentar la eficiencia
computacional del entrenamiento, ya sea modificando sus capas ocultas o disminuyendo el niimero
de bandas, por ejemplo reduciendo las imagenes a sus componentes principales (Md. Palash Uddin
and Hossain, [2021)); asi como se podria jugar con otras variables cémo el tamafio del lote o la
cantidad de épocas; para efectos de este proyecto es de especial relevancia el tamafio del conjunto
de datos |7|.

Una reduccion considerable del conjunto de entrenamiento tiene un riesgo potencial de ge-
nerar un sobre ajuste en los pesos del modelo al momento del entrenamiento, este riesgo ha sido
documentado como «la maldicién de la dimensionalidad> o fendmeno de Hughes (Camps-Valls
and Bruzzone, 20035)); otra desventaja es la pérdida de informacion, lo que conlleva a una dismi-

nucién del rendimiento del modelo en etapa de testeo; aunque, por otro lado dicha reduccién tiene
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Figura 3
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Nota. Se ilustra la arquitectura del modelo nn definido por Audebert et al. (2019), aqui ¢ es la
cantidad de clases y [ el numero de bandas de entrada.

beneficios en términos no solo de rendimiento computacional sino también en términos de alma-

cenamiento y de rapidez de transmision; por lo que la eleccion queda a criterio de las capacidades,

y necesidades de cada proyecto en particular en el que se vaya a realizar la clasificacion.

Tradicionalmente esta reduccidn se ha realizado muestreando un determinado ndmero de

muestras del conjunto original por medio de alguna técnica de seleccion de muestras de entrena-

miento o método de coreset (Guo et al.,|2022)); sin embargo hace algunos afnos surgio una novedosa

técnica llamada «destilado de bases de datos> la cual nos arroja una perspectiva diferente para lle-

var a cabo esta tarea (Le1 and Tao, 2024).
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Figura 4

Modelo hamida
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Nota. Se ilustra la arquitectura del modelo hamida el cual fue propuesto originalmente por Ben Ha-
mida et al.| (2018); este modelo estd compuesto por una capa de entrada seguida de 6 capas con-
volucionales 3D con activacion ReLLU, una capa de aplanamiento y una capa densa de salida. El
numero debajo de cada capa indica la cantidad de mapas de caracteristicas que esta posee.
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Figura 5

Modelo li

A Entrada
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Nota. Se ilustra la arquitectura del modelo 1i el cual fue propuesto originalmente por Li et al.
(2017), dénde CONV 3D 16 y CONV 3D 32 indica una salida cuya primera dimension es de
tamafio 16 y 32 respectivamente. Este modelo consta de dos capas convolucionales 3D con activa-
ciéon ReLLU, la primera de ellas cuenta con un nicleo de tamafio 3 x 3 x 7 y la segunda de 3 x 3 x 3.
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3. Destilado de bases de datos
Se quiere condensar un conjunto de datos de entrenamiento T = {(x1,y1), .-, (¥/7,Y|¢|) } de
| 7| pares imagen-etiqueta en un pequefio conjunto sintético S = {(s1,y1),-- -, (8)s,¥|s)} de tamafio
|S| < || de tal forma que el rendimiento en etapa de testeo que se obtiene al entrenar cierto modelo
g con los datos S sea comparable con el rendimiento obtenido al entrenar con 7 (figura [6), es

decir

B, [0(Nr (0),3)] = Earr, [£ (A (6).3)] ©)

Dénde Py es la distribucion de los datos reales, £ es la funcion de pérdida, [E representa el valor
esperado y 07 6% son los pardmetros de .4 obtenidos al entrenar con 7 y S respectivamente (Zhao
and Bilen, [2023)).

La ecuacion [ puede ser entendida como un problema de aprender a aprender en el que los
parametros 6% son una funcién dependiente de los datos sintéticos S, de manera que podemos darle
solucion minimizando cierta funcion de pérdida relativa al problema del destilado .Z’* a través de
los datos originales 7, por ejemplo, la ecuacién [7] muestra como serfa dicha funcién en un enfoque

de doble optimizacion(Zhao and Bilen, 2023):

§* = argmin 27 (65(S))
’ (7)
subject to 85(S) = argmin.Z5(9).
0

En la actualidad existen diferentes métodos de destilado de conjuntos de datos de entrena-
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Figura 6

Marco de trabajo del destilado de bases de datos de clasificacion de imdgenes hiperespec-
trales
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Nota. adaptado de (2024). Las imégenes utilizadas para representar los diferentes conjun-
tos de datos son meramente ilustrativas.

miento, algunos de los cuales se muestran a continuacion:

3.1. Destilado con coincidencia de gradientes

Es un tipo de destilado con doble optimizacion que busca minimizar la diferencia entre los
gradientes a través de S de la funcién de pérdida .Z con respecto a los parametros 6 del modelo

g y sus equivalentes a través de 7, esto mientras los pardmetros 0 son actualizados:

T—1
§* = argmin Eg,p, zo D (Vo L5 (6,),Ve L7 (6)))
S t=

(8
sujetoa 6,41 + opt-alg 6 (£5(6,),60,M0);



DESTILADO DE IMAGENES HIPERESPECTRALES 28

dénde Py, es la distribucion de los pardmetros de inicializacién, T € 4" es la cantidad de veces
que debemos actualizar S en un solo ciclo del algoritmo, g es la cantidad de épocas en las que se
entrenaran los pesos 6 del modelo .4y en cada ciclo del algoritmo, ng es la tasa de aprendizaje,
opt - alg es un procedimiento de optimizacidn especifico con ¢ pasos y D(-,-) mide el error de la
coincidencia del gradiente.(Zhao and Bilen, [2023)
3.2. Destilado con poda de parametros

Este método inicia con el pre-entrenamiento de N modelos profesores con el conjunto T
durante cierta cantidad de épocas guardando los pesos 0 en cada una de ellas, estos seran los pesos
profesores, posteriormente, en cada paso de destilado k se pueden identificar las siguientes eta-
pas: en la primera, conocida cémo entrenamiento de arquitectura profesor-estudiante, se muestrea
un numero de época i junto con sus respectivos pesos profesores 6; para inicializar el modelo y
posteriormente entrenar el conjunto de datos S por J €pocas, los pardmetros 9,3 7 obtenidos de este
entrenamiento seran conocidos cémo pardmetros estudiantes; en la segunda etapa, conocida cémo
coincidencia de parametros profesor-estudiante, dada una cantidad k de iteraciones para entrenar
los pardmetros profesores, se realiza la vectorizacién de los pardmetros ;7 y 6;, para posterior-
mente hacer una evaluacidon elemento a elemento de la similitud Gl.i_k / éif’j siendo £ un indice, si
esa similitud es menor que cierto umbral €, entonces estos pardmetros se marcan cémo dificiles de

aprender y se procede a realizar la poda de los mismos segutn las siguientes expresiones:

6/, = [éi}b éi%]? 0], )
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6/, = [9i1+k7 91'2+k7 s 0] (10)

6/ =[6},67,...,6" (11)

donde u representa el numero de parametros efectivos restantes; con estos pardmetros podemos
calcular la funcién de pérdida correspondiente a este método:

0/ ! 2

iJ 9i+kH2_

L= ‘— (12)
167 =6/ ll5

finalmente, en la etapa de la generacion de datos destilados optimizados se hace la actualizacion
del conjunto de datos S tomando en cuenta la funcién de pérdida calculada (L1 et al., [2023)).
3.3. Destilado con coincidencia de distribucion

Tanto el destilado con coincidencia de gradientes como el destilado con poda de pardme-
tros tienen algo en comun: una costosisima doble optimizacion, esto debido a que tanto los datos
sintéticos S cémo los parametros 6 son optimizados en algin momento del entrenamiento. Una
alternativa Optima al enfoque planteado en /| fue propuesta por Zhao and Bilen| (2023) y consiste
en lo siguiente: sea x; € R? con i € NN [I,|7|] una imagen de entrada que puede mapearse hacia un
espacio de dimension inferior por medio de un conjunto de funciones paramétricas Yy : R — R
(con d’ < d y siendo ¥ el un conjunto de pardmetros) y ademds sea <7 (-, ®) : @ ~ Q una funcién
de aumento de datos con parametros de aumento aleatorios @ (los cuales siguen una distribucién

de probabilidad Q) la cual fue insertada para afiadir diversidad al problema y asi mitigar el riesgo
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de sobreajuste y el desbalanceo de clases; entonces definimos la media de la distribucién que sigue

la funcién embebido de los datos 7 y S respectivamente como

1 7]
e = Y v (o (xi,0)) (13)
i=1
y
1 |S|
Hs =1 Y s (o (si,)): (14)
i=1

a partir de las cuales se define la funcidn de pérdida del algoritmo de destilado cémo la discrepancia

entre ambas distribuciones, o dicho de otra forma:

argminEy p, ||t —,uSHZ. (15)
S

Esta optimizacion se debe realizar clase por clase y (como es de notar) en ningiin momento
de la misma se optimizan los parametros ¥ de la funcién embebido, sino que mas bien se mues-
trean de acuerdo a una distribucién de probabilidad Py, por lo cual este método es mas eficiente
que aquellos basados en doble optimizacion; sin embargo, hasta ahora no habia sido utilizado en

imagenes hiperespectrales.
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4. Método de destilado propuesto

Debido a la enorme ventaja que tiene el destilado con coincidencia de distribucidn sobre los
otros dos métodos mencionados, este proyecto seguird dicho enfoque para realizar la tarea del des-
tilado de imédgenes hiperespectrales. En este punto es importante denotar, basado en las ecuaciones
y 14} la necesidad de definir una funcién de aumento coherente con nuestro problema.
4.1. Funcion de aumento de datos

Esta funcién de aumento <7 (-, @) se defini6 de tal forma que reciba un vector de pardmetros
aleatorios @ € R" ~ U(0,9, 1,1) (donde r es la cantidad de muestras que se desea generar) y su
salida serd un arreglo de tamafio r + 1 cuyo primer elemento serd la imagen original y el de ellos
seran productos escalares de la misma, de esta forma la funcién de aumento para el conjunto de
datos reales seria

JZf(xi,(l)) = [xi,a)lxi,a)zxi,...,w,xi] (16)

y para los datos destilados

< (8;, ®) = [$;, 1S, D28, . .., 0,Si]; (17)

esta transformacidn tiene un efecto de escalado en la firma espectral (figura[7) que no modifica su

comportamiento de forma brusca.
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Figura 7
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Nota. Se tom6 como muestra una firma real x; seleccionada aleatoriamente del conjunto Indian
Pines (Grana et al., 2021)). La firma en el caso @; = 1 corresponde a la original.

4.2. Algoritmo de destilado propuesto

Ahora que hemos definido la funcién de aumento, es momento de echar un vistazo al pro-
blema de optimizacion definido en la ecuacion Lo primero que hay que denotar al respecto es
que la media no es el tnico estadistico que describe una distribucion, por lo que seria bueno incluir
mas caracteristicas que describan ain mejor diferentes comportamientos propios de los datos, por
ejemplo, existe un fendmeno que es considerado como una enorme fuente de error en el procesa-
miento de imdgenes multiespectrales e hiperespectrales: la variabilidad espectral, es decir, todas
aquellas variaciones existentes en cuanto a forma y escala a nivel espectral para diferentes pixeles

de una misma clase debido a diferencias en la iluminacion, ruido atmosférico, no uniformidad del
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material, etc. (Ariolfo Camacho and Arguello, 2022).

Tomando en cuenta estas consideraciones, proponemos que para una representacion aun
mas fiel a los datos originales seria util tomar en cuenta también la desviacion estandar al momento
de la optimizacion, esto sabiendo ademads que el método de Zhao and Bilen| (2023) fue probado en
imagenes RBG; sin embargo, las imdgenes hiperespectrales tienen un tamafio considerablemente
mas grande y por lo tanto un nimero de grados de libertad mucho mayor.

En base a los cambios anteriormente descritos, definimos la desviacion estandar del espacio

embebido como

1 |7|
Oc = | Ty & (W (31, @) — el (18)
i=1
para los datos reales y
1 Bl 5
o5 = \| o LW (o (51, @)) — ] (19)
\ s &

para los sintéticos, los exponentes en ambas ecuaciones implican una operacion de potencia ele-

mento a elemento. Esto nos lleva al siguiente problema de optimizacion:

minEy.p, ([l1e— psll +lloc — o5l (20)

La solucién a la ecuacion [20] se halla de manera similar al del método propuesto por |[Zhao and
Bilen| (2023): optimizando por K iteraciones y clase por clase por medio de un algoritmo basado
en el descenso del gradiente estocdstico (en este caso se utilizé gradiente descendiente con una tasa

de aprendizaje 1), este proceso se puede visualizar en la figura|8|y ademds estd implementado en
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el algoritmo

Algorithm 1 Algoritmo propuesto para el destilado de imdgenes hiperespectrales

Require: Una inicializacién de S, modelo de red neuronal profunda .4 con parimetros 6 que
contiene el espacio embebido Yy con pardmetros ¥, distribucién de probabilidad Py, funcién de
aumento diferenciable .27, con parametros @ ~ €, cantidad de iteraciones K, tasa de aprendizaje
N y un conjunto real de pares imagen hiper espectral-etiqueta T
fork=0,...,K—1do

Muestrea ¥ ~ Py
inicializar . =0
forc=0,....C—1do
Muestrea los pares de mini lotes Bf ~ S BY ~ Ty parametros de aumento ®, ~ Q para
todas las clases ¢
Calcular Upr = Z{x,y}GBE Yy ("Qf(x7 (1)))/|BZ|
Calcular tigs = Y5 \1eps W (# (s, ®))/|BS|

Calcular o = | /¥ (e yjens [Wo ( (x,0)) — el |BE]
Calcular 0 = | /Y)W (7 (5, 0)) — pps]?/ |BE]

2
Computar .Z + £ + HIJBg —,uBgHz + HGBE — Ops
end for
Actualizar S < S —nVs.Z
end for

Este algoritmo recibe como parte de su entrada el conjunto de datos sintéticos inicializado,
dicha inicializacién generalmente se puede realizar de 2 maneras diferentes: inicializar el conjunto
con ruido o con muestras del conjunto de datos real (inicializaciéon por medio de un conjunto de
coreset). Sea cual sea el camino que optemos para inicializarlo, el conjunto sintético debera seguir

el siguiente formato:

S= {(S170)7(s270)7"'7(SV70)7(SV+17 1)7(sv+27 1),...,(ch_l,C'),(ch,C)}; (21)

doénde c es la cantidad de clases del conjunto de datos T y v es la cantidad de muestras por clase que
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Figura 8

Destilado de imdgenes hiperespectrales con coincidencia de distribucion
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Nota. En esta figura se muestra el proceso de actualizacion de los datos sintéticos para cada clase,

en cada iteracion del algoritmo de destilado se debe hacer este procedimiento para todas las ¢ clases
del conjunto de datos.
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tendrd el conjunto sintético, de manera que el tamaiio del conjunto sintético |S| se puede calcular
de la siguiente manera:

S| = cv. (22)

Adicionalmente se necesita definir la funcién embebido Y, que en efectos practicos es
la salida de alguna capa intermedia de Ny, de manera que el conjunto de parametros ¥ incluird
unicamente a los pardmetros de dicha capa y las anteriores.

Por dltimo, la codificaciéon completa del algoritmo propuesto puede ser consultada en el

siguiente enlace: https://github.com/Edinsson-G/destilado.git.


https://github.com/Edinsson-G/destilado.git
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5. Resultados

5.1. Configuracion en general del método

Se puso en practica el método propuesto utilizando los modelos nn, hamida y li (figuras
Bl Ay [ respectivamente) tomando la salida de la dltima capa oculta de cada modelo (excluyendo
las capas flatten en el caso de hamida y li) como espacio embebido Yy ~ Py, esto debido a que
si escogiéramos alguna capa anterior a ella, solo obtendriamos una representacion parcial de los
datos, mientras que al escoger dicha capa estamos obteniendo una representacion completa (Zhao
and Bilen, 2023)). En cuanto a la distribucion Py con la cual se muestrearan los parametros de dicha

funciodn, esta depende del tipo de capa a la cual pertenece cada parametro ¥; € 9:

2 2
U (— i/ }/H &, (/ }/H §l> , si ¥ pertenece a una capa de convolucién 3D
_ i=0 i=0

Py = (23)

U(— *\Z/B y 7%/[_3 )s si ¥, pertenece a una capa densa

Siendo 7 la cantidad de filtros de entrada, &; la cantidad de elementos que tiene el nicleo convo-
lucional en su i-ésima dimension (para el caso de las capas convolucionales) y 8 la cantidad de
entradas para en el caso de las capas densas.

Adicionalmente a la obtencién de la funcién embebido, los modelos de aprendizaje profun-
do también se utilizaron para realizar validaciones y pruebas que permitieron hacer un seguimiento
a la calidad de los datos sintéticos, para ello fue necesario dividir cada base de datos en 3 partes

diferentes correspondientes al 64 %, 16 % y 20% de las muestras a fin de destinarlas para tareas
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de entrenamiento, validacion y testeo respectivamente (de manera que 7 solo corresponderd a esa
parte que posee el 64 % del total de muestras).

A este conjunto de datos 7 se le aplico el algoritmo [I| con un tamafio de aumento r = 1
y un miximo de K = 1,000 iteraciones con un criterio de parada temprana de 300 iteraciones
consecutivas sin tener una disminucién en la funcién de costo y conservando los datos con los que
se obtuvo la menor pérdida, ademas se utilizé un optimizador de descenso de gradiente estocastico
con un momento de 0.5 y una paciencia de 100 iteraciones consecutivas sin ninguna disminucién
en la funcion de costo antes de disminuir su tasa de aprendizaje 1 a la décima parte de su valor.

Ya habiendo explicado la divisién de los datos para entrenamiento, es momento de hablar
de los datos de validacion. El propdsito de estos es realizar un seguimiento al progreso del algo-
ritmo a lo largo de las iteraciones, este seguimiento se realiza por medio de un entrenamiento del
modelo .4 con una inicializacién de pesos fija cada 10 iteraciones utilizando los datos sintéticos,
al finalizar dicho entrenamiento se le pasan los datos de validacién al modelo entrenado (a modo de
lo que serian los datos de testeo en un entrenamiento tradicional de redes neuronales) para tener un
estimado del progreso que se obtiene a lo largo del destilado. Este entrenamiento no corresponde a
una doble optimizacion puesto que no afecta para nada el resultado del algoritmo |I|ademds de ser
opcional su realizacion puesto que es de cardcter meramente informativo.

Por altimo, tenemos los datos de testeo, estos se usan con el fin de medir la calidad de los
datos sintetizados de la siguiente manera: al finalizar la ejecucion del algoritmo (1] se usan los datos
sintéticos S para entrenar 20 veces el modelo .4 con 20 inicializaciones aleatorias diferentes, y

después de cada entrenamiento se le pasan los datos de testeo al modelo a fin de estimar el valor
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de accuracy-1 alcanzado en cada entrenamiento individual y en dltimas registrar su valor medio
y error estdndar. Este valor medio se compara con el obtenido tras realizar la misma cantidad de
entrenamientos con 7 y subconjuntos de este obtenidos al aplicar los métodos de coreset kernel
herding y seleccion aleatoria clase por clase (puesto que el destilado también se realiza clase por
clase).

Todo este procedimiento se aplicé con diferentes cantidades de muestras por clase v para
cada par modelo-base de datos, aunque los valores exactos de muestras por clase seleccionados
varian segun cada caso para lograr un mejor andlisis de la tendencia del accuracy-1 en etapa de
testeo.

5.2. Bases de datos empleadas

5.2.1. Indian Pines

Tal y como se muestra en la figura[9b] este conjunto cuenta con imédgenes hiperespectrales
de 200 bandas clasificadas en 17 clases diferentes, de las cuales se omiti6 la clase nimero O (nin-
guno) y el resto de clases se re-etiquetaron restandole 1 a su valor para asi quedar con un total de
16 clases etiquetadas entre 0 y 15 (lo mismo aplicé para las otras bases de datos). En la figura[9a]
se muestra una vista previa del cubo de datos completo en su version corregida, del cual se obtu-
vieron un total de 6.512 firmas espectrales de entrenamiento para el modelo nn y 6.400 parches de
5 x5 x 200 para hamida y li los cuales pueden solaparse entre si (o mismo aplica para las otras

bases de datos) (Grana et al., [2021)).
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Figura 9

conjunto Indian Pines

(a) una banda espectral (b) méascara de etiquetas

B3 piedra-acero-torres: 93
edificios-cesped-arboles-caminos: 386
bosques: 1.265

trigo: 205

121 soja limpia: 593

114 soja mintill: 2.455

104 soja notill: 972

9 1avena: 20

81 heno ilerado: 478

7 4 hierba-pasto cortado: 28
61 hierba-arboles: 730

:Ej hierba-pasto: 483

maiz: 237

maiz mintill: 830

maiz notill: 1428
alfalfa: 46
ninguno

20 40 60 80 100120140

Nota. la figura @ fue tomada de Grana et al|(2021) mientras que la figura 9b| fue adaptada de la
misma fuente.

5.2.2. Pavia U

Con la version corregida de este conjunto contamos con 27.275 firmas para entrenar el
modelo nn y 26.670 parches de 5 x 5 x 103 para hamida y li. Cada entrada cuenta con un total de
103 bandas espectrales y estd clasificada en una de las 10 clases que se muestran en la figura [T0b|
de las cuales se ignorard la clase de c6digo 0. En la figura [I(] se puede observar una vista previa

del conjunto de datos (Grana et al.,[2021).

35.2.3. Botswana

Este conjunto contiene 2.079 firmas de entrenamiento para nn, mientras que para li y ha-
mida se utilizaron 2.079 y 2.078 parches de entrenamiento respectivamente, estas muestras estan

clasificadas en 14 diferentes etiquetas que corresponden al tipo de cobertura del suelo en pantanos
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Figura 10

conjunto Pavia U

(a) una banda espectral (b) méscara de etiquetas
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Nota. La figura fue tomada de|Grafia et al. (2021) mientras que la figura [L0b| fue adaptada de
la misma fuente.

estacionales, pantanos ocasionales y bosques mas secos de la parte distal del Delta del Okavango
en Botsuana (o Botswana por su nombre en inglés) (Grana et al., [2021).
5.3. Resultados de simulacion

En la subsecciones siguientes se muestra un resumen de los resultados mas importantes
del algoritmo propuesto, para acceder a los resultados completos se puede consultar el enlace
https://mega.nz/folder/7EoXzB5S#wlK7n31MYFetr3i6Buyblw.

5.3.1. Inicializacion del conjunto sintético

Se hizo una prueba inicial con el fin de determinar la inicializacién que mejor da resultado

en este caso: inicializacién con ruido o con un conjunto de coreset.


https://mega.nz/folder/7EoXzB5S#wlK7n31MYFetr3i6Bwyblw
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Tal y como se muestra en las secciones siguientes, el método de coreset de kernel-herding
(Chen et al., 2010) es superior al método de coreset aleatorio en términos de rendimiento en etapa
de testeo, por lo cual este sera el unico método de coreset que escogeremos para realizar la prueba.
En cuanto a la inicializacion con ruido, se escogié una distribucion de probabilidad U (0, 1) para
generar dichas muestras.

Esta simulacion se realizé aplicando el algoritmo(I]a los datos de entrenamiento de Botswa-
na con el modelo nn para 1, 5 y 10 muestras por clase siguiendo el procedimiento mencionado en
la seccion 5.1} Tal como se puede observar en la figura[I 1] al inicializar con muestras del conjunto
de datos real seleccionadas con el algoritmo de kernel herding se obtiene un resultado conside-
rablemente superior a que si se inicializara con ruido, lo que en primer lugar sugiere que nuestro
problema de optimizacion no es convexo y en segundo lugar significa que esta serd la inicializacion
que se aplicard a todos los experimentos siguientes.

Esta practica de inicializar el conjunto de datos sintéticos con muestras del conjunto real
es muy frecuente en la literatura, de hecho, Zhao and Bilen (2023) inicializan el conjunto con
muestras seleccionadas aleatoriamente (método de coreset aleatorio) afirmando que la discrepancia
entre la distribucion inicial y la final disminuye a medida que aumenta el tamafio del conjunto.

5.3.2. Indian Pines

Al entrenar los 3 modelos de red neuronal anteriormente mencionados con todos los pares
imagen-etiqueta de entrenamiento pertenecientes al conjunto Indian Pines, se obtiene un accuracy-

1 en etapa de testeo de 97,99% 41,3 x 1073; 98,81 % 42,7 x 1072 y 99,04 42,12 x 1073 para
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Figura 11

Comparacion entre inicializacion con ruido e inicializacion con kernel herding
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Nota. Se tomd como muestra para esta figura el conjunto de datos de Botswana con el clasificador
nn. La palabra <herding> en la leyenda de esta imagen indica una inicializacion con ese método
de coreset.

nn, hamida y li respectivamente.

En cuanto a los datos destilados, las simulaciones se realizaron con valores de 1, 5, 20 y
50 muestras por clase con el modelo nn (figura y 1, 10, 20 y 50 muestras por clase para los
modelos hamida y 1i (figuras [I2b] y respectivamente). En la figura [I2] y tabla [I] se observa
como nuestro método supera a los 2 métodos de coreset seleccionados al utilizar los modelos nn 'y

hamida; aunque al utilizar el modelo li esto solo ocurre para los conjuntos sintéticos mas pequeios.
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Figura 12

Resultados para conjuntos destilados y coreset de IndianPines
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Cuadro 1

Desviaciones estindar del rendimiento obtenido con el método

T T
20 40

muestras por clase

T T
20 40

muestras por clase

propuesto para el conjunto de datos Indian Pines

accuracy de testeo

(©l

0.8 1
0.7 4
0.6 4

2l

0.4 4

destilados

—— kernel herding
—— coreset aleatorio

T T T
0 20 40

muestras por clase

Modelo muestras por clase kernel herding  destilados
nn 1 1,6 x1072  8,2x1073
hamida 1 2,14x1073 2,61 x1072
li 1 54x1072  2,67x1072
nn 5 5,08x 1073 7,1x1073
hamida 10 3,83x 1072  2,45x 1072
li 10 7,36 x 1072 6,62 x 1072
nn 20 5,78 1073 6,62 x 1072
hamida 20 3,01 x1072 2,98 x 1072
li 20 1,44 %1072 1,44 x 1072
nn 50 5,08x1073  3,10x 1073
hamida 50 1,93%x 1072 1,79 x 1072
li 50 1,43x1072  9,95x 1073

Nota. Se subrayan las desviaciones estdndar mas pequeiias de cada tamafio de conjunto.

kernel herding y el método
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Un comentario acerca del método de coreset aleatorio es que, si bien es el método que peo-
res resultados da, su rendimiento no es tan bajo como algunos pueden llegar a pensar al ver la
palabra <aleatorio> en su nombre. Lo que no hay que olvidar es que lo que se selecciona aleato-
riamente es un subconjunto de indices a partir de unas muestras reales ya recolectadas. De manera
que, por mds que el muestreo sea aleatorio, no deja de tratarse de un conjunto que contiene mues-
tras reales. De hecho, en teoria, existe la posibilidad de que un subconjunto creado a partir del
método de coreset aleatorio sea exactamente igual a uno creado a partir de kernel herding, e inclu-
so es aun mayor la probabilidad de que estos compartan muestras. Otro factor a tomar en cuenta es
que dicho muestreo aleatorio se realiza clase por clase, lo que genera un balanceo de datos siempre
y cuando exista la cantidad de muestras requeridas para cada clase.

Después de haber aclarado esto, es momento de echar un vistazo mas a fondo de lo que
ocurri6 con la distribucién de la funcién embebido después del destilado, esto tomando en cuenta
que en el algoritmo [I] la optimizacién se realiza sobre la distribucién de la funcién de embebido
(mas no directamente sobre los datos), asi que a fin de visualizar que tanta diferencia hay entre la
distribucién que entr6 al algoritmo (evaluada en los datos de kernel-herding) y la que se obtuvo de
él (con los datos destilados), en la figura[I3] se muestran sus 2 componentes principales junto con
los de la distribucién de la funcién embebido del conjunto real completo, esto para algunas clases
y (cémo es de notar) en el caso de prueba de 10 muestras por clase, en dicha grafica se evidencia
un comportamiento de la distribucion de la funcion embebido de los datos sintéticos totalmente
coherente con sus semejantes de los conjuntos coreset y real.

Para finalizar el analisis de los resultados relacionados con Indian Pines, se selecciond tam-
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Figura 13

Distribucion de la funcion embebido Wy evaluada con los conjuntos de datos relacionados
con Indian Pines.
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Figura 14

Firmas sintéticas contra firmas de kernel herding de Indian Pines.
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bién el caso de prueba de 10 muestras por clase y el clasificador de nn en especifico con el objetivo
de realizar una comparacién similar a la anterior pero esta vez utilizando las firmas sintéticas di-
rectamente. Los resultados se pueden visualizar en la figura 14}

5.3.3. Botswana

Al entrenar los modelos nn, hamida y li con el conjunto real completo se obtienen valores
de accuracy-1 en etapa de testeo de 92,46% 42,04 x 1073; 91,47% +3,6 x 107> y 90,54 % +
2,14 x 1073 respectivamente. En cuanto a los resultados con los datos destilados y de coreset,
estos pueden ser visualizados en la figura [I5]y el cuadro [2] para conjuntos de 1, 5 y 10 muestras
por clase; en este caso se selecciond esta escala debido al que (en comparacion con Indian Pines)

se observé una mayor rapidez de crecimiento del accuracy de testeo en funcion de la cantidad de
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muestras por clase.

En dichos resultados es de notar como nuestro método nuevamente funciona y supera los
métodos de coreset de kernel herding y coreset aleatorio en la mayoria de los casos de prueba,
aunque, en el caso de hamida y li (figuras y respectivamente) esto solo pasa con los

conjuntos mas pequefios.

Figura 15

Resultados para conjuntos destilados y coreset de Botswana
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0.80 0.85 1 0.85

0.75 1 0.80 -

0.80
0.70 o

0.75 1 0.75 A

0.65

accuracy de testeo
accuracy de testeo
accuracy de testeo

—— kernel herding —— kernel herding —— kernel herding

—— coreset aleatorio 0.70 A —— coreset aleatorio 0.70 + —— coreset aleatorio
0.60 - destilados destilados destilados
1 1 1 1 T T T T 1 1 T T T 1 1
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
muestras por clase muestras por clase muestras por clase

Por dltimo y de la misma forma que se hizo con el conjunto de datos de Indian Pines, en la
figura 16 se grafican los componentes principales de la funcién de embebido y en la figura[I7] se
muestra la comparacion entre algunas firmas antes y después del destilado.

5.3.4. PaviaU

Los valores de precision-1 obtenidos al entrenar los modelos nn, hamida y li con las mues-
tras de entrenamiento de Pavia U son 84,36 % 43,75 x 1074, 83,43 % +3,75 x 10~y 84,25% +

2,44 x 10~ respectivamente; mientras que los valores de precisién obtenidos al momento de en-
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Figura 16

49

Distribucion de la funcion embebido Wy evaluada con los conjuntos de datos relacionados

con Botswana.
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Cuadro 2

Desviaciones estandar del rendimiento obtenido con el método kernel herding y el método
propuesto para el conjunto de datos Botswana

método muestras por clase mod.elo )

nn hamida li
kernel herding 1 2,24%1073 2,39x1073 4,04 x 1073
destilado 1 493x1073 1,02x1072 1,81 x 1072
kernel herding 5 6,5x1073 1,96x107%2 3,57x1073
destilado 5 540x1073 1,37x107% 3,60x 1073
kernel herding 10 1,83x 1073 2,36 x1073 4,04 x 1073
destilado 10 473% 1073 5,18x1073 5,83x1073

Nota. Se subrayan las desviaciones estindar mas pequeiias de cada tamafio de conjunto.

trenar con los conjuntos de coreset y destilados pueden visualizarse en la grifica (18| junto con su
respecto error estdndar en el cuadro |3 Es de sefialar que nuevamente nuestro método supera a los
métodos de coreset para la mayoria de los casos de prueba. Adicionalmente, se puede observar un
curioso comportamiento en el método de coreset aleatorio en las figuras y un comporta-
miento que no necesariamente deberia ser extraiio debido a que este método (cémo se infiere por
su nombre) no discrimina entre las muestras mas representativas de las que no lo son.

En la figura[I9]se muestra la distribucién de la funcién embebido yy para los datos reales,
kernel herding y destilados, mientras que la figura 20] muestra una comparacion entre algunas
firmas sintéticas y su respectiva inicializacion de kernel herding.

5.3.5. Importancia experimental de la desviacion estdndar

En el capitulo {4 se dieron argumentos tedricos del por qué deberia tomarse en cuenta la

desviacion estindar de la funcion embebido Yy en la optimizacion de los datos sintéticos S, por
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Figura 17

Firmas sintéticas contra firmas de kernel herding de Botswana.
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Cuadro 3

Desviaciones estandar del rendimiento obtenido con el método kernel herding y el método
propuesto para el conjunto de datos Pavia U

Método muestras por clase mod.elo )

nn hamida li
kernel herding 1 3,21 1072 2,5x 1072 2,45x1072
destilado 1 400x1073 247x1072 2,96 x 1072
kernel herding 10 7,17x1073 8,76 x 1073 8,65x 1073
destilado 10 599%1073 739%x1073 573x1073
kernel herding 20 5,18x1073 1,64x1072 3.84x1073
destilado 20 4,04%x1073 133x10°2 39x1073
kernel herding 50 2,95x1073 6,24x1073 5,23x1073
destilado 50 1,69x1073 6,92x1073 729x%x103

Nota. Se subrayan las desviaciones estandar mas pequefas de cada tamafio de conjunto.

lo cudl se afiadi6 este estadistico en la ecuacidn [20f ddndole igual importancia que el término de
la media; sin embargo, es posible hacer una modificacion a dicha ecuacién con el propdsito de
darle una importancia personalizada, de manera que definimos un término regularizador 6 € [0, 1]
que representard la importancia que se le da a la desviacion estdndar con respecto a la media en el
problema del destilado de imdgenes hiperespectrales, de tal forma que la nueva funcion de pérdida

se define de la siguiente manera:

minEy.p, ((1-8) |z — psl|” + 8|0 — o5]?). (24)

Para poner a prueba la relevancia de dicha variable se destil6 el conjunto de datos de Indian

Pines utilizando el modelo hamida y funcién de pérdida definida en la ecuacion [24|en lugar de la
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Figura 19

Distribucion de la funcion embebido Wy evaluada con los conjuntos de datos relacionados
con Pavia U.
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definida por Esta prueba se realizé para valores de 6 € {0;0,25;0,5;0,75;1} cuyos resultados

pueden visualizarse en la tabla 4l Noétese que en el caso 0 = 0 el problema de optimizacion es el
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Figura 20

Firmas sintéticas contra firmas de kernel herding de Pavia U.
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Nota. estas firmas corresponden al conjunto de entrenamiento del modelo nn.

mismo que propuso |[Zhao and Bilen| (2023) y en el caso 6 = 0,5 la funcién de costo es un factor
escalar de la ecuacién 20 por lo que serian problemas de optimizacion equivalentes.

Habiendo aclarado esto, si tomamos el método propuesto por Zhao and Bilen| (2023 como
referencia, podemos observar que nuestro método (6 =0, 5) lo supera en 3 de los 4 casos de prueba;
sin embargo, la configuraciéon 6 = 0,75 si logré superarlo en todos ellos (incluso con un error
estandar menor) siendo asi la configuracion que mejor dio resultado, mientras que la configuracion

0 = 1 fue el caso opuesto (tal y como era de esperarse).
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Cuadro 4

55

Variacion experimental de la importancia de la desviacion estdndar en la ecuacion

0
1

cantidad de muestras por clase

10

20

50

0 5524%+1,94x1072
0.25 54,98% 42,85 x 1072
0.5 5546%=+3,11x 1072
0.75 55,79% 42,84 x 1072

69,79% +2,89 x 1072
70,28 % + 3,00 x 1072
69,9% 42,93 x 1072
70,3% +2,66 x 102

75,36 % + 3,24 x 1072
74,99% +2,82 x 1072
75,24% +2,81 x 1072
75,75% +£2,55 x 102

1 52,001%4231x 1072

69,22% +2,94 x 1072

74,82% 42,62 x 1072

84.87%+2,22 x 1072
85,12% + 1,83 x 1072
85,2% 41,69 x 102
85,07%+1,43 x 1072
84,52% + 1,67 x 1072

Nota. Se subrayan los mayores valores de precision para cada tamaio del conjunto.

6. Trabajo Futuro

Debido a lo relativamente nuevo que es el método del destilado y a las limitaciones ya

mencionadas en su aplicacion a datos de alta dimensionalidad, ain hay mucho por explorar en

este campo. Por ejemplo, la aplicacion del destilado a problemas inversos, la propuesta de més

algoritmos que aumenten atin mas la diferencia en el rendimiento con respecto a los métodos de

coreset, e incluso problemas de clasificacion en los cuales, para una misma entrada, se obtenga un

arreglo de etiquetas.
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7. Conclusiones

El método propuesto para el destilado de imdgenes hiperespectrales mostr6 un rendimiento
medio superior a los métodos del estado del arte escogidos en la mayoria de los casos de prueba, lo
que significa que el algoritmo aqui propuesto puede generar nuevos datos a partir de los originales
de tal manera que con estos sea posible realizar entrenamientos mas rapidos y eficientes con una
pérdida de rendimiento razonable en etapa de testeo.

Adicionalmente, se dejo en claro la importancia que tiene la desviacion estandar de la fun-
cién embebido en este tipo de métodos, de modo que el darle la importancia adecuada a este
estadistico al momento de la optimizacién ayuda a aumentar el rendimiento medio de los datos en

etapa de testeo y reducir su error estandar.
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