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Resumen

El presente trabajo de tesis doctoral tiene como objetivo comprobar la viabilidad
de la integracién de funcionalidades de aprendizaje automatico en servidores de ma-
pas web. La validacion de esta hipétesis se ha realizado mediante su implementacién
en un prototipo pre-operacional. Esta implementacion ha consistido en el desarrollo
de una plataforma para el mapeo tematico sobre imagenes de teledeteccion de muy
alta resoluciéon mediante aprendizaje supervisado a través de una plataforma web.
Integrando las capacidades de escalabilidad de los modernos algoritmos de aprendi-
zaje automatico y las de los servidores de mapas web, la hipdtesis supera el estado
del arte actual, caracterizado por la separacién de los dos ambitos que requiere la
continua aportacion del experto de teledeteccion en tareas de mapeo tematico in-
tensivo. Mediante esta aportacion, se abre el campo aplicativo referido a la creacion
semi-automatica de mapas tematicos dedicados y a gran escala en diferentes ambitos.
Estos van desde la agricultura hasta la monitorizacion medioambiental, por parte de
usuarios expertos de dichos dominios aplicativos y sin conocimientos especificos sobre
técnicas de teledeteccion. Dicho desarrollo se fundamenta en facilitar la explotacion
de datos de teledeteccién mediante plataformas de aprendizaje automatico de facil
acceso que aumenten las capacidades de analisis de datos, de forma que los campos
aplicativos puedan expandirse. Estas capacidades pueden concretarse en algoritmos
de etiquetado semantico basados en métodos de clasificacion supervisada, de forma
que un mapa tematico pueda ser generado a partir de datos raster adquiridos por
sistemas de teledeteccion y en funciéon de las necesidades del usuario. Para ello, es ne-
cesaria la integracion de capacidades de aprendizaje automatico dentro del servidor
de mapas web, junto con una interfaz sencilla que permita la navegacién geoespacial

y la supervision del aprendizaje. El caracter adaptativo del aprendizaje, junto con
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su integracién en un servidor web, requiere un algoritmo de clasificacién con una
gestion y procesamiento de datos eficiente en términos de tiempo de procesamiento
compatibles con la navegacién web tradicional. Al mismo tiempo, el volumen de da-
tos gestionado por aplicaciones de teledeteccién motiva el traslado de la metodologia

a entornos en la nube bajo el paradigma Big Data.



Abstract

The present thesis aims to test the viability of the integration of machine learning
capabilities into web map servers. The validation of this hypothesis has been carried
out by the development of a pre-operational prototype. The developed prototype is a
platform for thematic mapping by supervised learning from very high resolution re-
mote sensing imagery data through a web platform. This contribution overcomes the
current state of art, characterized by the separation of the two areas, which requires
a continuous involvement of remote sensing experts in thematic mapping intensive
tasks: labour intensive tasks are supplemented by the integration of the scalability ca-
pabilities from machine learning engines and web map servers. With this hypothesis
the application field referred to the semi-automatic creation of large scale thematic
maps can open up different fields, from agriculture to the environmental monitoring
field, to expert users of these applications domains with limited specific knowled-
ge of remote sensing techniques. Semantic tagging algorithms based on supervised
classification methods can be exploited for thematic map creation from raster data
based on user needs. This requires the integration of machine learning capabilities
within web map servers, along with a simple interface that enables navigation and
the monitoring of geospatial learning. The adaptive nature of this learning, along
with its integration into a web server, requires a classification algorithm characteri-
zed by efficient management and processing of data in time scales compatible with
traditional web browsing. At the same time, the volume of data managed by remote
sensing applications motivates the transfer of the developed methodology to cloud

environments under the Big Data paradigm.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Los sistemas de mineria de datos orientados a la Observacion de la Tierra o FO,
de las siglas en inglés Earth Observation, son objeto de continuas investigaciones y
desarrollos por parte de la comunidad cientifica [1-3], como muestra la Figura 1.1.
El volumen de los archivos de datos, a escala de Petabytes, crece a un ritmo de 10
Gigabytes por dia, un contenido al que no se ha accedido en su mayorfa [1].

Los datos raster aeroespaciales, como las imagenes de teledeteccion, son a menudo
dificiles de interpretar, por lo que es necesario crear mapas tematicos que transformen
ese contenido en informacion interpretable por el usuario final. La incertidumbre que
caracteriza este tipo de datos [4] justifica la utilizacién de enfoques probabilisticos
para las tareas de busqueda, modelado y anadlisis, que puedan ayudar en la tarea
de comprension de los datos. A nivel aplicativo, el aprendizaje automatico puede
proporcionar herramientas para la busqueda, el andlisis y la modelizacion, capaces
de enfrentarse a datos de alta complejidad y con un elevado grado de incertidumbre.

El aumento de capacidades para el andlisis de metadatos y contenidos puede su-
poner una potencial expansion del andlisis y explotacion de datos de EO, desde usos
cientificos y profesionales de teledeteccion hasta expertos en tecnologias de aplicacién
en multiples sectores. Los posibles campos de aplicacién del trabajo presentado son
muy diversos, a tenor de los resultados obtenidos en la bisqueda de aplicaciones re-

lacionadas con la teledeteccién dentro de la plataforma Web Of Science de Thomson
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Figura 1.1: Publicaciones por ano registradas en la Web of Science sobre aprendizaje
automatico y web mapping en teledetecciéon

Reuters !

. Entre los resultados obtenidos, se pueden destacar las siguientes cate-
gorias de aplicacion: agricultura, servicios forestales, geologia, hidrologia, detecciéon
de grandes masas de hielo, tipo y uso de la cobertura terrestre, monitorizacién de

mares, océanos y costas, y medicién de parametros meteorologicos.

Todo esto facilita una transicién aplicativa, representada en una evolucion desde
la cartografia web para usuarios ocasionales, hasta la creacién de mapas tematicos
de cobertura basados en las necesidades especificadas interactivamente por expertos
de diferentes dominios.

La base para este tipo de herramientas puede representarse mediante algoritmos
de etiquetado semantico basados en métodos de aprendizaje automatico de clasifi-
cacion supervisada. Idealmente, un mapa tematico puede ser generado a partir de
datos raster y en base a los objetivos especificos del usuario, en lugar de ser mas
genérico y generado por complicados y laboriosos procesos manuales. Alcanzar la

automatizacion de la creacion de un mapa tematico a partir de datos raster requiere

'http://wokinfo.com/
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la integracion de las capacidades de aprendizaje automético dentro del servidor de
mapas. Para ello, se considera la creaciéon de un sistema de clasificacién supervisado,
integrado en una arquitectura servidor web escalable que implemente interfaces sen-
cillas que combinen la navegacién geoespacial y el componente de supervision. Esto
implica un conjunto de consideraciones para que un sistema aplique este concepto:
usabilidad [5], escalabilidad [6] y efectividad [7).

La clasificacion debe poder modelar el entrenamiento para cada caso de uso par-
ticular segin las necesidades propias del usuario en cada momento, lo que requiere la
utilizacion de un modelo algoritmico de caracter adaptativo. Considerando el tiempo
méximo de espera para la descarga de una pagina web en 40 segundos [8], el tiempo
de procesamiento adquiere un caracter mucho mas relevante que en las implementa-
ciones clasicas de aprendizaje automéatico. En éstas, el tiempo de procesamiento no
esta tan condicionado y la duracién de los procesos con resultados aceptables varia
desde pocos minutos a horas [9]. Es por ello que se requiere una gestion y procesa-
miento eficiente de los datos donde la utilizacion de estructuras de indexacién que
agilicen el procesamiento de los datos resulta muy relevante.

Tal y como se comentaba al comienzo de la seccién, con las tecnologias actuales se
pueden obtener imagenes de la Tierra con resolucién métrica, con lo que nos podemos
encontrar con Terabytes o incluso Petabytes de datos. Si se requiere procesar todo
este volumen de datos es necesario trasladar la implementacion a entornos Big Data.
En este aspecto, debido al repetido acceso a los datos en memoria por parte de los
algoritmos de clasificacién, se debe considerar el uso de infraestructuras que permitan

el acceso repetido a memoria.

1.2. Objetivos

El presente trabajo de tesis doctoral tiene como objetivo comprobar la viabili-
dad de la integracién de funcionalidades de aprendizaje automatico en servidores
de mapas web. Integrando las capacidades de escalabilidad de ambos, la hipotesis
supera el estado del arte actual, caracterizado por la separacién de los dos dmbi-
tos que requieren la continua intervencién del experto de teledeteccion en tareas de

mapeo tematico intensivo. Mediante esta hipotesis, se abre el campo aplicativo a la
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posibilidad de creacién de mapas teméticos dedicados en diferentes ambitos, que van
desde la agricultura hasta el campo medioambiental.

La validacion de la hipdtesis presentada se ha realizado mediante su implemen-
tacion en un prototipo pre-operacional. Esta implementacién ha consistido en el
desarrollo de una plataforma para el mapeo de datos tematicos sobre imagenes de
teledeteccién de muy alta resoluciéon mediante aprendizaje supervisado a través de
una plataforma web.

Este objetivo requiere integrar funcionalidades de aprendizaje automatico en ser-
vidores web y habilitar procesos de supervision capaces de modelar la incertidumbre
derivada de la supervision, mediante procesos probabilisticos a través de interfaces
web. Procesar los volimenes de datos tipicos en teledeteccion a través de plataformas
web requiere de sistemas escalables que permitan obtener resultados casi en tiempo
real.

De este modo, se cubren cuatro de las siete “V”-s que definen el paradigma Big
Data [10] volumen, velocidad, variedad, veracidad, validez, veracidad, volatilidad y

valor.

Volumen: analizar datos provenientes del ambito de la teledeteccion, generalmente

grandes volumenes de datos. Abarca la primera parte de la definicion.

Velocidad: relacionada con la cantidad de datos que se generan al dia. En este
concepto se une la velocidad de procesamiento necesaria para procesar grandes
volimenes de datos casi en tiempo real, con el tiempo de espera habitual para

paginas web.

Veracidad: relacionada con la incertidumbre de los datos. Es cubierta por algorit-

mos de clasificacion supervisada desarrollados para ello.

Valor: es el resultado que se desea obtener después de analizar los datos. En este

aspecto, la visualizacion de los mismos puede ayudar a valorar este aspecto.

La visualizacion de los datos contempla la presentacion de los datos de manera
comprensible y accesible [11], en este caso mediante la presentacién en forma de
mapas de los resultados clasificados a través de una interfaz web. Alcanzar este

objetivo requiere el desarrollo e implementacion en diferentes dreas tematicas como
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el aprendizaje automatico, el desarrollo web o la programacion sobre el paradigma

Big Data. Para ello, se han abordado los siguientes objetivos especificos:

= Implementacién eficiente de algoritmo para clasificacién supervisada sobre image-

nes de teledetecciéon de muy alta resolucion.

» Diseno e implementacion de arquitectura para facilitar la accesibilidad del pro-

totipo mediante plataforma web.

= Creacién de una interfaz de usuario que permita la configuracion de los algorit-
mos implementados, con cierto grado; y la seleccion de datos para el modelado

de los mismos.

= Estudio de aproximacién del objetivo principal al andlisis de grandes voliimenes

de datos en entornos Big Data.

= Evaluar el sistema mediante resultados cuantitativos, sobre el rendimiento de

la clasificacién y sobre el tiempo de procesamiento.

= Desarrollo de una plataforma para la creacién de mapas de validaciéon basada
en datos abiertos open data, con los que evaluar el sistema en términos de

rendimiento de clasificacion.
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Figura 1.2: Imagen resumen sobre los resultados obtenidos en la tesis. El sistema de
mapeo tematico via web desarrollado es evaluado sobre 5 zonas diferentes.



Capitulo 2

Fundamentos del aprendizaje

automatico

En este capitulo se realiza una breve descripcién de los fundamentos del apren-
dizaje automatico, con el fin de establecer los criterios principales de este trabajo y
facilitar la comprensiéon del documento. Se ha considerado conveniente incluir dife-
rentes aspectos que complementan el trabajo desarrollado, desde la caracterizacién
de los datos hasta las metodologias para hacer frente al procesamiento de grandes

volumenes de datos.

2.1. Descubrimiento de conocimiento en bases de

datos

Fayyad define el KDD en [12] como “el proceso no trivial de identificar patrones
validos, novedosos, potencialmente tutiles y, en ultima instancia, comprensibles a
partir de datos”. En esta definicion se indican cuéles deben ser las propiedades del

conocimiento extraido:

= Valido: los patrones adquiridos deben de ser precisos, con cierto grado de in-

certidumbre, con nuevos datos.

= Novedoso: debe aportar informacién previamente desconocida al sistema y,

sobre todo, al usuario.

37
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= Potencialmente ttil: la informacién obtenida debe servir para obtener algin

beneficio.

= Comprensible: la obtencién de patrones poco comprensibles dificulta su inter-

pretacién, la extraccién de conocimiento y su uso para la toma de decisiones.

Tal y como se puede deducir de la definicién anterior, el KDD es un proceso com-
plejo que incluye, ademas de la obtencién de patrones que es el objetivo especifico del
data mining, la preparacion de los datos, la evaluacion de los datos para comprobar
la calidad y la evaluacién de los patrones y la interpretacién de los mismos, tal y

como muestra en la Figura 2.1.

Integracion  Seleccidn, Interpretacion Difusion
y Limpieza y . y y
Recopilacion Transformacion Data Mining NEvyvavjuNavgjgn Uso

Lalos Almaceén Lalos
iniciales de Seleccionados Patrones Conocimiento Toma de
datos (vista minable) Decisiones

Figura 2.1: Esquema proceso KDD. Fases de gestién, analisis y explotacién de
datos.[12]

Por otro lado, esta definicion deja clara la relacién entre el KDD y la mineria de
datos. Mientras que el KDD es el proceso que engloba los procesos para descubrir
conocimiento 1til en bases de datos, la mineria de datos se encarga especificamente
de generar o encontrar patrones o modelos.

Como se puede ver en la Figura 2.1, el proceso de KDD estd compuesto por
diferentes etapas que analizaremos a continuacién.

En la primera fase Integracion y recopilacion se determinan las fuentes de in-
formacion ttiles. A continuacién, se unifican los datos dandoles un formato comin,
transforméndolos y normalizdndolos para un mejor rendimiento en los procesos de
memoria, que facilita la navegacién y visualizacién entre datos. Se puede dar el caso

de que los datos necesarios estén dispersos en diferentes bases de datos, lo que resulta
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un problema debido a la utilizacion de diferentes formatos de registro. Por ello, se
requiere integrar todos los datos que se van a analizar.

A continuacion, se determina la calidad de los datos a analizar, en la fase de
Seleccion, limpieza y transformacion. En esta fase, se seleccionan y preparan los datos
para su posterior clasificacion, ya que no todos los datos son realmente relevantes o
necesarios.

Otra tarea de esta fase es la preparacién de los datos. Se pueden generar nue-
vos atributos aplicando alguna funcion a los atributos originales, o modificando los
mismos atributos o discretizandolos, aplicando un anéalisis de componentes principa-
les,. . .segun sea el caso. Como se puede observar, la relevancia de los atributos es de
vital importancia para obtener buenos resultados.

La tercera fase, la fase de Data Mining, es la mas caracteristica del proceso de
KDD, por lo que es comun utilizar este término para referirse a todo el proceso.
Como hemos mencionado anteriormente, esta fase es la encargada de producir y
proporcionar nuevo conocimiento a través de un modelo basado en los datos pro-
porcionados. El modelo es una descripcion de relaciones entre los datos, que puede
usarse para hacer predicciones o entender mejor los datos. Para obtener el modelo,

es necesario tomar las siguientes decisiones:
» Determinar la tarea de minerfa (Clasificacién, clustering u otros)

= Elegir el tipo de modelo: (Evaluacion de similaridad, arboles de decision, redes

neuronales,...).

» Elegir el algoritmo de minerfa. (k-nn, J48, Id3, NBTree, ..., Perceptron Multi-

capa, Redes Neuronales Autoorganizadas)

Las tareas que se pueden encontrar en la fase de Data Mining se pueden sepa-
rar en dos clases: predictivas y descriptivas. En el grupo de las predictivas estan
la clasificacién y la regresion. En las descriptivas nos encontramos con el agrupa-
miento -en inglés clustering-, reglas de asociacion, reglas de asociacién secuenciales

y correlaciones.

Clasificacion En esta tarea, cada instancia o registro de la base de datos pertenece

a una clase que se le asigna a través del atributo discreto clase de instancia.
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El objetivo es predecir la clase de nuevas instancias de las que se desconoce la

clase.

Regresion La principal diferencia con la clasificacion es que, en la regresion, se
asigna un valor real a cada instancia a través del aprendizaje de una funcion.
El objetivo es predecir el nimero que hay que asignar, minimizando el error

entre el valor predicho y el valor real.

Agrupamiento o Clustering Se trata de una tarea descriptiva, que consiste en
obtener grupos naturales a partir de los datos. La diferencia con la clasificacion
y la regresién es que analiza los datos para crear la clase. Se forman grupos

entre datos similares entre si, y diferentes con los datos de los otros grupos.
Correlaciones Buscan el grado de similitud entre diferentes valores de instancias.

Reglas de Asociacién Similar a las correlaciones, tiene como objetivo buscar re-

laciones no explicitas entre atributos categéricos.

El trabajo presentado en esta tesis se ha enfocado desde la tarea de clasificacion
para llevar a cabo las implementaciones presentadas en las siguientes secciones. Se
trata de una tarea englobada dentro de los métodos de Aprendizaje Supervisado,
también conocidos como Clasificacion Supervisada.

A la hora de construir el modelo, los datos se distribuyen en tres grupos dife-
rentes: el primero para el entrenamiento, el segundo para testear y el tercero para
validar el modelo. En la fase de entrenamiento se construye el modelo algoritmico.
En la fase de test se ajustan los parametros del algoritmo para obtener un mejor
resultado. En la fase de validacion se comprueba que los ajustes realizados mejoran
los resultados, generalizando la solucién al problema sin provocar un sobreentrena-
miento que sea demasiado especifico sobre una parte de los datos. De esta manera,
nos aseguramos de que el algoritmo realmente ha aprendido, ya que los datos de
validacién no son conocidos por el modelo, logrando unas predicciones méas fiables
y robustas. La distribucién de los datos debe realizarse con sumo cuidado, ya que
si el volumen de datos de entrenamiento es pequeno, el algoritmo no modelara co-

rrectamente el problema y, si es demasiado grande, se sobreentrenara, realizando
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predicciones demasiado especificas, efecto conocido como sobreajuste, o overfitting
en inglés.

La cuarta fase se conoce como Interpretacion y evaluacion. En esta fase se evalian
y analizan los patrones generados. En caso de ser necesario, puede volverse hacia atras
para realizar algin ajuste en alguna fase anterior. Los patrones obtenidos deben ser,
idealmente, ajustados a los requerimientos de precision, robustez, claridad y rapidez
establecidos para caso de uso.

Para realizar la validaciéon de los modelos generados, las técnicas basicas son
la validacién simple y la validacion cruzada con n pliegues, en inglés n-fold cross
validation.

La validacién simple se basa en separar el conjunto de datos en dos subconjuntos,
tal y como se indicaba en la fase de construccion del modelo, pudiendo variar el
porcentaje de datos de validacién, tipicamente entre el 5 y el 50 por ciento [13].

La técnica de validacion cruzada de n pliegues consiste en separar el grueso de
los datos en n grupos, realizando n iteraciones. En cada iteracién uno de los grupos
es para la validacion y, el resto, para crear el modelo. La distribucién de los datos
en los grupos se hace de forma estratificada para evitar distorsiones, quedando una
distribucién homogénea de los datos. En este caso, se obtienen n ratios de error y
precisiéon que se promedian para calcular el ratio de error y precision del modelo
final.

Por tltimo, esté la fase de Uso y difusion. Como su propio nombre indica, una vez
construido y validado el modelo, solo queda usarlo, bien para que un analista experto
recomiende acciones segun los resultados obtenidos, o bien para aplicar diferentes

conjuntos de datos al modelo.

2.2. Clasificacién supervisada

Como ya se ha visto, la Clasificacion Supervisada tiene como objetivo aprender
de referencias categorizadas para asignar una clase a una instancia o conjunto de
datos.

La accion de asignar una clase conocida a una instancia lleva, de manera implicita,

el enriquecimiento semantico del sistema. Dicho de otro modo, pasamos a tener
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una serie de instancias que hacen referencia a un objeto definido y conocido. Esta
particularidad obliga a tener un conjunto de instancias categorizadas en la fase de
entrenamiento. La distribucion de las instancias entre las clases tiene que ser realizada
por un supervisor con el conocimiento suficiente para diferenciar las diferentes clases.
Otra forma de verlo es que la Clasificacion Supervisada permite incluir al usuario en
el proceso de aprendizaje, de manera que puede reflejar su conocimiento sobre los

datos a analizar.

En el caso de las implementaciones presentadas en el capitulo 5, la incorporacion
del usuario dentro del proceso de aprendizaje es vital, ya que a priori no hay clases
predefinidas y es el usuario quien decide el objetivo a buscar. Ademads, gracias a la
interaccion implementada en el sistema, el usuario es capaz de modificar los datos
de entrenamiento propuestos al algoritmo, modificando su comportamiento, segin

las necesidades de cada caso.

2.3. Mineria de datos sobre imagenes

El desafio fundamental en la Mineria de Iméagenes es determinar cémo el bajo
nivel (semdntico), entendido como la representaciéon de pixeles de una imagen en
bruto o de una secuencia de imédgenes, puede ser procesado para identificar objetos
y relaciones a alto nivel [14]. La extraccién de conocimiento acerca de la imagen
partiendo de caracteristicas se conoce como Brecha Seméntica o “Sematic Gap” en

inglés.

Por definicién [14], la Minerfa de Imégenes se refiere a la extraccion de patrones
de iméagenes a partir de bases de datos de imagenes. La Mineria de Imagenes es
diferente a la visién por computador a bajo nivel y de las técnicas de procesamiento
de imagenes, ya que el centro de atencién de la Mineria de Imagenes estd en la
extraccion de patrones de una coleccién de imagenes, tratando de superar el Semantic
Gap. En la Mineria de Imagenes, el objetivo es el descubrimiento de patrones que

son representativos en una determinada coleccién de imagenes.
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2.4. Algoritmo k vecinos mas cercanos

Una forma bésica de clasificar un caso es asignarle la misma clase que a otro
caso similar cuya clasificacion es conocida. Entre este tipo de métodos destacan los
métodos de clasificacién por el vecino mas cercano o k-NN, de las siglas en inglés

k-Nearest Neighbor [15].

2.4.1. Caracteristicas del clasificador £-NN

El método de clasificaciéon de los k vecinos més cercanos (k-NN) es uno de los
métodos de clasificacién mas sencillos y, a la vez, de los méas potentes que existen
[16]. Un clasificador k-NN destaca por su robustez frente al ruido y por tener una

buena capacidad de aproximacién.

Entre sus ventajas destacan la sencillez de implementacion y ajuste, ya que solo
dispone de dos parametros: k, el nimero de vecinos mas cercanos a considerar; y
r, el radio de vecindad y la robustez. Por otro lado, el modelo generado puede ser

actualizado on-line con nuevos casos de las clases ya definidas.

Sin embargo, para que su funcionamiento sea bueno, el espacio de caracteristicas
debe estar lo suficientemente poblado de ejemplos (para que tenga sentido clasificar
un ejemplo dado, en funcién de los k ejemplos més cercanos). Por desgracia, esto es
mas dificil de conseguir cuando la dimensionalidad de los datos aumenta. En este
caso, es interesante la utilizacién de técnicas de reduccién de dimensionalidad (p.e:
componentes principales [17]).

Por otro lado, en el clasificador k-NN basico, todos los atributos intervienen por
igual, lo que en determinadas ocasiones degrada su comportamiento, ya que se deben
calcular las distancias respecto a cada elemento. Para solucionar este problema, se
puede ponderar la aportacién de cada atributo o bien, como en el caso anterior,

utilizando algiin método de extraccién de caracteristicas.

Otra de sus desventajas es la sensibilidad con la que, debido a atributos ruidosos
o irrelevantes, el calculo de la distancia se ve afectado. El nimero de muestras por
clase utilizado también afecta fuertemente a la sensibilidad. Este ltimo problema

se puede resolver mediante el muestreo equilibrado entre las diferentes clases.
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2.4.2. Meétodo de clasificacion del vecino mas préximo

Para clasificar un nuevo elemento mediante el algoritmo k-NN se debe hacer lo

siguiente:
= Determinar el radio de vecindad y el valor de &

= Presentar el elemento a clasificar en el espacio de caracteristicas multidimen-

sional

= “Trazar” una hiperesfera con centro en el elemento de consulta. La hiperes-
fera debera contener, como minimo, algin elemento. De lo contrario, se debe

modificar el radio de vecindad determinado

= Asignar la clase al elemento que se va a clasificar, en funcion del valor k y el

nimero de elementos dentro de la hiperesfera.

Clase A

Figura 2.2: Clasificacién k-NN, diferencia de radios de vecindad

En la Figura 2.2, se presenta un ejemplo con diferentes radios de vecindad. De-
pendiendo del radio de vecindad seleccionado, el niimero de k vecinos y la métrica de
distancia seleccionada, la clasificaciéon puede cambiar. Asi, considerando inicamente
el primer radio, el elemento sera clasificado como B. Mientras que si seleccionamos el
cuarto radio, al ser igual el nimero de elementos por clase, se tendrian que calcular

las distancias a los diferentes elementos para obtener la clase.
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Algoritmo 1 Algoritmo k-NN Bésico
Entrada: D = (xy1,¢1), ..., (xn,cn)
r = (x1,...,2,) (nuevo caso a clasificar)
Salida: Datos Clasificados.
para todo objeto ya clasificado (z;, ¢;) hacer
2: Calcular d; = d(z;, x)
Ordenar d;(i = 1, ..., N) en orden ascendente
4: Quedarnos con los K casos DX ya clasificados mas cercanos a x
Asignar a z la clase mds frecuente en DX
6: fin para

2.4.3. T-k-PNN en bases de datos

En aplicaciones como los servicios de localizacion GPS o en aplicaciones con
sensores de monitorizacion, los valores de los elementos de las bases de datos tienen
asociado un grado de incertidumbre asociado a la propia medida.

Para afrontar la creciente necesidad de gestion de datos con incertidumbre y
proveer servicios de alta calidad, algunos investigadores han propuesto el uso de
“bases de datos con incertidumbre”. En particular, estos datos con incertidumbre son
evaluados mediante consultas probabilisticas, que generan respuestas probabilisticas
y estadisticas [18-21].

Un modelo de datos ampliamente utilizado, asumido por bases de datos con in-
certidumbre es la incertidumbre del atributo, donde el valor real del atributo es
localizado en una zona concreta o en una regién de incertidumbre. La Figura 2.3
muestra un ejemplo de esta consideracién, en lo que podria ser un servicio de lo-
calizacion, donde la incertidumbre de la localizaciéon de un objeto en movimiento
puede ser tratada como una distribucién Gaussiana normal [22; 23]. La regién de
incertidumbre es un area circular con un radio conocido como “distancia umbral”.
Cuando se sobrepasa el umbral marcado en la Figura 2.3, se informa al sistema de
la nueva localizacién.

El algoritmo T-P-kNN, considerado como opcién fundamental en este trabajo,
estd basado en un estudio de k-PNN, de las siglas en inglés Probabilistic k-Nearest
Neighbor Query [24], para bases de datos con atributos con incertidumbre. El k-PNN
puede considerarse la version del algoritmo k-vecinos mas cercanos para evaluar datos

con incertidumbre. El algoritmo k-PNN ha sido utilizado ampliamente en diferentes
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Distancia umbral Region de incertidumbre

Figura 2.3: Representacion de la consideracién de la incertidumbre del atributo

aplicaciones, incluyendo servicios de localizacién [25], monitorizacién de hébitats
naturales [26], andlisis de trafico de red [27], descubrimiento de conocimiento [12] y,

ahora por primera vez, en mineria de imagenes.

Las consultas con el algoritmo k-PNN devuelven una probabilidad no nula, co-
nocida como probabilidad de cualificacién, para cada conjunto de k objetos vecinos
mas cercanos, dado un punto ¢q. Dada una base de datos D, con n objetos con in-
certidumbre, donde D = 04,09, ..., 0,, se puede considerar que el algoritmo k-PNN
devuelve una lista de respuestas (s, p(S)), donde S es un subconjunto de D de car-
dinalidad &, y p(S) es la probabilidad donde los k objetos que forman S son los k

vecinos mas cercanos de q.

La figura 2.4 muestra un ejemplo de k-PNN, evaluado sobre 8 elementos con
incertidumbre, (01,09, ...,0s). Si k=3, la consulta devuelve un conjunto de tuplas de
tres elementos, junto con la probabilidad estimada para satisfacer la consulta. Se ha
de tener en cuenta que el nimero de subconjuntos de k elementos que satisfagan la
consulta puede crecer de forma exponencial y puede ser necesario aplicar restricciones
adicionales. Por ejemplo, devolver los objetos cuyas probabilidades son més altas que
algin umbral con el fin de limitar el tamano de la respuesta.

El calculo de k-PNN es normalmente mas complejo que su homélogo para datos
sin incertidumbre. Por ejemplo, calculamos la probabilidad de que o1, 02, 05 sean los
tres vecinos mas cercanos a ¢ en la Figura 2.4. Como el valor de cada objeto no es
exactamente conocido, es necesario considerar la regién de incertidumbre. Ademaés,
la probabilidad de cualificacién de 0;, 05 ¥ 05 no depende solamente de los valores

de los objetos en si. También depende de los valores relativos de los demas objetos,
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Figura 2.4: Consulta probabilistica de k-NN (k-PNN) con k = 3.

como por ejemplo o3. El problema se agrava con un mayor niimero de combinaciones
de objetos. Por ejemplo, para evaluar 3-PNN sobre los 8 objetos en la Figura 2.4,
se deben calcular las probabilidades para C§ = 56 posibles respuestas. El nimero
de respuestas que satisfacen la consulta crece rdpidamente. Es obvia la necesidad de
una metodologia eficiente para gestionar este tipo de consultas.

Supondremos que para la Figura 2.4, por cada instancia se requiere una respuesta
con al menos un 20 % de probabilidad, donde los conjuntos o1, 09, 03 y 01, 02, 04 serdn
las tnicas posibilidades, lo que simplifica los calculos a realizar.

Por ello, en [24] se desarrolla la variante de k-PNN, con una restriccién de umbral
de probabilidad T', que se conoce como T-k-PNN, de sus siglas en inglés Probability
Threshold k-Nearest-Neighbor Query. La restriccion del umbral T', probabilidad de
confianza minima necesaria, permite al usuario controlar el nivel deseado de confianza
requerido a una respuesta de una consulta. En la Figura 2.4, con T=20 % por ejemplo,
un 0, 2-3-PNN devuelve oy, 09, 03 v 01, 02, 04 como respuesta a la consulta. Con un
valor moderado de T, el nimero de k-subconjuntos devueltos es notablemente mas

pequeno.

2.4.4. Métricas de distancia

Los métodos basados en vecindad dependen principalmente de la definicion de la
distancia entre los elementos. A continuacién, se muestran los modelos matematicos
correspondientes a diferentes métricas de distancias, que pueden considerarse para

su implementacién en el calculo de k vecinos mas cercanos. Para ello, se consideran
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dos puntos, p y ¢, en un espacio multidimensional tal que p =p1,...,0, Y ¢ = q1, -+, Gn
[28]:

« Distancia Kullback-Leibler: d(p, q) = S-"_, p; x log, ({;-)

= Distancia Euclidea: d(p, q) = />y (pi — ¢:)?

» Distancia de Manhattan: d(p,q) = > . [pi — 4l

= Distancia de Mahalanobis : d(p,q) = \/(p — ¢)TV~1(p — ¢q) donde V es la ma-

triz de covarianza

» Distancia de Minkowski : d(p,q) = (3 1 [pi — qi|r)% donde r factor de escala

2.5. Medidas de evaluacion

Como se ha visto anteriormente, la mineria de datos dispone de varias tareas que
requieren diferentes medidas para su correcta evaluacion.

En la clasificacion, resulta de gran interés la precision entendida como el niimero
de instancias clasificadas correctamente dividido por el niimero de instancias clasifi-
cadas como esa clase [29].

En las reglas de asociacién se utilizan los conceptos de cobertura: niimero de ins-
tancias a las que la regla se aplica y predice correctamente; y confianza, la proporcion
de instancias que la regla predice correctamente [30].

En la regresion, se calcula el error cuadratico medio del valor predicho respecto
al valor real [31].

Por 1ltimo, en el clustering, las medidas estan relacionas con conceptos de cohe-
sién y distanciamiento entre los grupos [32].

Aunque todas las medidas anteriores son vélidas, siempre conviene evaluar el
contexto donde se va a utilizar el modelo generado. Cuando se requiere conocer el
tipo de error y su coste asociado, se utilizan las matrices de confusién y de coste. Si
se considera que todos los errores no son iguales, se puede utilizar el analisis ROC,
Receiver Operating Characteristic. Aun utilizando estas nuevas medidas, se debe
contrastar el conocimiento previo del problema con el conocimiento generado por el

modelo para detectar y resolver posibles problemas.
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La matriz de confusién es una herramienta de visualizacion en la que se represen-
tan los resultados obtenidos en una tarea de clasificacion. La matriz de confusion es
una matriz nzn, donde n es el nimero de clases a representar y se muestra la rela-
cion entre la clase perteneciente y la clase asignada. Dicho de otra manera, muestra
cuantas instancias se asignan a una clase concreta. En la matriz de confusion, las
columnas representan las diferentes clases a las que se puede asignar la instancia y las
filas representan la clase asignada de la instancia. De este modo, en una clasificacién
perfecta, las instancias se situarian inicamente en la diagonal principal, donde cada
instancia seria clasificada en su correspondiente clase.

A partir de la matriz de confusion, se derivan las siguientes medidas estadisticas,
para evaluar el rendimiento del sistema en términos de recuperacién de informacién:
precisién, sensibilidad (en inglés, Recall ), F1 y exactitud (en inglés, Accuracy).

La precision mide la probabilidad de que un objeto, clasificado en una clase,
realmente pertenezca a esa clase. La sensibilidad, por su parte, mide la probabilidad
de que, si un objeto pertenece a una clase, el sistema lo asigne a esa clase. Por su
parte, F'1 es una relacion entre la precision y la sensibilidad, también conocida como
medida armoénica. La exactitud se traduce como la proximidad de la medida de los

resultados al valor verdadero.

tp

Precision = 2.1
tp+ [fp 21)
S tp
Sensibilidad = ———— (2.2)
tp+ fn
Precision - Sensibilidad
Fl = 2 2.
Precision + Sensibilidad (2.3)
t t

Ezxactitud = ptin (2.4)

tp+itn+ fp+ fn

Tal y como se aprecia en las ecuaciones 2.1, 2.2, 2.3 y 2.4, para obtener estos
valores estadisticos es necesario el calculo de ciertos parametros a través de la matriz
de confusion, tp, tn, fpy fn.

Considerando un problema multiclase para una clase dada tp, los resultados ver-

daderos positivos, de sus siglas en inglés true positive, son casos en los que a un
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objeto se le asigna la clase correcta. Los resultados verdaderos negativos, tn de sus
siglas en inglés true negative, son el conjunto de objetos asignados correctamente a
otras clases diferentes a la clase dada. Los resultados falsos positivos, fp de sus siglas
en inglés false positive, son el conjunto de objetos pertenecientes a otras clases asig-
nados a la clase dada. Finalmente, los resultados falsos negativos, fn de sus siglas
en inglés false negative, son el conjunto de datos de una clase dada asignados a otras

clases.



Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Estado del arte sobre mapeo tematico

El trabajo presentado en esta tesis abarca diferentes ambitos como son la telede-
teccién y la clasificacion supervisada de imagenes a través de una plataforma web,
asi como su implementacion en la nube. En esta seccién, se presentan las publicacio-
nes mas relevantes encontradas en la literatura existente relacionadas con el trabajo
realizado.

En lo referente a la algoritmia para la clasificacion de imégenes en el ambito de la
teledeteccion, las metodologias de andlisis se agrupan en sistemas basados en pixeles,
basados en objetos e hibridas.

Schroder [33] hace uso de la entrada proporcionada por el usuario en un entorno
de aprendizaje bayesiano para la clasificacion supervisada de imagenes y la buisqueda
de imagenes relevantes.

Costa [34] presenta una clasificacién supervisada por pixel junto con un procesa-
miento post-clasificacién con segmentacién de imagen y la generalizacién del mapa
semantico. Los resultados muestran que la segmentacion de imagenes de alta resolu-
cion espacial y la generalizacién del mapa semantico pueden utilizarse en un contexto
operacional para generar mapas de cobertura del suelo automaticamente.

En [35] se evalia el rendimiento de dos clasificadores, SVM y SAM spectral angle
mapper, basados en pixeles, para la clasificacién de diferentes clases de cobertura de

suelo, especialmente en la cobertura vegetal, en entornos urbanos utilizando iméagenes

ol
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Figura 3.1: Mapa de resultado para clasificacién en [36]. De izquierda a derecha,
imagen original tomada por el satélite QuickBird. Resultados obtenidos mediante
clasificaciones basadas en objetos y en pixeles. Los elementos detectados son edifi-
cios(cyan), suelo no administrado (naranja), hierba (verde claro), otras superficies
impermeables (gris), piscinas (pdrpura), arboles y arbustos (verde oscuro) y lagos y
estanques (azul).

hiperespectrales de EO-1 Hyperion.

Myint [36] compara los dos enfoques, basados en objetos y basados en pixeles, con
imagenes del sensor QuickBird sobre el area de Arizona. El estudio demuestra que la
metodologia basada en analisis de objetos mejora significativamente los resultados
obtenidos por el andlisis basado en pixeles. Este enfoque que utiliza descriptores
geométricos, complementando la informacién radiométrica, es utilizado en el presente
trabajo de tesis para caracterizar las imagenes de muy alta resolucion.

En [37] se presenta una combinacién para la extraccién de caracteristicas basa-
da en objetos, para la busqueda de edificios en imagenes precedentes y posteriores a
desastres y evaluar los danos sufridos. Mediante una clasificacién supervisada, evalia
los danos mejorando los resultados obtenidos por inspecciones visuales y otros méto-

dos automaéaticos.

La combinacién de técnicas se puede encontrar en el trabajo desarrollado por
Maulik [38]. Los autores proponen un algoritmo de clustering paralelo escalable,
utilizando la distancia basada en el punto de simetria sobre imdgenes multiespectrales
de teledeteccion. La distancia es calculada mediante un algoritmo de busqueda del

vecino mas cercano basado en arboles k-d.

La interaccion visual aplicada a las tecnologias de teledeteccion es otro aspecto

que esta adquiriendo gran interés por parte de la comunidad cientifica. Quan [39]
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Figura 3.2: Mapa de resultado para clasificacion de danos en catastrofe medioam-
biental (verde sin dafios, amarillo esta danado y rojo destruido) [37].

presenta un framework con el que reducir el tiempo y el esfuerzo necesarios en el
desarrollo de aplicaciones web para analisis geoespaciales visuales, proporcionando
un conjunto de visualizaciones geograficas y representaciones de informacion.

Keel [40], por su parte, muestra un entorno de Analitica Visual para actividades
colaborativas de analisis para la toma de decisiones sobre imagenes de teledeteccion.
El sistema dispone de agentes que infieren relaciones entre la informacién recogida
por los usuarios mediante el anélisis de la organizacién espacial y temporal. En este
tipo de trabajos, que requieren la interaccion del usuario, el diseno de la interfaz de

usuario adquiere gran relevancia.

Por lo que se refiere al uso de sistemas de calculo paralelo para el analisis de datos
de teledeteccién, en [41] se presenta la integraciéon de una cadena para desmezcla-
do de imagenes hiperespectrales con un WCPS, para un entorno de procesamiento
de iméagenes en la nube, como parte de los servicios web de la suite de la NASA
SensorWeb. La implementacion en la nube del WCPS permite procesar rapidamente
grandes cantidades de datos generando resultados con un bajo coste, como es el caso

del presente trabajo.

En [42], se realiza un comparativa de algoritmos de aprendizaje automético para

mapeo geologico.
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Figura 3.3: Comparativa de resultados de algoritmos para mapeo geoldgico en [42]

Son multiples los campos de aplicacion de este tipo de desarrollos tal y como se
mencionaba en el capitulo anterior. La agricultura, los servicios forestales, la geo-
logia, la hidrologia y la meteorologia son solo algunos ejemplos. A continuacién, se
presentan diferentes desarrollos relacionados con el presente trabajo segiin su campo

de aplicacion.

En el campo de la agricultura, la clasificacién de diferentes cultivos y su evalua-
cién requeriria una caracterizacion especifica de las imagenes. La similaridad visual
existente entre cultivos requiere un profundo andlisis de la literatura existente, en
busqueda de técnicas que permitan la identificacién de patrones o caracteristicas re-
levantes. En estas técnicas, la caracterizacion debe ser lo suficientemente buena para
poder discernir entre especies. Este tipo de aplicaciones de teledeteccion en el campo

de la agricultura se pueden encontrar en [43, 44].

En el ambito forestal, al igual que en el campo de la agricultura, la clasificacion
de las diferentes especies, el control de la deforestacion y el estado de los bosques
pueden considerarse como nuevos casos de uso. Otras aplicaciones, como la medicién
de masas boscosas, requeririan nuevos desarrollos que podrian considerarse tras una

clasificacién previa. Ejemplos sobre la clasificacién de bosque los encontramos en
[45-49].
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Figura 3.4: Uso y cobertura de la superficie durante en 2000 y 2009 en Shangai de
[53]. Amarillo para suelo desnudo, verde claro para cultivos, azul para masas de agua,
verde oscuro para zonas boscosas y rojo para areas urbanas

3.2. Aplicaciones de mapeo tematico

El control medioambiental es otro dominio de aplicacién claro. A las ya mencio-
nadas clasificacién de especies y control del estado de las masas forestales, podrian
anadirse aplicaciones para el control de costas y proteccion de cuencas de rios. El
control de costas es una tarea que diferentes autoridades llevan a cabo para el mante-
nimiento de hébitats naturales protegidos o control sobre actividades humanas cada
vez mas agresivas como la urbanizacion de las mismas. La clasificacion del uso del te-
rreno, puede ser un caso de uso relativamente sencillo de aplicar. La monitorizacion,
tanto de costas, como el uso de la tierra, es una aplicacién tipica en la teledeteccion
como se puede ver en los trabajos presentados en [50-54] y la clasificacién de la
mismas en [55].

Haciendo uso, ya no solo de imagenes 6pticas, sino de imagenes hiperespectrales,
se puede extraer informacion sobre la composicion del suelo y el subsuelo basandose
en reflectancia espectral para su clasificacion, mapeo litolégico o clasificacién del
suelo, como muestran los siguientes trabajos [56-59].

La teledetecciéon a través de imagen radar ofrece una mejor vision sobre la distri-
bucién y la dindmica de los fenémenos hidrolégicos, impensables en estudios tradi-
cionales sobre el terreno. Posibles aplicaciones como mapeo de humedales e inunda-

ciones no requieren grandes cambios, mientras que aplicaciones que requieran el uso
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Figura 3.5: Resultados de clasificaciéon de la cuenca del Rio Negro basados en image-
nes radar de JERS-1 [64]

de imagenes radar e hiperspectrales, como la medicion del espesor de la nieve, reque-
riran nuevos desarrollos. Parece que una tarea relacionada con este ambito como es
el seguimiento de grandes masas de hielo -muy demandada por multiples organismos
e industrias- apenas requeriria de excesivos cambios. Podemos encontrar diferentes

ejemplos de aplicaciones de uso con caracter hidrologico en los siguientes trabajos
[60-65].

Tal y como se comenta en la seccion 2.2, el tiempo de procesamiento, entendiéndo-
lo como la suma de los tiempos de entrenamiento y test del modelo algoritmico de
caracter adaptativo, es de suma importancia. El estudio realizado en [42] realiza una
comparativa entre cinco algoritmos de clasificacién para el mapeo geoldgico utilizan-
do imagenes de teledeteccién, incluyendo el tiempo de procesamiento, Figura 3.6.
Los algoritmos evaluados son Naive bayes, k- Vecinos mas cercanos, Randon Forest,
SVM y una red neuronal del tipo Perceptron Multicapa. Obteniendo unos valores
de exactitud similares, el tiempo de procesamiento del algoritmo k-NN se sitta en
torno al minuto, mientras que el tiempo de procesamiento va desde los tres a los 25
minutos en los demés algoritmos. Esta es una de las razones para la seleccién de este

método en el trabajo presentado en esta tesis.
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Figura 3.6: Comparativa de tiempo de procesamiento entre algoritmos para el mapeo
geoldgico [42].

3.3. Estado del arte sobre mapeo tematico a través

de entornos web

A continuacion se citan algunas aplicaciones sobre teledeteccién con interfaz de
acceso web. En [66] se presenta el caso de uso para la deteccién temprana de inun-
daciones mediante la plataforma SensorWeb, haciendo uso de los datos recogidos
sobre Namibia por el sensor Earth Observation One (EO-1). Compuesta por dife-
rentes tipos de sensores espaciales, aéreos y terrestres, proporciona un acceso facil a
los datos y resultados automatizados rapidamente, permitiendo realizar predicciones
sobre inundaciones y actuar en consecuencia.

En [67], se describe ncWMS, una implementacién de interoperable con los estdnda-
res para los WMS descritos por el OGC para la visualizacién e interaccion de infor-
macién medioambiental multidimensional. Disenada para funcionar con una confi-
guracién minima, no requiere la descarga de grandes cantidades de datos ni la inter-
pretacion de datos complejos y hace de puente entre la comunidad medioambiental
y usuarios de herramientas GIS.

En [68], se presenta la aplicacion web OWGIS para la creacién de sitios web
mediante codigo HTML, JavaScript y archivos XML donde se definen las capas
de datos geograficos. Siguiendo los estandares OGC, es capaz de solicitar datos a
servidores como GeoServer o ncWMS, permitiendo analizar, visualizar, compartir o
comparar datos. El perfil de cientifico medioambiental es el mas comin entre los
usuarios de la aplicacion.

[69] realiza un estado del arte sobre los recursos necesarios para la realizacién

de aplicaciones sobre recursos hidrolégicos via web. Se hace especial hincapié en los
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Figura 3.7: Visualizador de datos GIS via web [68].

requerimientos del andlisis de datos espaciales y en las herramientas de software
libre disponibles para ello, desde bases de datos, librerias de mapeo, lenguajes de
programacion etc.

En [70], se describe y evalda un sistema automatizado de dos fases para el control
de inundaciones, desarrollado por DLR o la agencia espacial alemana, como soporte
de la gestion rapida de desastres. En la primera fase se detectan inundaciones poten-
ciales mediante el analisis de datos 6pticos del sensor MODIS mientras que la segunda
fase se activa mediante el analisis de imagenes SAR. El sistema realiza un tratamiento
previo de datos, calculo y la adaptacion de los datos auxiliares, clasificacion tematica
y difusién de mapas de inundaciones mediante un cliente web interactivo. La opera-
bilidad del sistema estd demostrada y evaluada mediante la monitorizacion de dos
inundaciones recientes, en Rusia durante 2013 y en Albania/Montenegro, en 2013.

[71] presenta un sistema de mapeo web que permite a usuarios no expertos realizar
clasificaciones no supervisadas sobre imagenes no multiespectrales de teledeteccion.
El sistema de procesamiento sincrono esta basado en la clasificaciéon no supervisada

mediante los algoritmos ISODATA y kmeans. Basado en un servidor web Apache,
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Figura 3.8: Ejemplo de resultado sobre la peninsula ibérica de [71].

estd implementado mediante tecnologias HTML5, JavaScript, Php y AJAX. La apli-
cacion online hace uso de la API de Google Maps, lo que facilita la navegacion entre

diferentes niveles de zoom.

3.4. Procesamiento y analisis de grandes volime-

nes de imagenes de teledeteccion

Debido al continuo crecimiento del volumen de datos en teledeteccion y el niimero
de usuarios de estos, se requieren mecanismos que permitan adquirirlos, distribuirlos
y procesarlos eficientemente, por lo que el desarrollo de estos mecanismos resulta
critico [72]. Para hacer frente a estas necesidades, recientes investigaciones se han
centrado en técnicas de procesamiento de alto rendimiento en el ambito de la tele-
deteccién [3, 73].

Estas técnicas de alto rendimiento, que integran entornos y técnicas de progra-
macion, facilitan la resolucion de problemas a gran escala, como los encontrados en
la teledeteccién, son cada vez mas utilizados.

En este sentido, para conseguir una respuesta eficaz a las consultas, la organiza-

cién de los datos es fundamental. En particular, la btisqueda del vecino més cercano
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puede beneficiarse de las estructuras jerarquicas de indexacién [74]. Los drboles k-d
son estructuras de datos que particionan el espacio para la organizacion de los ele-
mentos en espacios euclideos k-dimensionales. Se basan en conjuntos de hiperplanos

perpendiculares a cada uno de los ejes del sistema de coordenadas.

En [3] se hace un repaso de los diferentes enfoques que la comunidad cientifica
ha venido implementando en los iltimos anos mediante: procesamiento en hardware
especializado, procesamiento en clusters o procesamiento en infraestructuras distri-

buidas [75].

Los equipos que forman parte de un sistema de computacién distribuida pueden
ejecutar diferentes sistemas operativos y tener un hardware diferente mientras que,
en los clusters, todos los equipos tienen el mismo hardware y sistema operativo. La
computacién distribuida puede llegar a utilizar las capacidades de procesamiento de
un equipo de escritorio, mientras que los equipos de un cluster trabajan como un solo
equipo. La computacién distribuida, por su naturaleza, se distribuye a través de una
LAN o WAN mientras que, en un cluster, los equipos normalmente se encuentran
en el mismo lugar o instalacion. Por sencillez, el trabajo descrito en esta tesis se ha
enfocado exclusivamente desde el punto de vista del uso de clusters para el mapeo

tematico.

Una de las mayores ventajas de estos sistemas esta en la separacién entre la capa
logica y funcional, y la capa fisica. Esta separacién libera al usuario de gestionar
recursos e infraestructuras, permitiéndole centrarse en el desarrollo y andlisis de
su trabajo. Otro aspecto importante es la escalabilidad de estos sistemas, tanto en
respuesta a cambios de requerimientos de los sistemas, como frente a demandas de
aumento de recursos. La evaluacion de esta escalabilidad, para el caso concreto de

un sistema de mapeo tematico, se considera en el Capitulo 6 del presente trabajo.

El paradigma de programacién paralela MapReduce se basa en un sistema de
ejecucion para el reparto de datos de entrada de forma automatica y la distribucion
de los resultados intermedios [76] sobre los nodos de un cluster. Técnicamente, Ma-
pReduce ejecuta un Mapper para procesar los datos de entrada de forma paralela y
producir unos resultados intermedios construidos en base a una serie de pares cla-
ve/valor, mientras que el Reducer combina los valores de los resultados intermedios

asociados con la misma clave.



CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE 61

' Etapal |

e agrupar por o P —
Etapa 2
C \.|/ D Gk‘ ” reduce
map
union
EL / unio'r?i o Etapa 3

Figura 3.9: El diagrama muestra como se secuencian operaciones complejas en Spark
[78]. Cada rectdngulo naranja es un conjunto de datos distribuido (RDD) y los
rectangulos internos representan las particiones. Los RDD se relacionan con otros
mediante transformaciones. Las mas sencillas, como la operacion map, ejecutan la
operacién en cada particién independientemente y en paralelo. Otras transformacio-
nes, como la agrupacion, requieren mover los datos por las particiones. Los rectangu-
los claros cargan los datos directamente desde el disco, mientras que los oscuros son
objetos intermedios que pueden cachear datos en memoria. Cuando un usuario so-
licita la salida del RDD final, el mas oscuro de los rectangulos azules, el grafico de
operaciones, se compila en tres etapas.

La versién MapReduce open source desarrollada por Yahoo! en 2006, conocida
como Hadoop [77], hizo accesible este modelo de programacion al publico en general
y fue ampliamente adoptado por la industria. Pero la implementaciéon MapReduce
de Hadoop tiene sus limitaciones. Por un lado, los datos son cargados desde el disco
para cada analisis, lo que puede resultar demasiado lento si se quieren implementar
procesos que requieran repetidos accesos a los datos, como las operaciones iterativas
tipicas de los algoritmos de aprendizaje automatico. Por otro lado, la concatenacion
de diferentes operaciones, en forma de diferentes flujos de trabajo, puede resultar
muy costosa, como por ejemplo, el registro de imagenes en tiempo real, calculos
estadisticos de cada imagen, andlisis de imagenes, etc., etc. Ademas de ser complejas
de expresar, pueden terminar en implementaciones ineficientes.

La plataforma Spark, utilizada en el presente trabajo como alternativa a Hadoop,

ha sido desarrollada en el departamento AMPLab de la universidad de Berkley en
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2009 [78]. Spark soluciona varias de las limitaciones comentadas anteriormente me-
diante una nueva abstraccion conocida como resilient distributed dataset, de sus siglas
en inglés RDD, y su correspondiente motor de ejecuciéon. RDD es una coleccién de
registros distribuidos (palabras, cuadriculas de imdgenes, etc.), que pueden ser pro-
cesados en paralelo mediante operadores de alto nivel. Cuando un usuario encadena
una secuencia de operaciones, la implementacién subyacente compila el grafo de las
operaciones encadenadas en una serie de pequenas y eficientes tareas como se aprecia

en la Figura 3.9.

Desde la perspectiva del usuario, facilita la especificacién de la localizacién de los
datos a cargar y las operaciones a realizar, mientras que Spark gestiona tareas para
la ejecucién de la secuencia de ejecucién a lo largo del cluster (Figura 3.10). Spark
permite cachear los datos y almacenarlos momenténeamente en la RAM distribuida
por el cluster, permitiendo repetidas consultas rapidas. Esta caracteristica es espe-
cialmente importante debido a que la carga y recarga de los datos suele ser, por lo
general, el cuello de botella en sistemas basados en algoritmos iterativos y recursivos
como los que caracterizan el aprendizaje automatico. De este modo, las imégenes
raw, o imagenes en bruto, pueden ser cargadas y cacheadas para una posterior se-
cuencia compleja de operaciones o repetidos andlisis interactivos, sin la necesidad
de recargarlas desde el disco. Finalmente, la API de Spark, para desarrollos en Ja-
va, Scala y Python, permite expresar operaciones complejas intuitivamente, con una

minima cantidad de cédigo.

Trasladar el aprendizaje automatico al ambito del cloud computing requiere tras-
ladar los algoritmos de aprendizaje automatico y adaptarlos con el fin de explotar las
capacidades de ejecucion distribuida sobre grandes volimenes de datos. Mientras que
la paralelizacién y la distribucion de los procesos de analisis proporcionan ventajas
evidentes, trasladar los clasicos algoritmos de aprendizaje automatico destinados a
volimenes de datos limitados a entornos de teledeteccién con datos de cobertura a
gran escala supone un desafio. La adopcién de enfoques de paralelizacion basados en
el paradigma MapReduce implementado bajo Spark se plantea como una solucién al

problema descrito.
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Figura 3.10: Modo de ejecucion de Spark [78]. El programa principal lanza multiples
workers, que leen bloques de datos desde un sistema de archivos distribuido y pueden
mantener particiones RDD en memoria.

3.5. Caracterizacion de los datos

La caracterizacion de los datos esta basada en descriptores de imagenes, amplia-
mente desarrollados a lo largo de la literatura sobre sistemas de recuperacion de
iméagenes basadas en contenido CBIR, de sus siglas en ingles Content-based image
retrieval, donde se dedican importantes esfuerzos a una cuidadosa eleccién y apli-
cacién de descriptores de contenido de la imagen [79, 80]. Los descriptores basados
en caracteristicas primitivas abarcan una amplia gama, desde descriptores a nivel
de pixel como el color, a descriptores geométricos como la textura [81-83], siendo

habitual combinaciones de las mismas [1, 84].

Los descriptores globales o a nivel de imagen son habitualmente complementados
con descriptores locales a nivel de regiones. Mientras que los primeros tienen pro-
piedades deseables para la discriminaciéon semantica a nivel de escena, los tltimos
posibilitan la caracterizacion y reconocimiento de elementos especificos dentro de
la escena. La composiciéon adecuada de estrategias discriminatorias en un contexto

semdntico es objeto de un gran nimero de investigaciones [1, 85, 86].

Los descriptores de color son de las caracteristicas mas utilizadas en los siste-
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mas CBIR [87]. Su utilizacién requiere la seleccion de un espacio de color entre las
diferentes opciones existentes: RGB, HSV, HIV, CIE, CMYK, YUV, YCbCr, etc
[88].

La textura se considera como la repeticion peridédica o cuasi-peridédica de un
patrén local bésico en un cierto drea [89]. En la literatura nos podemos encontrar
con diferentes enfoques para el analisis de texturas: mediante métodos estadisticos,
métodos geométricos, basados en modelos o basados en tratamiento de senal. A
continuacion, se consideran los descriptores utilizados a lo largo del presente trabajo

de tesis doctoral.

El descriptor de Histograma de Gradientes Orientados HOG [90], de las siglas en
inglés Histogram of Oriented Gradients, es uno de los descriptores usados en telede-
tecciéon. Se basa en que la apariencia y la forma de un objeto pueden ser descritos por
la distribucion de las direcciones de los gradientes. La imagen original se divide en
bloques, de los que se obtienen los histogramas de gradientes orientados. Para ello, la
imagen se transforma a escala de grises y se divide en bloques. Por cada pixel del blo-
que, se obtiene el gradiente correspondiente, compuesto por magnitud y orientacion.
Se crea un histograma basado en las orientaciones, en la que por cada orientacion, se
acumula la magnitud, aplicando un peso de los pixeles. A continuacién, se normaliza
el histograma. El descriptor de la imagen esta compuesto por los histogramas de los
bloques. De este modo, si se consideran 8 orientaciones y la imagen se divide en 10

bloques, el descriptor seria un vector de 8 x 10.

El descriptor LBP [96] consiste originalmente en la suma de la comparacién del
pixel central, de una ventana 3 x 3, con los vecinos. En caso de que el vecino tenga
un valor mayor, se acumula un valor del peso asignado a ese vecino. El histograma
generado a partir de cada uno de los valores de los pixeles puede utilizarse como

descriptor de textura.

El acronimo SIFT, de las siglas en inglés Scale-Invariant Feature Transform,
extrae las caracteristicas relevantes de la imagenes para el reconocimiento de objetos
[97]. El descriptor SIF'T Density representa la densidad de puntos relevantes de una

imagen de forma que describe una textura.

El descriptor de textura Edge Density [98] [99], o densidad de bordes, se basa en

la busqueda de transiciones bruscas de los niveles de gris, que representan los bordes.
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Figura 3.11: Ejemplos sobre imagenes genéricas de descriptores de textura utilizados
en teledeteccién [80]. (a) descriptor de textura HOG, (b) descriptor de textura LBP,
(¢) descriptor de textura Edge Density, (d) descriptor de textura LSD, (e) descriptor
de textura SIFT Density, ejemplos aplicacién de [91-95]
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Para una distancia d, se calcula la densidad de bordes detectados.

Los descriptores de dngulos o segmentos de linea LSD [100], Right-Angle Detec-
tor o Line Segment Detector, también estan basados en detecciones de variaciones
bruscas en los niveles de gris, de las que se obtiene el nimero de segmentos de linea

detectados.

3.6. Mapas de validacion sobre imagenes hiperes-

pectrales de teledeteccion

La evaluacién de los resultados de un sistema de mapeo tematico se realiza me-
diante la comparacion de los resultados obtenidos con mapas de validacién preexis-
tentes. En el ambito de la teledeteccion existen mapas de validacién de referencia
ampliamente utilizados por la comunidad cientifica a lo largo de diferentes trabajos.

Tipicamente, la evaluacion de los sistemas se realiza utilizando un subconjunto
de pixeles o regiones del total de los mapas generados a partir del cual se obtienen
diferentes medidas estadisticas que permiten evaluar el rendimiento del sistema, tal
y como muestra la Figura 3.12 [101].

A continuacién, se presentan diferentes conjuntos de datos para la evaluacion de

los resultados de clasificacion sobre imagenes de teledeteccién.

» Indian Pines, Indiana. La escena captada por el sensor AVIRIS sobre el no-
roeste del estado de Indiana estd formada por imagenes de 145 x 145 pixeles
y 224 bandas espectrales, con una longitud de onda comprendida en el rango
de 0,4 a 2,5ums. Dos terceras partes de las imagenes corresponden a terrenos
agricolas y una tercera parte a bosques u otros tipos de vegetacion. También
se visualizan dos carreteras de doble carril, una linea de ferrocarril, asi como
algunas viviendas, otras estructuras construidas y carreteras més pequenas. En
la escena se aprecian diferentes tipos de cultivos como maiz y soja. El mapa de
validacién dispone de 16 casos diferentes. Los datos estan disponibles a través

del sitio web dedicado a imégenes multiespectrales de la universidad de Purdue
1

'https://engineering.purdue.edu/biehl/MultiSpec/hyperspectral.html
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Figura 3.12: Validacion para clasificacién de imagenes de teledeteccion. Submuestreo
de regiones previamente clasificadas sobre las que obtener medidas estadisticas que
evalien el funcionamiento del aprendizaje automético. Indian Pines (3.12a y 3.12b),
Pavia (3.12¢ y 3.12d) y Jeddah (3.12e y 3.12f) [101]. En todos los casos considera-
dos, la resolucion geométrica considerada resulta diferente respecto a la del presente
trabajo.



3.6. MAPAS DE VALIDACION SOBRE IMAGENES HIPERESPECTRALES DE
TELEDETECCION 68

» Universidad y centro de Pavia, Italia. La escena recogida por el sensor ROSIS
dispone de 103 bandas hiperespectrales para un tamano de imagen de 601 x 610
pixeles con un resolucién de 1,3m por pixel en la que se distinguen hasta 9
clases. Los datos estan disponibles a través de la web del Grupo de Inteligencia
Computacional de la Universidad del Pais Vasco (UPV/EHU) 2.

= Jeddah. Este conjunto de datos esta compuesto por imagenes multiespectral
de muy alta resolucién adquirida por el sensor IKONOS en julio de 2004. La
imagen tiene tres bandas espectrales con una resolucién espacial de 1m, y se
refiere a una parte de la ciudad de Jeddah (Arabia Saudi), en el que ocho tipos
de cobertura del suelo son dominantes: dos tipos de asfalto, suelo desnudo,

hierba, dos tipos de techos, arboles y agua.

En la Figura 3.12 se presentan diferentes ejemplos de los mapas de validacion
presentados. Cabe destacar la baja resolucion de las imagenes y el nivel de detalle
de las imagenes de validacién, donde una gran parte de la misma no esta asignada a

ninguna clase.

Aunque todos estos ejemplos corresponden a mapas realizados para procesamien-
tos basados en imégenes hiperespectrales, sus correspondientes mapas de validacion
son de utilidad. Lamentablemente, el nivel de resolucién de estos mapas no corres-
ponde al nivel de resolucién de las imagenes presentadas en la seccion 6.1. El in-
conveniente de la resolucion radica en que la maxima resolucién que encontramos se
refiere al conjunto de mapas de Jeddah, con 1 metro por pixel. Esta resolucién es 4
veces menor que los 25 cm por pixel de las imagenes utilizadas en el presente trabajo,

lo que repercute directamente en el tipo de elementos que podemos diferenciar.

Por otro lado, tampoco se han encontrado mapas de validaciéon para imagenes
6pticas. Esto dificulta la validacién de la implementacion, teniendo que desarrollar
algiin sistema que nos permita realizar la evaluacién y asi poder evaluar el sistema

al completo.

2http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php
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3.7. Conclusiones del estudio sobre el estado del

arte

El desarrollo del presente trabajo de tesis doctoral viene motivado por la necesi-
dad de superar diferentes aspectos mencionados a lo largo del analisis del estado del
arte realizado en este capitulo.

Partiendo de métodos de probada eficacia de clasificacion en el &mbito de la te-
ledeteccion, como el k vecinos mas cercanos optimizado mediante arboles k-d, se ha
realizado una caracterizacion basada en descriptores geométricos para comprobar la
viabilidad de la integracion de funcionalidades de aprendizaje automéatico en servi-
dores web y mediante su posterior implementacién en la nube en plataformas de
clusteres.

El desarrollo requerido y los resultados obtenidos se describen a lo largo de los

préximos capitulos.
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Capitulo 4
Avance sobre el estado del arte

Mediante el desarrollo de un prototipo pre-operacional, se pretende comprobar la
viabilidad y los aspectos principales de integracién de funcionalidades de aprendizaje
automatico en servidores web para el mapeo teméatico sobre imagenes de teledetec-
cion.

El modelo aplicativo se ha desarrollado dentro del ambito de la teledeteccion,
mas concretamente en el mapeo tematico de imagenes de muy alta resolucion. Es-
to requiere habilitar procesos de supervision capaces de modelar la incertidumbre
derivada de la supervision mediante procesos probabilisticos a través de interfaces

web.

El mapeo tematico realizado mediante un esquema de entrenamiento interactivo
permite al usuario definir ejemplos que afectan directamente al modelo probabilisti-
co creado para la clase tematica de interés, generando un mapa tematico personal.
Al mismo tiempo, el mapeo temédtico supervisado implica incertidumbres en for-
ma de errores en los datos e incertidumbres en el entrenamiento proporcionado por
el usuario. La gestion de estas incertidumbres requiere algoritmos de clasificacién
probabilisticos, mientras que la eficiencia operacional requiere que este tipo de al-
goritmos sean implementados sobre las estructuras de datos eficientes en grandes

volumenes de datos N-dimensionales.

En la seccién 2.4.3, se presenta el algoritmo implementado, junto con su optimiza-
cion basada en consultas en bloque. En la seccidn 3.5, se presenta la caracterizacion

implementada para imagenes de teledeteccion.
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4.1. T-k-PNN para imdgenes

Como se comenta en la seccion 2.4.3, el algoritmo T-P-kNN ha sido desarro-
llado para efectuar busquedas en bases de datos con incertidumbre [102]. Ademas,
el T-k-PNN ha sido utilizado en otros entornos, como por ejemplo para modelar
la incertidumbre implicita a la localizacion en interiores para el posicionamiento de
objetos en movimiento [103].

Una aportaciéon fundamental del presente trabajo es la verificacion de su aplicabi-
lidad en tareas de clasificacion supervisada de imagenes: se propone T-k-PNN como
algoritmo, el cual devuelve conjuntos de k objetos que satisfacen una consulta con
una probabilidad mas alta que un umbral T" para el mapeo tematico en teledeteccion.

Un problema de implementacién en este ambito es que la evaluacién de una
consulta mediante el algoritmo puede ser computacionalmente costosa mientras se
requiera un numero creciente de k£ subconjuntos. Como posible solucién, puede con-
siderarse no requerir el valor exacto de la probabilidad y conformarse con un grado
de confianza.

El algoritmo de clasificaciéon implementado esta estrechamente relacionado con el
algoritmo T-k-PNN, de las siglas en ingles Probabilistic Threshold k-Nearest Neigh-
bor, disenado para devolver el conjunto de puntos S mas probable de la clase D dado

un punto o;, de forma que:
SISCDAI|S|=kyp(S)>T,donde T € [0, 1].

Asi, la cualificacién de la probabilidad p(S) de un subconjunto S con k elementos

se calcula de la siguiente manera [24]:

OEDS / “a) I Do) T (- Datr) dr (4.1)

OiGS OjES—{Oi} ohED—S

donde la distancia de la PDF dado un pixel de entrenamiento o; se denota como
d;(r), mientras que su Funcién Densidad Acumulada, o CDF de sus siglas en inglés
(Cumulative Density Function), se denota como D;(r), siendo r € R el valor absoluto
a la distancia r; = |o; —¢| a punto ¢ de consulta, y donde se estima la PDF mediante
estimaciones basadas en nicleo y numéricamente integradas para la CDF. La Tabla

4.1 resume los simbolos en la Ecuacién 4.1.
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Simbolo Significado
S Clase objetivo
D Base de datos con incertidumbre,

o regiones de imagenes a clasificar

k Ntumero de puntos
p(S) Cuantificacién de probabilidad of S
T Umbral de probabilidad
0 Objeto con incertidumbre i de D(i = 1, ..., |D]),

regiones de entrenamiento
q Objeto de consulta,
region de imagen con clase desconocida
Ti 0i — 4,
distancia entre el objeto de consulta y el objeto con incertidumbre
d;(r)  PDF de r; (Funcién Densidad de Probabilidad de las distancias r;)
D;(r) CDF de r; (Funcién de distribucién acumulada de distancias ;),
con r; la distancia relativa a otro objeto de la clase.

Dy(r)  CDF de r, (Funcién de distribucién acumulada de distancias r4,),

con 71, la distancia relativa hacia otras clases

Tabla 4.1: Simbolos para la Ecuacién 4.1 describen la probabilidad en el algoritmo
de clasificacion supervisada k-Vecinos mas cercanos.
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Si se considera una consulta multiple, mediante la ecuacién 4.1, ésta requerira un
proceso de unificacién entre las diferentes soluciones. La unificacion puede llevarse a
cabo estimando y minimizando la distancia por pixel r;(0;, q) al elemento de entre-
namiento mas cercano, ya sea en el espacio de caracteristicas o geografico. De este
modo, obtendremos como resultado una clasificaciéon multiclase relacionada con la
dimensién espacial que comparte caracteristicas con una segmentacion, por el hecho
de que la medida de distancia considerada mezcla el espacio geografico y el espacio
de descriptores.

Los autores de [24] observan que la ecuacién mencionada puede entenderse, consi-
derando S como respuesta a la consulta, como la distancia a cualquier objeto o, ¢ S
desde ¢ debe ser mayor que la de o; donde o; € S. A una distancia r, la PDF que
el objeto o0; € S tiene la k-esima minima distancia desde g es el producto de varios

factores:
» la PDF de o; tiene una distancia de r desde g, p.e. d;(r);

= la probabilidad de que todos los objetos en S, aparte de o;, tengan menores

distancias que r, por ejemplo Hojes/\oj#oz, D;(r)

= y la probabilidad de que los objetos en D — S, tengan mayor distancia que r,
p-e. [1,,ep-s(1 = Dn(r)).

La funcién de integracion en la Ecuacion 4.1, es esencialmente el producto de estos
tres factores. Mediante la integracién de esta funcién entre (0,+00), obtenemos la
probabilidad de que S contenga los k vecinos més cercanos con o; como el k-esimo
vecino mas cercano. Por ltimo, mediante la suma del valor de probabilidad para
todos los objetos 0; € S, se obtiene la Ecuacion 4.1.

Los autores observan en su contribucién [24] que la Ecuacién 4.1 es ineficiente
de evaluar, ya que requiere el calculo de las distancias PDF y CDF en cada objeto
mediante una costosa integracién numérica para un amplio rango de valores.

La explotacién de estructuras de datos eficientes, como los arboles k-d, permite
al sistema desarrollado una mejora en su rendimiento hasta el punto de soportar
consultas a través de una red de datos.

En los arboles k-d generados, cada hiperplano se representa mediante un nodo.

También se puede considerar que cada nodo representa un subconjunto de elemen-
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Figura 4.1: Arbol k-d y estructura en arbol correspondiente

tos. Para cada nodo se elige el atributo mas discriminante, de donde se obtiene la
mediana de todos los elementos y, a partir de la cual, se divide el conjunto de datos
en dos subconjuntos. Un primer conjunto con el valor del atributo menor o igual al
de la mediana y un segundo conjunto cuyo valor del atributo es mayor que la me-
diana. Recursivamente, se crean los arboles binarios para cada nodo, hasta obtener
conjuntos con un nimero minimo de elementos, previamente definido, desde el nodo
principal o raiz, hasta los 1iltimos nodos u hojas. De este modo, los nodos del arbol
guardan un punto y un hiperplano divisor del espacio.

Para encontrar de manera eficiente los vecinos mas préximos, es necesario definir
un ambito de busqueda local, que se lleva a cabo por el arbol k-d. El proceso de
busqueda recursivo se basa en la comparacion del valor de corte de un punto v con
el valor correspondiente de una muestra x dada que denominaremos c. Siendo d,,,, la

distancia al vecino mas cercano:

zlc] + dp, < v el nodo hijo izquierdo contendra el vecino més cercano (4.2)

x[c] + dn, > v el nodo hijo derecho contenedra el vecino més cercano (4.3)

De forma recursiva, se van atravesando los diferentes nodos, hasta llegar al nodo
hoja en el que la muestra se compara con todos los elementos del mismo. En la Tabla

4.2, se resumen los simbolos en la ecuacion 4.1.

El beneficio clave es la reduccion en el coste computacional que supone encon-
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Simbolo Significado
x Muestra desconocida
v Valor de corte, mediana de las coordenadas discriminantes
c Coordenada de z discriminante para ese nodo
Ao, Distancia al vecino mas cercano

Tabla 4.2: Descripcién de simbolos para busqueda optimizada de vecinos mas cerca-
nos con arbol k-d.

trar el vecino méas cercano, pasando de O(n) a O(log(n)) de promedio. Esto mejora
significativamente el rendimiento cuando se trata de grandes archivos de datos. El
algoritmo de construccién del arbol utilizado se describe en [104].

En el proceso de creacién de una capa tematica, el usuario selecciona diferentes
regiones de entrenamiento. Como hemos visto, el resultado de esta seleccién se modela
como una combinacion de variables aleatorias en un espacio de caracteristicas, con
una PDF' asociada.

Esta aproximacién utiliza diferentes parametrizaciones para cada conjunto de
entrenamiento. Los resultados finales se han obtenido operando en los arboles k-d
generados.

En el actual flujo de ejecucién del algoritmo optimizado, la ecuacion 4.1 requiere
ser calculada repetidamente para todos los pixeles de las regiones a clasificar. Se
utiliza un mecanismo de cacheo basado en funciones de memoria para evitar la
repeticion de calculos, como en los esquemas de programacion dinamica. Con el fin
de reducir costes de procesamiento, se calcula la integral como una suma cuantificada
en el espacio de distancias.

El coste de procesamiento se reduce atin mas al calcular solo las distancias en
parejas que estan proximas, de acuerdo a las consultas por series, a los arboles k-d
instanciados, basadas en los valores de caracteristicas para las areas de entrenamiento

facilitadas por el usuario.



Capitulo 5
Implementacion

Procesar voliimenes de datos tipicos en teledeteccién a través de plataformas web
requiere integrar estas capacidades en sistemas escalables que permitan obtener re-
sultados en unos tiempos aceptables por parte del usuario (en muchos casos cercanos
al tiempo real).

Mientras el capitulo anterior describe la algoritmia propuesta para modelar la su-
pervisién, basado en métodos probabilisticos para el modelado de la incertidumbre,
en éste se detalla la metodologia de su implementacién y las arquitecturas desarro-
lladas que, como resultado, conforman un servicio web.

En primer lugar, en la secciéon 5.1 se presenta la implementacion del prototipo
realizada a nivel local. A continuacién, en la seccién 5.2 se presenta la gestion de
grandes volumenes de datos de teledeteccion con metodologias propias del paradigma
Big Data. La seccién 5.3 traslada el desarrollo algoritmico presentado en el capitulo

anterior a la computacién distribuida en la nube.

5.1. Implementacién del prototipo desarrollado

La implementacion del prototipo pre-operacional para el mapeo tematico sobre
iméagenes de teledeteccion de muy alta resolucion requiere modelar el entrenamiento
para cada caso de uso particular. Esto supone la utilizacién de un modelo algoritmico
de caracter adaptativo que no requiera un tiempo de entrenamiento y test excesivo,

teniendo en cuenta que el tiempo maximo de espera para la descarga de una pagina

7
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web es de 40 segundos [8], el tiempo total de procesamiento debe acercarse a esos
valores.

El acceso a la implementacion a través de un entorno web implica consideraciones
sobre usabilidad, escalabilidad y efectividad; asi como sobre el tiempo de respuesta,
que son habituales en servicios web, que deberan mantenerse para proporcionar una
calidad de servicio.

A continuacion, se describe la arquitectura empleada en la implementacion y el

flujo de proceso de trabajo disenado para un caso de uso concreto.

5.1.1. Aprendizaje automatico en servidores web

La arquitectura propuesta responde a la clasica arquitectura cliente-servidor, sien-
do este iltimo la parte donde se ha concentrado la mayor parte del trabajo realizado,
dejando para el cliente la interfaz de usuario con la que interactuar con el sistema.

El servidor se puede dividir en tres moédulos principales que describiremos a con-
tinuacion: modulo servidor de mapas, modulo servidor para procesamiento y un
modulo servidor web tradicional.

El médulo servidor de mapas basado en TileStache ! gestiona las imdgenes, en
este caso cuadriculas de iméagenes de teledeteccion, que utiliza el sistema tanto para
la visualizaciéon como para procesarlas segiin el entrenamiento proporcionado, o para
gestionar los mapas tematicos creados por el sistema. El sistema genera un mosaico
tematico a diferentes niveles de resolucion, basado en las entradas proporcionadas
por el usuario. El sistema de clasificacion esta acoplado al sistema generador del
mosaico para optimizar el tiempo de respuesta.

El moédulo de procesamiento es el encargado de procesar las imégenes y la cla-
sificacion. Procesa los arboles k-d necesarios y ejecuta la clasificacion basandose en
los poligonos seleccionados por el usuario. El médulo de procesamiento recibe las
peticiones de procesamiento desde el médulo del cliente, las procesa y provee las
cuadriculas al moédulo de mapas. Al mismo tiempo, provee un identificador corres-
pondiente al proceso realizado por el cliente que permite solicitar las cuadriculas que
componen el nuevo mapa tematico.

El lado cliente se compone de una interfaz grafica basada en estandares web. Esta

http://tilestache.org/
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Figura 5.1: Arquitectura implementada en el lado del servidor

interfaz, como se puede ver en la Figura 5.2, esta construida alrededor de una vista
con un mapa interactivo que soporta el entrenamiento supervisado de acuerdo con
la seméntica de la clase tematica de interés. El panel de configuracion presenta una
descripcion del entrenamiento proporcionado y permite al usuario ajustar algunos
de sus parametros del modelo de aprendizaje de manera interactiva. La interaccién

esta gestionada mediante eventos manejados por librerias jQuery.

5.1.2. Flujo de proceso y optimizacion mediante arboles k-d

En un entorno web, la optimizacién del rendimiento de las tareas relacionadas
con la comunicacién de datos y el consumo de memoria en el cliente es de vital im-
portancia. En el caso en que los datos tengan un volumen que permita almacenarlos
en la memoria de un solo servidor, [105], [106], se pueden calcular drboles k-d estati-
cos. En el caso de que el volumen de datos de la capa obstaculice una gestion agil,
se necesita una estrategia dinamica.

La solucion desarrollada trata de ser simple y efectiva, creando sélamente los
arboles k-d necesarios. La capa creada esta limitada al area disponible alrededor del
area visible en el navegador. Esta estrategia requiere una mayor comunicacion entre el
cliente y el servidor para que este ultimo genere y procese los drboles k-d necesarios. A
medida que el usuario navega por el mapa, el cliente envia la informacion relacionada
con el area de visualizacion para poder actualizar la visualizaciéon de acuerdo con el
procesamiento realizado en base al entrenamiento proporcionado.

Asi, el servidor es capaz de crear los arboles k-d relacionados con la navegacion
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Figura 5.2: Interfaz de usuario. El visor de mapas proporciona herramientas para
generar el entrenamiento supervisado y la representacién de los resultados de sali-
da. El panel de configuracion de la derecha permite al usuario manipular de forma
interactiva los parametros para del modelo de clasificacién supervisada en base al
entrenamiento proporcionado.

y procesarlos con la informacién recibida . Eventos que impulsan una extensién o
recalculo del area activa o analizada se gestionan generando nuevas peticiones al
servidor. La configuracién del sistema tiene como objetivo reducir estas peticiones
al minimo, evitando al mismo tiempo una carga excesiva en la memoria del cliente.

El usuario supervisor es libre de definir una clase semantica basada en una com-
posicion probabilistica de componentes simples, cada uno representado mediante una
instancia de arbol k-d diferente.

Un ejemplo del funcionamiento del sistema para una peticion del cliente para
la creacién de un mapa tematico es la secuencia representada en el Figura 5.3. La

descripcion de los pasos es la siguiente:

1. El proceso comienza renderizando un mapa de un area predefinida por parte

del servidor de mapas.

2. A continuacién, el mapa se divide mediante una cuadricula, como si fuera un
mosaico de donde se calculan los arboles k-d para cada parte de la cuadricula

del mapa para procesar el entrenamiento.
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Figura 5.3: Diagrama cliente/servidor de secuencia de formacién de mapas teméticos.

10.

El cliente solicita una pagina web al servidor web.

El servidor web recibe la solicitud y responde con una pagina web HTML con

la informacion necesaria para crear el mapa.

El cliente comienza a navegar por el mapa, solicitando las piezas de la cuadricu-

la necesarias para visualizar el mapa al servidor de mapas.

El servidor de mapas genera las piezas solicitadas y el cliente las carga. En este

punto, el cliente esta preparado.

A continuacién, el usuario busca en el mapa las instancias que caractericen la

clase objetivo.

El usuario selecciona regiones de acuerdo a la semantica de su busqueda, pu-

diendo ajustar los parametros de configuracién del modelo.

Una vez el usuario ha finalizado la fase de seleccién o caracterizacion de su
busqueda, se solicita una nueva capa del area activa o visualizada. Las regiones
seleccionadas se convierten en el entrenamiento y, junto con su configuracion,
son enviados via peticiones asincronas AJAX, evitando la espera de la respues-

ta.

Cuando el servidor de procesamiento recibe los datos, comprueba si los darboles

k-d necesarios han sido creados o no, para solicitar las piezas necesarias del
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5.2.

mapa al servidor de mapas.

Con los arboles k-d creados, se procesan los datos de entrenamiento. Este
proceso crea una nueva cuadricula para cada drbol compuesta por los pixeles

vecinos mas cercanos a la clase de entrenamiento correspondiente.
Las nuevas cuadriculas son almacenadas en el servidor de mapas.

Una vez todas las nuevas cuadriculas han sido creadas, se devuelve un identi-

ficador desde el servidor de procesamiento al cliente.

El cliente recibe el identificador, pudiendo activar o desactivar el nuevo mapa

en forma de capa.
El cliente solicita la nueva capa al servidor de mapas

El servidor de mapas devuelve las cuadriculas necesarias para crear la nueva

capa. El cliente visualiza la nueva capa sobre el mapa original.

El cliente puede guardar la capa tematica creada, guardando la informacién de

entrenamiento y configuracion de forma local.
El cliente puede lanzar una peticion de guardado.

El servidor de procesamiento recibe la peticion y lo solicita al servidor de

mapas.

Gestion de grandes volimenes de datos de te-

ledetecciéon. Adaptacién a entornos Big Data

En la Figura 5.4 se presenta un esquema funcional de la idea propuesta. El sis-

tema implementado puede verse como un catdlogo de cuadriculas de una cobertura

particionada. Cada cuadricula se describe como una entidad completamente inde-

pendiente en términos de metadatos, asi como por la imagen raster correspondiente

a la cobertura original sobre la que se ejecutara el proceso de andlisis.
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Figura 5.4: Diagrama de arquitectura de alto nivel del flujo de procesamiento im-
plementado. La generacion de la cuadricula para coberturas raster a gran escala
permite la distribucion independiente de los datos sobre los nodos de un cluster de
computacién en memoria para Big Data del tipo de Apache Spark. En cada nodo
se realiza la extraccién de caracteristicas y su clasificacién supervisada basada en el
modelo distribuido y previamente entrenado con un limitado conjunto de datos.

Seleccionada el area geografica que hay que analizar y las fuentes de datos dispo-
nibles, el area geografica se divide en una cuadricula con un tamano predefinido de
arista para poder distribuir facilmente el analisis sobre el entorno de procesamiento

completo. En este punto, las imdgenes se convierten a un formato RDD [78].

Los datos de entrenamiento proporcionados por un supervisor humano modelan
el aprendizaje automatico mediante un algoritmo clasificador que se distribuye entre

los nodos del cluster.

Una vez el algoritmo se ha distribuido, se evalian los datos generando como

resultado nuevas cuadriculas basadas en los resultados de la clasificacion.

Finalmente, todas las cuadriculas vuelven a fusionarse en una tnica capa a modo
de resultado final para poder contrastar visualmente el resultado obtenido con el
original. En caso de existir algin tipo de informacion de validacién, ésta se podria
confrontar con los resultados obtenidos para obtener medidas estadisticas del rendi-

miento de la clasificacion.
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El prototipo implementado es instanciado y ejecutado en la infraestructura como
servicio laasS, de sus siglas en inglés Infrastructure as a Service, de Amazon FElastic
Computing Cluster, con el fin evaluar adecuadamente las opciones de escalabilidad
(horizontal y vertical del sistema). Esta disponibilidad también permite evaluar expe-
rimentalmente los parametros de particionamiento de la cuadriculas para el andlisis
de una configuracion de una especifica.

La modularidad ofrecida por Apache Spark permite aplicar facilmente diferentes

algoritmos de clasificacion y agrupamiento mediante una interfaz estandarizada.

5.3. Distribucién de T-P-kNN optimizado en en-
tornos Big Data

En la seccion 3.4 se introducen los diferentes mecanismos existentes para procesar
eficientemente grandes volimenes de datos en el ambito de la teledeteccion. En esta
seccién se describe el enfoque de procesamiento paralelo para el andlisis de imdgenes
de teledeteccion, basado en el paradigma MapReduce e implementado en el entorno
Apache Spark.

El algoritmo presentado en la seccién anterior, Secciéon 4.1, esta basado en una
implementacion en serie de un algoritmo de clasificacion supervisada. El algoritmo
per se, como es habitual en el aprendizaje automatico, es inherentemente paraleliza-
ble, aunque necesita ser revisado para poder gestionar grandes volimenes de datos
de manera eficiente.

Debido a que el algoritmo esté implementado mediante un lenguaje interpretado
o de scripting, el tiempo de procesamiento necesario para realizar una clasificacion
supervisada sobre una imagen de 25 Megapixeles se sitia en torno al minuto con
un equipo provisto de un procesador Intel® Core™ i7-4750HQ (2.0GHZ), 8 GB
de memoria RAM y disco duro SSD. Si extrapolamos estos valores a extensiones
regionales, por ejemplo al Pais Vasco con un mapa sobre los 150 Mpixeles, el resultado
en tiempo de procesamiento se eleva hasta las 20 horas de procesamiento.

La solucion propuesta pasa por explotar las capacidades de procesamiento dis-
tribuido sobre datos cartograficos divididos en cuadriculas, a partir de un modelo

de aprendizaje automatico basado en la clasificacion supervisada bajo el paradigma



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION 85

MapReduce.

La extraccion de caracteristicas completamente independiente en cada una de las
cuadriculas puede expresarse mediante funciones tipo Map ejecutadas en cada nodo
del entorno de procesamiento. La clasificacion supervisada puede hacerse efectiva
en un subconjunto pequeno de datos de entrenamiento, sobre el 1%, de los datos a
gran escala. El modelo clasificador resultante puede ser distribuido a cada uno de los
nodos y evaluado sobre las caracteristicas extraidas en una operacién perfectamente
paralela.

La funcién Reduce, no siempre necesaria, puede describirse como un fase de fusion,
implementada mediante la recoleccion de los datos distribuidos.

Como se describe en la seccion 3.4, la implementacion dominante de MapReduce
hasta este momento es el entorno open source Hadoop de la Apache Foundation,
caracterizado en gran medida por el uso del disco duro de las maquinas como unidad
de almacenamiento durante los procesos de calculo. En este caso, se ha optado por
implementar el prototipo mediante Apache Spark, una implementaciéon alternativa
optimizada para trabajar en memoria RAM. El prototipo se ha implementado como
servicio de Amazon Elastic Computing Cluster con la intencion de evaluar las dife-
rentes opciones de escalabilidad, tanto vertical como horizontal, de las que dispone
el sistema. La escalabilidad vertical se resuelve ampliando las capacidades hardwa-
re de los sistemas, mientras que la horizontal se resuelve anadiendo mas nodos de
procesamiento al sistema. Esta particularidad también nos permite evaluar experi-
mentalmente la optimizacion de la cuadricula de divisién de la superficie que vamos
a analizar para una configuracién especifica.

La modularidad proporcionada por Apache Spark permite evaluar diferentes al-

goritmos de clustering y clasificacién mediante una interfaz estandarizada.
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Capitulo 6
Validacion experimental

Este capitulo describe las metodologias de evaluacion y los resultados de su apli-
cacién sobre las diferentes implementaciones realizadas. El capitulo se divide en dos
partes: la metodologia seguida para la validacion y la presentacién de los resultados
obtenidos. La metodologia esta compuesta por el desarrollo de mapas de validacién
para la validacion de los resultados -Seccién 6.1-, y la metodologia utilizada para
la evaluacién -Seccién 6.2-. La presentacién de los resultados esta compuesta por
los resultados sobre el rendimiento de la clasificacién -Seccién 6.3-, y los resultados

referentes al tiempo de procesamiento -Seccion 6.4-.

6.1. Desarrollo del entorno de validacion median-

te imagenes de teledeteccion

La validacion de los resultados de la clasificacién es una tarea imprescindible a la
hora de evaluar el funcionamiento del sistema, tal y como se comenté en la seccién
2.1. El caso de la clasificacion sobre imagenes de teledeteccion no es una excepcién y
se requieren sistemas y métodos con los que poder evaluar los resultados obtenidos.

En nuestro caso, la evaluacion del sistema pasa por contrastar los resultados ob-
tenidos con mapas de evaluacion que cubran la superficie procesada. La comparacion
de los resultados permite completar la matriz de confusion, de la que se pueden ob-
tener medidas estadisticas con las que medir el rendimiento del sistema, en base a

funciones relacionadas con la recuperacién de la informacién como las descritas en

87
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la Seccion 2.5.

Para ello, se ha tenido que desarrollar un sistema para la creacién de mapas de
validacién a partir de datos publicos compuestos de mapas vectoriales e iméagenes
aéreas que nos permita evaluar la clasificacién en términos estadisticos.

En este caso, se ha recurrido a los datos disponibles en el portal de acceso a datos
ptiblicos del Gobierno Vasco, Open Data Euskadi ' . El objetivo principal de esta
iniciativa es generar valor y riqueza a partir de los datos, mediante el desarrollo de
productos derivados de ellos. Este portal dispone de un apartado de datos geogréficos
denominado geoEuskadi ?, ademés de informacién relativa a la calidad del agua y
del aire, el patrimonio y recursos culturales, normas y leyes, contrataciones, oferta
publica de empleo y ayudas y subvenciones.

Este apartado dispone de su propio portal y, en él, se pueden encontrar diferentes
catalogos de datos y servicios distribuidos en categorias como son la agricultura, la
cartografia, la biologia y el medio ambiente, por citar algunas de ellas. Todas las cate-
gorias disponen de su correspondiente representacion en forma de mapa, compuesta
por varias subcategorias y diferentes niveles. Estas categorias, a su vez, estan defi-
nidas por diferentes atributos en forma de metadatos. Todas estas categorias estan
disponibles en el visor web integrado del que dispone el portal.

De los datos disponibles en el repositorio de Open Data Euskadi, en este trabajo
de se han utilizado las ortofotos y mapas vectoriales disponibles. Mientras que las
ortofotos se han utilizado como base para la modelizacion de los algoritmos imple-
mentados durante el proceso y su posterior evaluacién, los mapas vectoriales se han
utilizado para la generacion de mapas de validacion, para poder evaluar el rendi-

miento de los algoritmos mediante medidas estadisticas.

6.1.1. Generacion de mapas de validacion mediante bases de

datos de ortofotografias de gran extension

Tal y como define el Institut Cartografic i Geologic de Catalunya ® , una ortofoto

es un composicion de “fotografias aéreas que han sido rectificadas para adaptarse a

"http://opendata.euskadi.eus/

’http://wuw.geo.euskadi.eus/

3http://www.icc.cat/esl/Home-ICC/Mapas-escolares-y-divulgacion/
Preguntas-y-respuestas/Diferencias-entre-fotografia-aerea-y-ortofoto


http://opendata.euskadi.eus/
http://www.geo.euskadi.eus/
http://www.icc.cat/esl/Home-ICC/Mapas-escolares-y-divulgacion/Preguntas-y-respuestas/Diferencias-entre-fotografia-aerea-y-ortofoto
http://www.icc.cat/esl/Home-ICC/Mapas-escolares-y-divulgacion/Preguntas-y-respuestas/Diferencias-entre-fotografia-aerea-y-ortofoto

CAPITULO 6. VALIDACION EXPERIMENTAL 89

la forma del terreno, de tal forma que el punto de vista de la camara no afecte a la
posicion real de los objetos”.

A diferencia de una imagen aérea, en una ortofoto pueden realizarse mediciones
reales, ya las correcciones de las distorsiones inherentes a las imagenes aéreas la
convierten en una representacion precisa de la superficie terrestre. Las ortofotos
disponen de la precision geométrica de los mapas a escala uniforme y caracteristicas
de detalle y cobertura temporal de las fotografias aéreas. Gracias a esto, se pueden
superponer diferentes elementos de los mapas sobre ellas.

Segun la indicaciones de la web geoEuskadi, las ortofotografias disponibles cuen-
tan con una resolucion de 25c¢m por pixel con radiometria RGB. Se han publicado en
el sistema geodésico de referencia ETRS89 y coordenadas UTM, en formato ECW
para toda la CAPV y por municipios; y en JPEG por hojas, en las escalas 1:5000,
1:10000, 1:25000 y 1:50000. Por otro lado, en el Servicio de Informacién Territo-
rial de la Direccién de Planificacién Territorial y Urbanismo del Departamento de
Medio Ambiente y Politica Territorial del Gobierno Vasco, se pueden encontrar la
serie de hojas 1:5000 con las bandas RGBIr en formato TIFF y remuestreos de la
ortofotografia en RGB.

La seleccién de las localizaciones para la evaluacién esta orientada a través de las
categorias seleccionadas en los mapas de evaluacion. Por otro lado, el procesamiento
ideado posibilita dos modelos de seleccion de conjuntos de validacién: la seleccién de
multiples regiones con una sola clase o la seleccién de amplias regiones con multi-
ples clases. Aunque de mayor complejidad, en este caso se considera la segunda,
excluyendo la primera por considerarla poco realista y por la dificultad que conlleva
seleccionar multiples regiones que conformen un clase. Un ejemplo de esta dificultad
seria seleccionar diferentes tipos de bosques de diferentes especies.

En primer lugar, se han de localizar las hojas cartograficas en las que estén
representadas las clases seleccionadas, entre las hojas que representan el territorio que
se va a analizar, tal y como aparecen en la Figura 6.1 a). Una vez localizadas, generan
las imégenes correspondientes, atendiendo a las limitaciones sobre la extension de
las imagenes resultantes, a partir de dichas hojas.

Mediante librerfas de procesamiento geoespacial, como GDAL * | se generan las

‘http://www.gdal.org


http://www.gdal.org
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Figura 6.1: Malla cartografica utilizada para la distribuciéon de las imégenes aéreas
de Euskadi (a). Detalle de la malla cartografica sobre la ciudad de Donostia-San
Sebastidn en la que se aprecia el esquema de distribucion utilizado.

imagenes que forman el conjunto de evaluacién, tras la conversiéon de coordenadas
geoespaciales a pixeles, que delimitan el area seleccionada.

El conjunto de evaluacién considerado estd compuesto por 5 localizaciones dife-
rentes del Pais Vasco, véase la Figura 6.2, cada una con una extension de 1,2 km
por 1,2 km, que se traduce en unos 4.864 por 4.864 pixeles. La composicién de las
localizaciones se puede apreciar en la Figura 6.3.

El anélisis se lleva a cabo sobre 25000 x 5000 pixeles, con una resolucion co-
rrespondiente a 25 cm por pixel. Como es tipico de los sistemas de adquisicion de
imagenes con muy alta resolucién geométrica, la resolucion radiométrica de los datos
adquiridos estd limitada respecto al niimero de canales disponibles y a la resolucién
geométrica.

Las ubicaciones incluyen los 12 tipos diferentes de coberturas identificadas, corres-
pondientes a atributos de mapas geograficos de referencia extraidos del repositorio
de Open Data Euskadi. Las coberturas identificadas son: Arbustos, Area industrial,
Area urbana, Bosques, Campos, Carreteras, Edificios, Mar, Masas de agua, Pastos,

Playas y Suelo desnudo.

6.1.2. Validacion frente a mapas vectoriales

En la Figura 6.4 se presenta un diagrama que muestra en el proceso de transfor-
macion realizado a los shapefiles para la generacién del mapa de validacion vectorial.

Una vez analizadas las diferentes capas semanticas que pueden ser seleccionadas
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Id Nombre Lat/Lon Descripeion Coberturas clases
localizaciéon localizaciéon
1 La Concha 43.3190, Bahia Suelo desnudo, playa, campos, carre-
-1.9923 teras, mar, edificios, bosques y zona
urbana.
2 Goroeta 43.0056, Montana Suelo desnudo, playa, campos, pas-

-2.4737

3 Barakaldo 43.2986,

-3.0004

4  Vitoria 42.8505,
Gasteiz -2.6690

5 Urdaibai 43.3837,
-2.6905

Area  indus-
trial

Zona urbana
diversa

Estuario/ re-
serva natural

tos, carreteras, edificios, arbustos y
bosques.

Edificios, zona industrial, zona urba-
na, carreteras y masas de agua.

Edificios, carretera y zona urbana.

Edificios, campos, pastos, zona urba-
na, masas de agua, carreteras y bos-
que.

Tabla 6.1: Localizaciones de las areas de test utilizadas en la evaluacién. Las cinco
localizaciones representan un significativo grado de diversidad contextual asi como un
significante niimero de clases de cobertura especificas. El area de test esta delimitada
por la latitud y longitud de las coordenadas del centro de las imagenes dadas y el
tamano de la imagen resultante limitada a 5000 x 5000 pixeles. Cada una de las cinco
localizaciones tiene una extensién aproximada de 1,2 x 1,2 km?, que corresponde a
unos 23,6 Mpixeles, haciendo un total de unos 150 Mpixeles.
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Figura 6.2: Localizacién geografica de los emplazamientos para la evaluaciéon. De
izquierda a derecha y de arriba abajo, zona industrial a las afueras de Bilbao, el
area protegida del estuario de Urdaibai, la bahia de La Concha, zona montanosa
en Goroeta y entorno urbano diverso en Vitoria-Gazteiz. Estas areas incluyen las
12 clases de cobertura consideradas: playa, edificios, campos, zona industrial, suelo
desnudo, pastos, arbustos, mar, zona urbana, carreteras y masas de agua. En la Tabla
6.1, se presentan las caracteristicas de las localizaciones seleccionadas.

como posibles categorias, se obtienen los archivos .shp necesarios, junto con sus
metadatos. Los metadatos que cargamos junto a las capas son de gran ayuda, ya
que podemos filtrarlos, agruparlos, crear nuevos, etc., y se convertiran en elementos

esenciales a lo largo del proceso.

Las capas y los metadatos se cargan en la aplicacién y comienza la caracterizacion
del mapa de validacién. Una vez seleccionadas las categorias que cubren las necesida-
des de la implementacién, hay que asegurarse de que las capas seleccionadas cubran
toda la extensién que supone el mapa de validacién para que no queden pixeles sin
definir.

A partir de este punto, el proceso y las operaciones que hay que realizar en cada
capa pueden variar, dependiendo de los procesos necesarios para lograr el mapa de

validacién requerido en cada caso.
Es por ello que tnicamente se comentaran las operaciones realizadas en nuestro
caso, amén de reflejar el proceso llevado a cabo para obtener el mapa de validacion.
Los metadatos también han servido para seleccionar el nivel de categoria reque-

rido en cada caso. Por ejemplo, en la capa Cartografia Bdsica, los edificios se han
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Figura 6.3: Composicién de las 5 iméagenes originales de evaluacion. De izquierda
a derecha, la bahia de La Concha, zona montanosa en Goroeta, zona industrial a
las afueras de Bilbao, entorno urbano diverso en Vitoria-Gazteiz y el area protegida
del estuario de Urdaibai. En 6.3f detalle 1:1 de la imagen 6.3d original que permite
apreciar la resolucién sub-métrica de los datos considerados en el analisis.
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Figura 6.4: Diagrama de proceso de generaciéon de un mapa vectorial. Después de
la seleccion de las categorias, es necesario un proceso que modifique las diferentes
capas, para adecuarlas a las necesidades de cada caso. A continuacion, se rasterizan
las categorias, para finalmente fusionar las imagenes resultantes en un solo mapa.
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agrupado bajo la etiqueta Edificaciones sin importar si son naves industriales o igle-
sias. También han servido para agrupar los objetos bajo etiquetas especificas, més
acordes con la descripcién necesaria para nuestra implementacién que la original.

Una vez seleccionadas las capas, los niveles de cada una de ellas y los pertinentes
ajustes de los parametros; la capas se deben ordenar de forma que los diferentes
objetos no se solapen o queden completamente cubiertos por otras capas.

Ordenadas las capas, éstas se fusionan en una sola. Para ello, en primer lugar
se deben rasterizar a modo imagen. Esta operaciéon se realiza mediante la libreria
GDAL, libreria que sirve de puente entre datos vectoriales, las capas de las diferentes
categorias y las imagenes raster. Si no se indica lo contrario, el proceso exportara toda
la capa a modo imagen, lo que en nuestro caso seria toda la extension del Pais Vasco.
En este caso particular, se definen los centros de las localizaciones, de donde queremos
generar los mapas de validacion mediante los pardmetros de latitud y longitud y las
dimensiones de la imagen resultante en pixeles.

En la exportacion a modo imagen, las informaciones se fusionan en el orden co-

rrespondiente para, finalmente, obtener una imagen del mapa de validacion vectorial.

6.1.3. Problematica sobre mapas vectoriales

Como se ha visto, generar un mapa de validacién que cubra el area que se va
a analizar es un proceso complejo y extenso en el tiempo. Obtener un mapa de
validacion lo més descriptivo posible requiere fusionar las diferentes categorias de
capas existentes, cubriendo todas y cada una de necesidades de cada implementacion.

El proceso se debe realizar manualmente para una correcta gestion de las dife-
rentes categorias semanticas dado que, entre otras cosas, algunas categorias se su-
perponen entre si y otras no cubren adecuadamente las areas que se van a analizar.

Los mapas de validacién obtenidos para las areas de andlisis, presentados en la
Figura 6.3, se presentan en la Figura 6.5.

Solucionado el problema de la diferencia seméantica entre mapas y categorias,
surgen dos tipos de desalineaciones entre los mapas vectoriales disponibles y las
correspondientes imagenes, una temporal y otra espacial.

El primer problema es el instante de referencia de los mapas respecto a la ad-

quisicion de las imagenes. Un claro ejemplo de este problema puede observarse en



6.1. DESARROLLO DEL ENTORNO DE VALIDACION MEDIANTE IMAGENES DE
TELEDETECCION 96

Figura 6.5: Composiciéon de los mapas de validacién correspondientes a las dreas de
evaluacion presentadas en 6.3, de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, la
bahia de La Concha, zona montanosa de Goroeta, zona industrial a las afueras de
Bilbao, zona urbana de Vitoria-Gazteiz y el area protegida de Urdaibai. Mapas de
validacion basados en shapefiles, obtenidos en el portal WMS de Open Data Euskadi.
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el efecto producido por la marea baja en la desembocadura del rio en el estuario de
Urdaibai, donde los mapas vectoriales se representan considerando la subida de la
marea.

El segundo problema se refiere al nivel de detalle de los mapas vectoriales don-
de, tipicamente, no coinciden a nivel de pixel con las imagenes aéreas debido a la
resolucién de 25 cm por pixel de estos ultimos. Ambas desalineaciones tendran un
claro efecto negativos a la hora de medir el rendimiento del sistema. Si se comparan
las Figuras 6.3 y 6.5, es sencillo detectar algunas diferencias: la mayoria de las zonas
verdes en las zonas urbanas no estan representadas y diferentes tipos de vegetacion
en la zona de Goroeta estan catalogadas bajo la misma etiqueta.

Para hacer frente a estas limitaciones, ademas del mapa de validacion basado en
mapas vectoriales, se ha considerado la creacién de un mapa de validacion a nivel de

pixel, para poder comparar con mayor detalle los resultados obtenidos.

6.1.4. Validacién frente a mapas detallados

La imposibilidad de dedicar los recursos necesarios para desarrollar manualmente
los diferentes mapas de validacion, nos ha obligado a considerar una tinica localizacién
entre las 5 localizaciones presentadas anteriormente. La localizacién seleccionada ha
sido la bahia de La Concha en la ciudad de Donostia—San Sebastian. La bahia retine
el mayor nimero de coberturas diferentes en una limitada extension, lo que la hace
particularmente interesante.

El primer paso es la seleccion del conjunto de clases semanticas con un claro
significado dentro de la imagen. En este caso, se han seleccionado 8 clases, playa,
edificios, suelo desnudo, jardines, carreteras, mar, bosques y zona urbana. Aunque
estas clases solo representan una aproximacion de las 12 clases consideradas en el caso
del mapa de validacion basado en mapas vectoriales, consideramos que el conjunto
es lo suficientemente significativo, ya que las clases representan adecuadamente los
contenidos visibles esenciales y la separacion semantica es a priori suficientemente.

Dentro de este estudio, se requiere un repaso previo del mapa, con el que unificar
criterios, frente a situaciones que no se hayan contemplado en un principio. Sirva
por ejemplo la Figura 6.3f donde, debido a la hora en que se capturd la imagen, los

edificios proyectan una sombra sobre los diferentes elementos aledanos, abarcando
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una superficie considerable.

Si para el desarrollo de mapas de validacion vectoriales el uso de entornos GIS
era lo mas indicado, en el caso de los mapas de validacion detallados a nivel de pixel,
los entornos de edicion graficos rasterizados son de gran utilidad.

Una vez se han definido multiples mapas tematicos uniclase, se requiere un pro-
ceso para fusionarlos en un mapa multiclase. Mediante un proceso semiautomatico,
se destacan las areas asignadas a multiples clases, asi como las no asignadas. Los
pixeles de estas areas estan sujetos a un procedimiento de arbitraje automaético, con
el fin de asignarlos inequivocamente, a una unica clase teméatica dentro del mapa de
validacién.

El mapa de validacién generado, presentado en la parte derecha de la Figura 6.6,

se publica actualmente como open data. °.

6.1.5. Caracterizacion de los datos

Segun lo indicado en el estado del arte sobre la caracterizacion de imagenes para
aplicaciones de teledeteccion [80], excepto los descriptores de color RGB y HSV,
las caracteristicas primitivas consideradas estan basadas en regiones: histogramas de
Gradientes Orientados (HOG), patrones binarios locales (LBP), detector de éngulo
recto / detector de segmento de linea (LSD), la densidad de bordes y SIFT.

En este trabajo, se ha establecido un proceso para la extraccién de los descrip-
tores que define una rejilla comun entre los descriptores extraidos, a fin de facilitar
un procedimiento de fusiéon de datos. Esto requiere un reescalado a resolucion es-
pacial comin como una interpolacion del vecino mas cercano para los descriptores
de menor resolucion espacial. Las descripciones de las caracteristicas primitivas con
los parametros de extraccién correspondientes, incluyendo el tamano de la region, se
presentan en la Tabla 6.2

Como en [80], el entrenamiento supervisado es proporcionado al sistema en forma
de regiones poligonales delimitadas manualmente y definidas sobre superficies con
una clase especifica en la imagen de entrada (ver Tabla 6.3). Se realiza un muestreo
sin reemplazo para extraer un numero igual de muestras, por lo general en el orden de

decenas de miles para todas las clases de entrenamiento. Los conjuntos de muestras

Shttp://150.241.250.4:5000/earthfacets/groundtruthmap.png
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Figura 6.6: De izquierda a derecha: imagen original (a), mapa de evaluacién basado
en mapas vectoriales (b), mapa de evaluacién a nivel de pixel realizado a mano ba-
sado en la interpretacién de la imagen de la localizacion de la bahia de La Concha
(c). El subconjunto de clases de cobertura definido incluye 8 clases de las 12 ori-
ginales: edificios (morado), mar(azul), suelo desnudo (verde claro), pastos (verde),
bosques(verde oscuro), zona urbana(gris), carreteras(gris oscuro) y playa (marrén).
El incremento del nivel de detalle es evidente, especialmente en areas con vegetacién
entre edificios y areas con suelo desnudo.
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Nombre descriptor Tamano region Cuantificacién angular Referencia

Edge Density 12 x 12 Ninguna [99]

HOG 12 x 12 8 [107]
LBP 24 % 24 8 107]
LSD 12 x 12 4 [100]
SIFT Density 24 x 24 Ninguna [100]

Tabla 6.2: Descriptores geométricos de contenidos de imagen con pardmetros de
extraccién utilizados en el presente trabajo.

extraidos se utilizan para estimar las PDF para distribuciones especificas de las

clases.

6.2. Metodologias de evaluacién

En esta seccion se describen las metodologias utilizadas para evaluar los proto-
tipos implementados. Esta seccion estd dividida en dos partes. En primer lugar, se
presenta una metodologia de evaluacion para la medicion del rendimiento del apren-
dizaje automatico mediante la clasificacion supervisada, tanto en local como en el
caso de la implementacion en la nube. En segundo lugar, se presenta la metodologia
llevada a cabo para la medicién del rendimiento del tiempo de procesamiento, con
dos enfoques diferentes. Mientras que, en un escenario local, se estudia el rendimien-
to ofrecido por diferentes motores de indexacion de datos; en un entorno preparado
para la nube, se estudia cémo afecta al rendimiento el tamano de los bloques de

datos que hay que distribuir.
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Clase Regién de Clase Regién de
entrenamiento entrenamiento
v
N Arbustos I g Edificios
A
.
H_x_u.l‘ . Mar
‘ Area industrial
AP ) | Agua
o c Area Urbana
. Bosques Pastos
2 Campos LG Playas
&%
Carreteras 3:‘51; Suelo desnudo
gt .J"'.(q_:‘-.:

Tabla 6.3: Areas utilizadas para el entrenamiento. Los pixeles de entrenamiento son
muestreados sin reemplazo en un niimero de 1024 por clase, del global de los pixeles
de los poligonos, que corresponden a areas identificadas en los mapas de validacién.
De este modo, el conjunto de datos utilizado en el entrenamiento supone 1024 x 12 =
12288 pixeles.

6.2.1. Metodologia de evaluacion para la clasificacion super-

visada

La validacion del sistema se centra en la evaluacion de principio a fin del mismo,
dado que esta operacién involucra a todos los subsistemas que componen el prototipo.
La evaluacion del sistema se lleva a cabo mediante el analisis de la calidad de las
iméagenes que componen los mapas tematicos basados en una entrada conocida.

La evaluacion tiene como base principal la comparacién entre dos imagenes, el
mapa resultante de la clasificaciéon y un mapa de evaluacién.

Ambos mapas de evaluacion pueden usarse del mismo modo para evaluar el ren-

dimiento del aprendizaje del prototipo. El proceso empleado para evaluar cuanti-
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tativamente los resultados obtenidos no varia en exceso del flujo del procesamiento

presentado en la seccién 5.1.2. El proceso es el que sigue:

1. Se genera el entrenamiento en forma de poligonos seleccionados por el usuario.
2. Se genera el mapa tematico, tal y como se describe en los capitulos 4 y 5

3. Se confronta el mapa obtenido con cualquiera de los mapas de validacion para

calcular la matriz de confusion.

4. Una vez formada la matriz de confusién, se calculan las estadisticas de rendi-

miento deseadas.

5. Finalmente, se mide el tiempo necesario requerido por el proceso.

El proceso disenado permite la evaluacién de diferentes modelos de entrenamiento

mediante resultados cuantitativos y cualitativos de una manera rapida y sencilla.

6.2.2. Medicion del rendimiento de la indexacion

La eficiencia del aprendizaje respecto al volumen de datos de entrenamiento es
de gran importancia en un algoritmo de clasificacién supervisada, integrado en un
servidor web.

La evaluacién de la eficiencia de indexacion de los algoritmos se basa en el calculo
de tiempo necesario para evaluar una cantidad de datos limitada con diferentes
configuraciones, a fin de optimizar al méximo el rendimiento del enfoque propuesto.
La evaluacién del rendimiento se realiza tanto en la implementacién a nivel local
como en la nube.

Aun siendo la localizacién del procesamiento y sus capacidades distintas en las dos
evaluaciones presentadas, se considera oportuno utilizar el mismo conjunto de datos
de evaluacion para analizar el rendimiento de los algoritmos mediante mediciones
estadisticas.

La comparacion entre las medidas estadisticas establecidas en la Seccion 2.5 da
pie a comparar el rendimiento de indexacion de los diferentes enfoques.

La validacién local se ha centrado en la evaluacion de diferentes enfoques de algo-

ritmos de clasificacion supervisada basados en vecindad. Se han dispuesto tres casos
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con diferentes enfoques sobre el algoritmo de k-vecinos més cercanos, sin optimiza-
cién de indexacién, con indexacion optimizada mediante arboles k-d y con indexacién
optimizada mediante consultas en bloque sobre arboles k-d.

En lo referente a la nube, se ha optado por cuantificar el efecto generado en el
procesamiento, debido a la diferente distribucion de los datos, sobre el entorno de
procesamiento, resultado de la utilizacién de un tamano de arista diferente para la
creacién de la cuadricula. En este caso, se ha optado por mantener el mismo algoritmo

en todas las pruebas realizadas.

6.3. Resultados de clasificacion

Las caracteristicas extraidas, a partir de los descriptores presentados en la Seccion
3.5 de las imagenes mostradas en la Tabla 6.3, forman el entrenamiento con el que se
ha modelado el algoritmo presentado en la Seccién 2.4.3 para producir los siguientes
resultados.

Un ejemplo de resultados es el mapa obtenido mediante un proceso de clasificacion
con 6 clases basado solamente en descriptores de color presentado en la Figura 6.7b.

Analizando los resultados mostrados en la Tabla 6.4, los valores de exactitud
rondan el 85 por ciento en la mayoria de las clases. A diferencia de los edificios
del casco historico, bien clasificados gracias a sus tejados construidos con tejas, las
edificaciones mas modernas se caracterizan por un menor rendimiento debido a la
variedad de patrones de los tejados. La clase Area urbana es otro caso en donde la
diversidad de patrones dificulta una buena caracterizacion.

Mediante una mejor definicién de las diferentes clases de cobertura, ampliando el
entrenamiento, se pueden obtener mejores resultados. El mapa correspondiente obte-
nido, considerando todo el conjunto de descriptores incluyendo los descriptores de la
Tabla 6.2, se muestra en la Figura 6.7c. Las medidas relativas a la calidad muestran
resultados claramente comparables a los obtenidos por descriptores tnicamente de
color, incluso con mejoras en clases como Playa, que tiende a mezclarse con la clase
colorimétricamente similar Fdificios, pero geométricamente distinta.

Si trasladamos este test con todos los descriptores a las 5 areas presentadas en 6.3,

junto con el conjunto completo de 12 coberturas, obtenemos los resultados mostrados
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Figura 6.7: Mapa de validacién basado en mapas vectoriales preexistentes (a), resul-
tados de clasificacion supervisada con descriptores de color inicamente (b), asi como
con el conjunto completo de descriptores de la Tabla 6.2 en (c¢). Codificacién de co-
lor por clase: Edificios (magenta), Mar (azul), Bosques (verde oscuro), Area urbana
(gris), Carreteras (gris oscuro) y Playa (marrén). Una parte de los pixeles no han
sido clasificados (negro).
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Estadisticas Mar Bosque Zona urbana
SG?ndimiento Color  Full  Color Full Color  Full
Precisién : ~ 0.9861 0.9801 0.2438 0.2821 0.3294 0.3464
Sensibilidad :  0.9044 0.9241 0.4522 0.4247 0.2222 0.2494
F1: 0.9435 0.9513 0.3168 0.3390 0.2654 0.2900
Exactitud :  0.9169 0.9299 0.8754 0.8929 0.8230 0.8535
Estadisticas Edificios Carreteras Playa
SG?ndimiento Color  Full  Color Full Color  Full
Precisién :  0.3176 0.4419 0.1983 0.2643 0.4799 0.6418
Sensibilidad :  0.4358 0.3959 0.1856 0.2416 0.5723 0.9107
F1: 0.3674 0.4176 0.1918 0.2524 0.5220 0.7529
Exactitud :  0.8629 0.9190 0.8179 0.8721 0.8460 0.9148

Tabla 6.4: Medidas de rendimiento en caso de clasificacion con descriptores de color
y con el conjunto completo de descriptores. Los resultados son comparables, con
mejoras en el conjunto completo de descriptores en clases como playa, que tiende
a confundirse con los tejados de la clase edificios, colorimétricamente similar, pero
geométricamente distinta.
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en las Figuras 6.8c, 6.9¢, 6.10¢, 6.11c y 6.12c. Para facilitar el anélisis de los resultados
obtenidos y comprobar in situ los problemas comentados previamente referentes al
nivel de detalle y fechas de adquisiciéon de los mapas de validacién vectoriales, se
ha creido oportuno realizar las composiciones mostradas en las Figuras 6.8, 6.9,
6.11, 6.10 y 6.12. Ademas de los resultados, con el propdsito de constatar el nivel
de resolucién de la imagenes que son procesadas por el sistema o prototipo, en la
Figura 6.13 se muestra una pequena parte de una de las localizaciones en detalle

correspondiente al recuadro rojo de la Figura 6.11a.

Las medidas de rendimiento del prototipo, con el conjunto de las 12 clases de
cobertura evaluadas sobre todo el conjunto de localizaciones, se muestran en la Tabla
6.5.

Estadisticas de rendimiento

La clase con mejores resultados es Mar. Las clases Arbustos y Campos muestran
un rendimiento mas limitado; mientras que se han obtenido unos limitados resultados

en las clases Area industrial y Suelo desnudo.

El analisis del mapa de validacion vectorial muestra que los resultados estan
afectados significativamente por el escaso detalle en las zonas rurales. De ahi los
buenos resultados de las clases Arbusto y Campos, como de una clase tan diversa
como es el Area industrial. Otro efecto detectado se ha comentado anteriormente y
estd relacionado con la diferencia de fechas en los mapas vectoriales y la adquisicion
de la imagen, como se puede apreciar claramente en la zona costera sujeta a rapidos

cambios como en el estuario de Urdaibai.

Esto apunta a la necesidad de una evaluacion con respecto a un mapa de vali-
dacién vectorial y a un mapa de validacién detallado. Para completar la evaluacion
del rendimiento del sistema de clasificacién del prototipo, se procede a evaluar los

resultados obtenidos frente a un mapa de evaluacién detallado.

Debido a los problemas ya comentados en la seccion 6.1.4, el analisis sobre el
mapa de evaluacion detallado queda limitado a una de entre las 5 areas localizadas:
la bahia de “La Concha”. La hemos elegido por contener el mayor niimero de clases
diferentes -8 de entre las 12 categorias en 5 areas disponibles-. Para que la diferencia
en el numero de clases no afecte a los resultados, se requiere reclasificar el drea de

la bahia sobre 8 clases y calcular los resultados frente a un mapa de validacién de 8
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(b) (c)

Figura 6.8: Composicién resultados para bahia. a) Imagen original, b) Mapa de
validacion ¢) Resultado Clasificacién.
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(b)

Figura 6.9: Composicién resultados para alta montana. a) Imagen original, b) Mapa
de validacién ¢) Resultado Clasificacién.



CAPITULO 6. VALIDACION EXPERIMENTAL 109

Figura 6.10: Composicién resultados para zona industrial. a) Imagen original, b)
Mapa de validacién c¢) Resultado Clasificacion.
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Figura 6.11: Composicién resultados para ciudad. a) Imagen original, b) Mapa de
validacion ¢) Resultado Clasificacién.
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(b) (c)

Figura 6.12: Composicién resultados para reserva natural. a) Imagen original, b)
Mapa de validacién c¢) Resultado Clasificacion.
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(b)

Figura 6.13: Composicién detalle 1:1 obtenida de imagen 6.11. a) Imagen original,
b) Mapa de validacién c¢) Resultado Clasificacion.
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Estadisticas de Zona

Mar Agua Bosque Rocas Pastos
rendimiento urbana
Precisién : 0.70 0.33 0.27 0.29 0.00 0.00
Sensibilidad : 0.90 0.13 0.13 0.18 0.00 0.00
F1: 0.79 0.19 0.17 0.22 0.00 0.00
Exactitud : 0.83 0.70 0.58 0.57 0.83 0.86
Estadisticas de Arbustos Campos Edificios Zona Carreteras  Playa
rendimiento industrial
Precision : 0.03 0.30 0.46 0.09 0.21 0.17
Sensibilidad : 0.29 0.39 0.17 0.13 0.24 0.77
F1: 0.05 0.33 0.25 0.10 0.22 0.28
Exactitud : 0.80 0.68 0.66 0.72 0.61 0.74

Tabla 6.5: Medidas de rendimiento para el conjunto completo de 5 areas basadas en
mapas de validacién vectoriales con 12 clases de cobertura. Los resultados de exacti-
tud obtenidos son notablemente inferiores de los obtenidos considerando tinicamente
el area de La Concha debido al aumento de clases y la diferencia existente entre las
imégenes originales y los mapas de validacion generados.
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Estadisticas de Mar Bosque Rocas Zona  Jardines Edificios Carretera Playa

rendimiento urbana

Precisién : 0.99 0.28 0.00 0.37 0.00 0.52 0.03 0.69

Sensibilidad :  0.90 0.34  0.00 0.15 0.00 0.29 0.05 0.77

F1: 0.94 0.31  0.00 0.22 0.00 0.37 0.04 0.73

Exactitud : 091 0.89  0.96 0.84 0.99 0.91 0.89 0.91

Tabla 6.6: Medidas de rendimiento sobre la clasificacion sobre la bahia de La Concha
respecto a mapas de validacién vectoriales pre-existentes. La falta de las clases Rocas
y Jardines en el mapa de validaciéon no permite medir los parametros estadisticos
sobre su rendimiento

clases.

En la Tabla 6.6 se presentan los resultados para la evaluacién, con el mapa de
evaluacion vectorial, mientras que en la Tabla 6.7 se presentan los resultados obteni-
dos con la evaluacién del mapa detallado. La Figura 6.14 muestra una comparativa

entre los dos resultados que facilita el analisis.

Las medidas de rendimiento obtenidas con el mapa de validacién detallado mues-
tran una mejora de entre el 20 % y 60 %, con respecto a los resultados obtenidos con
el mapa de validacién vectorial, debido a la disponibilidad de detalles no disponibles
en los mapas y por la diferencia del momento de captura de la imagen y el mapa
vectorial, donde la diferencia temporal supone un cambio importante, como en el
estuario de Urdaibai. La clase Jardines es un ejemplo de ello, en donde los jardines y
otros grupos de arboles dentro de las ciudades no estéan identificados en el mapa de
validacién vectorial. Las clases Area Urbana y Carreteras presentan un decrecimento
en la precision relacionado con el incremento de falsos positivos debido a una identi-
ficacion diferente entre los dos mapas de validacion, tal y como se puede apreciar en

la esquina superior izquierda de las imagenes del centro y derecha de la Figura 6.6.
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Figura 6.14: Medidas de calidad sobre la clasificacién de las clases cobertura con
respecto a dos tipos de mapas de validacion (mapas vectoriales preexistentes en la
izquierda y mapa de validacién a nivel de pixel generado manualmente a la de-
recha) (a) y las diferencias entre los resultados obtenidos (b). Pares clase-color:
Mar-Azul Marino, Bosque-Naranja, Rocas-Amarillo, Zona Urbana-Verde, Jardines-
Marrén, Edificios-Azul Claro, Carreteras-Verde Oscuro y Playa-Verde Claro. Estos
resultados se obtienen considerando inicamente el conjunto de datos de ‘La Concha”,
donde el nimero de clases se ve reducido de 12 a 8. A pesar de que estos resultados
no pueden extrapolarse directamente al conjunto prueba completo, indican que la
falta de detalle espacial y la eleccién de una referencia temporal diferente con res-
pecto a la adquisicién de imagen pueden dar como resultado una diferencia de entre
un 20 % y un 60 % en las medidas de rendimiento obtenidas. La clase Jardines es un
ejemplo de ello, pues pequenos grupos de arboles no estan identificados en el mapa
de validacion vectorial.
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Estadisticas de Mar Bosque Rocas Zona  Jardines Edificios Carretera Playa

rendimiento urbana

Precisién : 0.99 0.48 0.06 0.22 0.55 0.66 0.16 0.73

Sensibilidad :  0.87 0.48  0.08 0.14 0.07 0.30 0.30 0.92

F1: 093 048 0.07 0.17 0.13 0.41 0.21 0.81

Exactitud : 0.90 091  0.95 0.87 0.94 0.91 0.92 0.94

Tabla 6.7: Medidas de rendimiento sobre la clasificacién sobre la bahia de La Concha
respecto a mapas de validaciéon basado en interpretaciéon manual a nivel de pixel.
Estos resultados se obtienen considerando unicamente el entorno de validacién de La
Concha, donde el niimero de clases se ve reducido desde las 12 originales a 8.

6.4. Resultados sobre el rendimiento de indexa-
cion

Como se comenta en la Seccién 6.2.2, la evaluacion ha consistido en la compa-
racion de tres motores de indexacién con diferentes grados de optimizacién. En este
sentido, los valores obtenidos con los diferentes motores de indexaciéon se muestran
en la Figura 6.15.

Como se puede apreciar en la Figura 6.15, la diferencia entre los resultados obte-
nidos por las diferentes medidas de rendimiento de la clasificacion, en los tres motores
no parece ser destacable mas que en algiin caso como la sensibilidad en las clases
Vegetacion y Edificios.

Para la medicién del tiempo de procesamiento se han considerado las etapas de
clasificacién que incluyen el entrenamiento, la evaluaciéon, y fusionado. Esta tltima
etapa es la mas costosa del proceso, puesto que no solo depende del niimero de clases
en las que se ha podido clasificar cada pixel sino que, ademas, al buscar el elemento

de entrenamiento mas cercano, es dependiente del volumen de entrenamiento.

Los resultados obtenidos en tiempo de procesamiento estan reflejados en la Ta-
bla 6.8.
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Figura 6.15: Comparativa de resultados estadisticos entre diferentes motores de in-
dexacion. Los valores de rendimiento similares obtenidos habilitan la comparacién
sobre el tiempo de procesamiento.

Optimizacion algoritmica sobre Tiempo de procesamiento
k-Vecinos mas cercanos (HH:mm:ss,00)
Ninguna 6:00:35.91
Arbol k-d con consultas 00:25:43.75
puntuales
Arbol k-d con consulta 00:00:56.89
conjuntas

Tabla 6.8: Comparativa de motores de indexacién. La obtencion de valores similares
en el rendimiento de la clasificacion permite la comparativa del tiempo de procesa-
miento con resultados muy significativa entre los diferencia motores de indexacién.
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Tal y como se aprecia, la comparacién entre los resultados obtenidos es muy
significativa. La reduccion del tiempo entre el motor de indexacién no optimizado
y el optimizado con consultas puntuales supone el 7% del primero, mientras que el
tiempo entre el optimizado con consultas puntuales y el optimizado con consultas
conjuntas supone el 3 % del primero y un 0,02 %, si lo comparamos con el motor de
indexacion sin optimizar.

En cuanto al rendimiento de indexaciéon se ha considerado oportuno analizar
el efecto causado por diferentes abstracciones RDD. Para lo cual, se ha variado el
tamano de arista de la cuadricula en las que se dividen los mapas.

Para ello se ha desarrollado la siguiente evaluacién: por un lado, ademés del area
de evaluacion, centrada en la bahia de La Concha de Donostia — San Sebastian, se ha
adjuntado otro set de evaluacion, ampliando el area de analisis a toda la extension
del Pais Vasco, para considerar un volumen de datos mas cercano al paradigma
Big Data del que se tiene con solo la bahia. Por otro lado, se han considerado 4
tamanos diferentes de aristas sobre las que evaluar el rendimiento de la arquitectura
propuesta. Los datos obtenidos se muestran en las Tablas 6.9 y 6.10.

Tanto en una tabla como en otra, la diferencia de tiempo de procesamiento es
considerable, apreciandose claramente el efecto generado por un tamano de arista
frente a otro. De este modo, se certifica la importancia y relevancia que adquiere la
eleccion del tamano del bloque de datos a distribuir en el tiempo de procesamiento

necesario.



CAPITULO 6. VALIDACION EXPERIMENTAL

119

Localizacién Tamano Tiempo
procesamiento cuadricula procesamiento
pixeles (segundos)

Proceso mono CPU 256 56.89
Spark cluster 4 CPU 64 320.07
Spark cluster 4 CPU 128 21.47
Spark cluster 4 CPU 256 39.14
Spark cluster 4 CPU 512 62.68

Tabla 6.9: Tiempos de procesamiento del area de Donostia-San Sebastian en funcién
del tamano de la cuadricula en local y en cluster para la computaciéon distribuida.
Sistema Intel® Core™ i7-4750HQ (2.0GHZ), 8 GB de memoria RAM y disco duro

SSD.

Localizacién Tamano Tiempo
procesamiento cuadricula procesamiento
pixeles (horas)
Proceso mono CPU 256 21.93
Spark cluster 4 CPU 64 124.47
Spark cluster 4 CPU 128 8.34
Spark cluster 4 CPU 256 15.22
Spark cluster 4 CPU 512 24.37

Tabla 6.10: Tiempos de procesamiento del area Pais Vasco en funcién del tamano de
la cuadricula en local y en cluster para la computacion distribuida. Sistema Intel®)
Core™ i7-4750HQ (2.0GHZ), 8 GB de memoria RAM y disco duro SSD.
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Figura 6.16: Comparativa de tiempo de ejecucion en local y en la nube. Visualizacion
de los datos presentado en las Tablas 6.9 y 6.10 para una mejor interpretacién de los
resultados. En ambos casos, es significativa la relevancia del tamano de la arista de la
cuadricula, para una 6ptima y eficiente distribucion del trabajos y del procesamiento.



Capitulo 7
Conclusiones y lineas futuras

En el proceso doctoral que ha dado como resultado la presente tesis, se ha compro-
bado la viabilidad y el valor aplicativo de la integracién de funcionalidades de apren-
dizaje automatico en servidores mapas web para la generaciéon de mapas tematicos
personalizados.

La validacion de la hipotesis presentada se ha realizado mediante la implementa-
cion y evaluacién de un prototipo pre-operacional para el mapeo de datos tematicos
sobre imagenes de teledeteccion de muy alta resolucion mediante aprendizaje super-
visado a través de una plataforma web. Integrando las capacidades de escalabilidad
del aprendizaje automatico y de los servidores de mapas web, la hipdtesis supera
el estado del arte actual, caracterizado por la separacion de los dos ambitos que
requieren la continua intervencion del experto de teledeteccién en tareas de mapeo
tematico intensivo. El esquema conceptual de la metodologia desarrollada en el sis-

tema implementado se presenta en la Figura 7.1.

Frente a un estado del arte con ejemplos de sistemas que integran web mapping
y mineria de datos no supervisados, se ha disenado e implementado un sistema
preoperacional basado en un algoritmo tipicamente utilizado en bases de datos, como
es el T-k-PNN [24], adaptandolo a tareas de mineria de datos y, més especificamente,
a la clasificacién supervisada sobre imagenes de teledeteccién, optimizado mediante
arboles k-d [108].

La optimizacion del algoritmo se ha validado mediante la evaluacion de los tiem-

pos de procesamiento requeridos por el prototipo, utilizando diferentes motores de
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indexacion. Una vez evaluado el motor de indexacién, se ha evaluado el tamano
6ptimo para la distribucion de los datos y su efecto en el tiempo de procesamiento
[109].

Debido a los volimenes de datos empleados tipicamente en el ambito de la telede-
teccion, la implementacion de los algoritmos ha sido trasladada a la nube de acuerdo
con los paradigmas de Big Data, evaludndose el rendimiento del sistema [109].

El aprendizaje automatico se ha integrado en un entorno web, obteniendo un
funcionamiento satisfactorio del sistema en términos de tiempo de respuesta y ren-
dimiento [110].. La validacién del rendimiento del algoritmo propuesto mediante
analisis estadistico se ha llevado a cabo gracias a la utilizacién de mapas de valida-
cién desarrollados para ello. Se han desarrollado dos tipos de mapas de acuerdo a
las necesidades encontradas en el proceso de validacién [108].

Se ha configurado una interfaz de usuario que permite personalizar el aprendizaje
automatico -adaptandola a cada caso de uso- y el analisis visual de los resultados,
permitiendo al usuario optimizar los resultados obtenidos [106].

Finalmente, el trabajo de tesis presentado se ha completado presentando un se-
gundo prototipo con el que se han querido integrar las tareas de teledeteccién con el
paradigma de Analitica Visual (apéndice A) [105].

Todo este trabajo se ha visto reflejado en las diferentes contribuciones cientificas
realizadas en el ambito de la cartografia y la teledeteccion, presentadas en diferentes
congresos y revistas cientificas [105, 106, 108-112].

El presente trabajo de tesis doctoral deja abiertas lineas de investigacion y nuevos
trabajos en los diferentes ambitos estudiados.

Relacionado con la clasificacion supervisada, el desarrollo o implementacién de al-
goritmos que mejoren los resultados estadisticos obtenidos mejorando el rendimiento
en términos de tiempo de procesamiento es una tarea de continua mejora. La inclu-
sion de imagenes hiperespectrales enriquecerd los datos actuales, abriendo un nuevo
campo de caracterizacion que habra que tratar. La implementacién de un prototipo
completamente funcional en la nube que siga los estandares descritos por el Open

Geospatial Consortium es otra tarea a completar.



CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS 123

Interfaz web para el
s_up_ervisado eﬁcient_e

Earthincets v3 - TieStachs & Laalh

Grandes volumenes de datos
raster de resolucion submetrica

Resolucion
distri_puida

/ Busqueda distribuida mediante
Particionamiento del - arboles k-d del vecino mas cercano

espacio de caracteristicas Servicios de

basado en arbol k-d

T Mapeo Web ,/

._',-"_ . " -.. . ‘: % "‘l + .
" l - Mapa tematico

s Aprendizaje a gran escala
Automatico = g

Earthfacets v3 - TlleStache & Loaflot

o

R \ ;:Ei
Busqueda probabilistica ; e ——

del vecino mas cercano

Figura 7.1: Esquema conceptual de la metodolégica desarrollada en el sistema imple-
mentado. El sistema se compone de un motor escalable capaz de operar en entornos
distribuidos para el mapeo via web para la generacién de mapas tematicos persona-
lizados desde datos de teledeteccion de muy alta resolucion
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Apéndice A

Analitica visual en el entorno de

teledeteccion

Una manera de facilitar la tarea de seleccién de caracteristicas, puede ser la incor-
poracion del usuario en el analisis para la seleccion interactiva de caracteristicas de
interés. En un primer acercamiento considerado [113] utiliza un visor tridimensional
en el que se visualizan las cuadriculas como se puede ver en la figura A.1. La tarea
de seleccién en un visor 3D dificulta la selecciéon de las imagenes de interés. Incor-
porar al usuario requiere desarrollar una interfaz interactiva 2D, donde se facilite el
proceso de recoleccion de la informacién. Desde el punto de vista de la teledeteccion,
explotar el conocimiento de usuarios no expertos en este ambito requiere el diseno
de aplicaciones de facil uso. Por ello, el resto del apéndice presenta un prototipo que
auna la teledeteccién con técnicas con técnicas de analitica visual.

Finalmente se presenta un prototipo que atna la teledeteccién con técnicas de
analitica visual A. Las analiticas visuales muestran detalles de su implementacion en
la seccion A.2. presentacion de varios ejemplos de uso de la combinacién de técnicas

de analitica visual en teledeteccion, en la seccién A.3.

A.1. Enfoque metodolégico

Las metodologias de Analitica Visual, en inglés Visual Analytics[114] para la ca-

racterizacién del contenido pueden ser implementadas via web, mediante una interfaz
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Figura A.1: Interfaz de usuario basada en galeria 3D de imagen de cuadricula: la
interaccién del usuario para la seleccién de elementos de interés requiere habilidades
avanzadas de navegacién en un alto espacio dimensional [113].

que integre al usuario en el bucle de interpretacion y le permita filtrar caracteristicas

basadas en contenido para obtener el conjunto de imégenes objetivo.

Aplicar razonamiento analitico mediante representaciones visuales implica as-
pectos metodolédgicos relacionados tanto con el diseno de multiples visualizaciones
interactivas como consideraciones en las representaciones y las transformaciones de
datos. A continuacién, se presentan ejemplos de dichos aspectos metodolégicos desti-
nados a la comprension y caracterizacion de conjuntos de datos de resolucién métrica

adquiridas en entornos urbanos.

Este enfoque supone el desarrollo de una interfaz basada en una galeria de image-
nes, ademas de la introduccién de herramientas de analitica visual que faciliten la
seleccion de imagenes de interés. En esta primera implementacion de herramientas
para el andlisis visual, se han implementado gréficos de barras para visualizar los

datos extraidos de las imagenes de la coleccion, ver Figura A.3.

Del mismo modo que las capacidades de procesamiento sobre volimenes de datos

a gran escala estan limitadas en los equipos de sobremesa actuales, las capacidades
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Figura A.2: Arquitectura de alto nivel del sistema. Los metadatos correspondientes a
las imagenes de la cuadricula son almacenados en una base de datos noSQL a través
de una interfaz completamente REST asincrona.

de carga de datos en una interfaz web también se ven limitadas. Para hacer frente a
este problema, se ha implementado un sistema de consultas basado en el paradigma
MapReduce en MongoDB que soporta la programacién del modelo MapReduce en el

lado servidor.

A.2. Integracion de analiticas visuales en telede-
teccion

La arquitectura del sistema estd basada en un modelo de tres capas. Los datos
estan almacenados en una base de datos no-SQL como MongoDB[115] capaz de
un reparto y ejecucion de tareas MapReduce. La comunicacién entre la interfaz de
usuario en la parte del cliente y la base de datos se realiza a través de eventos
asincronos en un servidor de aplicaciones web altamente paralelizables.

El servidor implementa una API HTTP completamente RESTful [116]. La inter-
faz de usuario realiza consultas al servidor a través de llamadas HTTP, representando
internamente los objetos recuperados en un formato orientado hacia el modelo OLAP
de manera eficiente [117].

Como se puede ver en la Figura A.3, la interfaz de usuario dispone de dos partes
bien diferenciadas, un panel de resultados o galeria de imagenes y un panel de control
o filtraje. La galeria muestra un conjunto de imagenes aleatorias correspondientes a
las cuadriculas en las que se divide tipicamente un mapa. Al mismo tiempo que el

usuario selecciona diferentes rangos en los descriptores esta filtrando los elementos
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que disponemos en la base datos, de manera que la galeria actualiza las imégenes
que debe mostrar segtin se realizan las operaciones de seleccion.

Una de las caracteristicas mas interesantes de la interfaz es el funcionamiento
interactivo y coordinado que poseen todas las visualizaciones, tanto la galeria como
los descriptores de caracteristicas. Cuando el usuario selecciona o filtra un rango
en los descriptores de los datos, la galeria y el resto de descriptores actualizan la

informacion a visualizar en tiempo real.

A.3. Ejemplo de uso de analitica visual en telede-
teccion

Debido a las caracteristicas de los datos solo se trata la informacién relativa a
espacio de color estandar RGB y a su transformado en el espacio HSV.

Como ya se ha comentado, el analisis visual puede facilitar el analisis de enormes
volimenes de datos. En esta implementacién los datos provienen de imégenes Digi-
talGlobe del centro de Roma, con una resolucion de pixel por metro cuadrado. El
tamano de la arista para la cuadricula es de 100x100 pixeles, siendo completamen-
te arbitraria para este primer test. Si se realiza un rapido analisis visual sobre las
imégenes, se pueden detectar diferentes elementos como edificios nuevos e histéricos,
diferentes tipos de vegetacion como arboles y jardines, un rio y carreteras, entre otros
elementos. Estos elementos pueden considerarse como clases, dentro de una tarea de
clasificacién supervisada.

Cuando se accede a la pagina web, en la interfaz de usuario se cargan al mis-
mo tiempo todos los datos necesarios para la visualizacién. Una vez los datos estan
cargados, la accion de seleccion y por consiguiente filtrado no requiere mas comuni-
cacion con el servidor haciendo la interacciéon mas dinamica y con mayor capacidad
de respuesta.

En las siguientes figuras se muestran los resultados de los experimentos realizados.
En la Figura A.4, la selecciéon sobre los diferentes histogramas da como resultado
imégenes del rio Tiber. Las cuadriculas son identificadas como zonas muy luminosas,
con una saturacion significativa y un fuerte componente verde. Cabe destacar que la

seleccion de caracteristicas genera la actualizacion tanto en la galeria de imégenes
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Figura A.3: La galeria de imégenes en la parte superior muestra una seleccion aleato-
ria de las cuadriculas disponibles. El usuario puede interactuar con la galeria con la
parte inferior de la interfaz. En esta seccion se presentan los diferentes histogramas
correspondientes a cada una de las caracteristicas extraidas de todo el conjunto de
datos. Mediante la seleccion de un rango de valores en estos histogramas el usua-
rio selecciona una regién de interés correspondiente al espacio de caracteristicas. La
seleccion puede ser redefinida y optimizada moviendo los limites o los centros de
las selecciones. Cada seleccién genera una actualizacién en tiempo real, tanto de
la galeria como de los histogramas colindantes. Se permiten multiples selecciones
concurrentes para definir el hipercubo seleccionado en el espacio de caracteristicas.
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como en el resto de los histogramas.

En la siguiente imagen A.5, la seleccion da como resultado cuadriculas con arbo-
les. Las areas arboladas se identifican por zonas de baja luminosidad y con alta
saturacion, debido a las sombras visibles en ellas. La seleccién de un segmento es-
pecifico en el matiz del color, parametro H en el espacio de color HSV, hace que
sea innecesario el uso de la componente verde, para el filtrado en el espacio de color
RGB.

Finalmente en la Figura A.6 se han podido obtener imagenes con edificios histéri-
cos. La seleccién de intervalos especificos, el matiz y la luminosidad son suficientes
para la seleccion de esta clase de imagenes muy presentes en el conjunto de datos

disponible.
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Figura A.4: Resultados de la busqueda de rios: Las cuadriculas son identificadas
como zonas muy luminosas, con una saturacion significativa y un fuerte componente
verde. Destaca que la seleccién de caracteristicas ha producido la actualizacién tanto
en la galeria de imagenes, como en el resto de los histogramas.
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Figura A.5: Resultados de la buiisqueda de arboles: Las areas arboladas se identifican
por zonas de baja luminosidad y con alta saturacién, debido a las sombras visibles
en ellos. La seleccion de un segmento especifico en el matiz del color, parametro H
en el espacio de color HSV, hace que sea innecesario el uso de la componente verde
para el filtrado en el espacio de color RGB.
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Figura A.6: Resultados de la busqueda de edificios histéricos: la seleccién de inter-
valos especificos el matiz y la luminosidad son suficientes para la seleccién de esta
clase de imagenes muy presentes en el conjunto de datos disponible.
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