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Datos hiperespectrales: aplicacion

Imagen hiperespectral: resolucion espacial y espectral de cientos de bandas en el
espectro electromagnético tomada a corta 0 media/gran distancia.

Aplicaciones

= Sensado remoto (RS): =
seguimiento de catastrofes, ——
clasificacion de cultivos,...

.
B

alimentos

. » 5

= Aplicaciones médicas E'.;
o5

= Andlisis de calidad de los ?Es
i

=

= Autentificacion de obras de arte

= Seguridad publica: busqueda y
rescate.
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Los retos en procesado hiperespectral

= Los hiperespectrometros: caros y requieren un
usuario especializado.

= Falta de repositorios publicos de imagenes
correctamente etiquetadas.

Pixel: ( 163, 20)

= Eltipo de procesado dependiente de la

distancia de sensorizacion. B o dmn . /AMDON

Pixel: ( 128 , 161 )

= Pérdida de informacion si se proyectan - MV ;
algoritmos de procesado RGB. A\ ' /"~ "\ Placas tejado

= Poca investigacion en analisis temporal.

= Necesidad de integrar informacion multisensor: N\ o\ 0.3
hiperespectral, LIDAR, SAR, RGB,... ‘ _

= La enorme cantidad de datos asociada a o .. [Asfalto aparcamientd
algunas aplicaciones requiere computacion Big
Data (30 imagenes/segundo en algunos
sensores)

= En algunas aplicaciones se requiere tiempo real
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Las etapas para las que proponemos soluciones

Preprocesado

Extraccion de
caracteristicas espectrales

Extraccion de
informacion espacial

Clasificacion

Deteccion de objetivos

Deteccion de cambios

v' Registrado: FFT, transformada de Fourier fraccional
multicapa, variantes de SIFT y SURF.

v" Eliminacion de ruido: wavelets (2D-DWT hard
thresholding),

v' PCA, ICA, wavelets (Cohen—Daubechies—Feauveau),...

v’ Segmentacion: K-means, watershed basado en CAs,
constrained connectivity, Evolutionary Cellular Automata
Segmentation (ECAS-II)

v Perfiles: Extended Attribute profiles (EAPs), extended
morphological profiles, denoising profiles,...

v' Supervisada: SVM, ELM, métodos kernel
v' Deep learning:redes convolucionales, autoencoders,
denoising autoencoders...

v Basada en redes neuronales multinivel

v A nivel de pixel basada en postclasificacion

v A nivel de objeto: basada en Change Vector Analysis
umbralizacion de Otsu, basada en perfiles,...



Las soluciones gue proponemaos

Aplicaciones intensivas en datos y en computacion.

= Soluciones HPC para RS:
v" Soluciones para cluster ( OpenMP, MPI/CUDA, PGAS (UPC o Chapel),...)

v Soluciones Big Data: proyecto MATSU de NASA, pipsCloud,...
v Supercomputadores: Columbia por la NASA, Finisterrae Il en CESGA...

v FPGASs
v Soluciones para GPU (CUDA, OpenCL,...): GPULIb, HIAT, ...
= Abundantes librerias en CUDA: MAGMA, CULA, CUBLAS, Caffe, Theano,...

Propuesta de nuevas soluciones adaptadas a ejecucion eficiente en GPU.

» Aceleraciones por encima de 100X para muchas aplicaciones.

» En Pascal NVIDIA GeForce GTX 1070 con 15 SMs de 128 cores CUDA para
operacion de registrado se alcanza 198,5X respecto a OpenMP para
imagenes de 5GB (224 bandas) del sensor AVIRIS.
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Las soluciones gue proponemaos

= 3 tipos de operaciones basicas: punto a punto, locales o globales segun
dependencias.

= Teécnicas conocidas como minimizar movimiento CPU-GPU, solapar ejecucion CPU-

GPU, optimizar uso de memoria compartida, reducir el nimero de sincronizaciones
globales, ...

= Aportaciones: computacion asincrona por bloques para calculo de perfiles, disefio de
autdmatas celulares asincronos, técnica split and merge,...
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Esquema de computacion asincrona por bloques Técnica de particion split and merge
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