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TITULO: RECONSTRUCCION NUMERICA DE LA REFLECTANCIA ESPECTRAL DE
PINTURAS AL OLEO SOBRE LIENZO’

AUTOR: LUIS GABRIEL VALDIVIESO GONZALEZ"~

Palabras clave: Curvas de reflectancia espectral, Imagen multiespectral, Ajuste de

curvas.

En este trabajo de investigacion se presentan tres procedimientos para la
reconstruccion numérica de las curvas de reflectancia espectral de pinturas al 6leo
sobre lienzo en una region del espectro visible, comprendida entre los 480 nm y los
650 nm. Estos procedimientos requieren, en general, un conjunto de curvas de
reflectancia espectral obtenidas por medio de un espectrofotémetro, y sus respectivas
imagenes multiespectrales usando filtros cromaticos, convenientemente seleccionados,
los cuales se colocan en frente de una camara monocromatica de tipo CCD. Esta
informacion se usa, en el primer procedimiento, para obtener un operador de
estimacion, mientras que para el segundo y tercer procedimiento se usa para calibrar el

sistema mediante ajuste de minimos cuadrados.

La reflectancia espectral para una muestra de lienzo pintado al éleo se estima, en el
primer procedimiento, calculando seudo-inversa. En el segundo, se determina
interpolando, mediante cercha cubica (cubic spline), las respuestas del sistema
multiespectral calibradas. En el tercer procedimiento, se obtiene una base ortogonal,
de acuerdo al analisis en componentes principales de la matriz que contiene las curvas
reportadas por el espectrofotdmetro. Una combinacion lineal de esta base vectorial
ortogonal permite la reconstruccién de la curva requerida. Por ultimo, se promedia el
resultado obtenido con cada uno de los procedimientos descritos anteriormente. El
rendimiento de los procedimientos se evallua usando tres métricas: error cuadratico

medio, error medio absoluto y coeficiente de mejor estimacion.

;Trabajo de investigacion
Facultad de Ciencias, Escuela de Fisica, Maestria en Fisica; Director: Dr. Jader E. Guerrero
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TITLE: NUMERICAL RECONSTRUCCION OF SPECTRAL REFLECTANCE OF OIL
PAINTING ON CANVAS®

AUTHOR: LUIS GABRIEL VALDIVIESO GONZALEZ"~

Keywords: Spectral reflectance curves, Multispectral imaging, Curve fitting

In this work, three procedures for the numerical reconstruction of spectral reflectance
curves from oil painting on canvas samples, in a region of visible spectrum, are
presented. These procedures, in general, require a set of spectral reflectance curves
captured by means of a spectrophotometer, and their respective multispectral images
using chromatics filters placed in front of a monochrome charge-coupled devices (CCD)
camera. This information is used, in the first procedure for the estimation of a matrix
operator, while in the second and the third procedure, is used for calibrate the system

by adopting a linear behaviour.

The spectral reflectance curve of a sample of oil painting on canvas is estimated, in the
first procedure, using pseudo-inverse. In the second procedure, is estimated by
interpolation of the camera response, using cubic spline. In the third procedure, an
orthogonal basis is calculated from a matrix of the reflectance curves, obtained by an
spectrophotometer. The linear combination of the base allows the reconstruction of the
curve required. Finally, an average from all the procedures above is made. The
performance of procedures is validated using three metrics: root mean squared,

absolute mean error and goodness of fit coefficient.

" Research work
* Facultad de Ciencias, Escuela de Fisica, Maestria en Fisica; Director: Dr. Jader E. Guerrero
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INTRODUCCION

La reconstruccién numérica de curvas de reflectancia espectral de la superficie de
objetos, obtenida mediante un sistema de adquisicién de imagenes multiespectrales,
se utilizé en un principio para sensar remotamente la tierra [1] y a partir de alli se
extendido a diferentes aplicaciones, entre otras: técnicas no destructivas para el
diagnostico de pinturas, elemento clave para la restauraciéon y el almacenamiento
digital de pinturas de arte y documentos pictéricos, [2-9], el disefo de
espectrofotdmetros de bajo costo [10], pruebas forenses, [11], reconocimiento de
patrones [12], representacion de imagenes y la prediccion de la apariencia cromatica
de un objeto bajo condiciones de iluminacién arbitraria [9], [13], el analisis del
metamerismo en escenas naturales [14] y el estudio de alimentos en el laboratorio [15].
El incremento en las aplicaciones de la reconstruccion de curvas de reflectancia
espectral, puede explicarse por un lado al relativo bajo costo de los sensores de
imagen optoelectronicos, y por otro, al mejoramiento en la razén senal a ruido de los

mismos.

Existen gran cantidad de técnicas para la reconstruccion de curvas de reflectancia
espectral de un objeto [5], [16], [17], las cuales se basan en el muestreo de la
superficie por medio de una imagen obtenida a partir de un sensor de intensidad
luminosa (generalmente de estado solido) y un conjunto de filtros de banda estrecha.
Estas técnicas pueden ser clasificadas en directas e indirectas. Las técnicas directas
requieren una caracterizacion espectral completa del sistema. Las indirectas necesitan
un conjunto de curvas de reflectancia espectral con caracteristicas similares a las de

las curvas que seran reconstruidas, para utilizarlas como entrenamiento del sistema.

El estudio de las técnicas lineales de reconstruccion de curvas de reflectancia

espectral, que es el objeto de este trabajo de investigacion, se aborda en cuatro
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capitulos: El primer capitulo contiene las definiciones basicas acerca de la reflectancia
espectral e imagenes multiespectrales. En él se describe brevemente el montaje
necesario para la adquisicién de imagenes multiespectrales, identificando cada uno de
sus componentes. Contiene ademas, una revision sobre las caracteristicas que debe
poseer cada pieza del montaje para adecuarlo a las muestras que seran estudiadas en
esta trabajo de investigacion. Al final del capitulo se describe matematicamente el

sistema multiespectral.

El segundo capitulo esta centrado en las técnicas que se revisaron para obtener
numéricamente la reflectancia espectral. EIl capitulo inicia describiendo la técnica
directa y continua con la descripcidén de algunos procedimientos indirectos. En tercer
lugar se describe la estimacién de Wiener que puede clasificarse como técnica directa
o indirecta y por ultimo se explora brevemente la reconstruccion de curvas de
reflectancia espectral, mediante la combinacion de mas de dos procedimientos

lineales.

El montaje experimental para la reconstrucciéon de las curvas de reflectancia espectral
de pinturas al 6leo sobre lienzo esta contenido en el capitulo 3. Finalmente, en el
capitulo 4 se presentan los resultados, valorandolos mediante métricas, tales como: el
error espectral cuadratico medio, el error medio absoluto y el coeficiente de buen

ajuste.
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CAPITULO |

Este capitulo contiene los conceptos basicos que seran utilizados a lo largo del texto.
Primero, se define brevemente la reflectancia espectral; luego, se describe
esquematicamente el montaje necesario para la adquisicion de reflectancias, desde el

punto de vista de las imagenes multiespectrales.

Cada componente del montaje se explica por separado, detallando las caracteristicas
que resultaran mas apropiadas para reconstruir las curvas de reflectancia espectral de
los pedazos de lienzo pintados al 6leo. Por ultimo se presentan los fundamentos

matematicos de la adquisicion multiespectral.

1.1 REFLECTANCIA ESPECTRAL

En sentido amplio, la reflectancia r esta definida como la razén entre la intensidad

reflejada por una superficie |, , y la intensidad que incide sobre ésta |, es decir:

r _r
IO

(1)

En general y en acuerdo con las ecuaciones de Fresnel, los coeficientes de reflexion,
que se encuentran relacionados con la reflectancia, dependen de la geometria con que
se ilumina la superficie, la polarizacién y la longitud de onda del haz. Sin embargo,
para efectos de medida, la CIE (Commission Internationale de I'Eclairage) estandarizo
la geometria de los espectrofotémetros y los montajes que registran los espectros de

reflectancia, fijando a la reflectancia como una propiedad intrinseca del material e
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independiente de las condiciones de iluminacion. Diferenciandose del color, que
involucra la estimacion subjetiva de la interaccién de la radiacion electromagnética con

las superficies [18].

Cuando se estima la reflectancia en funcién de la longitud de onda, se habla de una
curva de reflectancia espectral r = r(/l). Obtener estas curvas es de especial interés

en los sistemas de reconstruccion y reproduccion digital del color.

Una imagen multiespectral es el conjunto de N imagenes adquiridas usando el mismo
numero de filtros cromaticos. En el caso particular donde N =3, la imagen adquirida

suele ser una imagen a color convencional.

1.2 MONTAJE MULTIESPECTRAL

El espectrofotémetro es el instrumento adecuado para el registro de espectros de
reflectancia, por excelencia; sin embargo, en algunas aplicaciones, el objeto de estudio
requiere el procesamiento en paralelo de muchos puntos de manera simultanea. Estos
objetos se convierten en el escenario para los sistemas de muestreo digital de las

curvas de reflectancia espectral mediante imagenes multiespectrales.

La reconstruccion numérica de curvas de reflectancia espectral mediante imagenes
multiespectrales, es ante todo un proceso de muestreo en bandas cromaticas, que

requiere la eleccion apropiada de los siguientes elementos: un iluminante de amplio

espectro cromatico, con irradiancia espectral i(/l); una superficie de estudio, con
reflectancia espectral r(ﬂ); la trayectoria optica de la radiacion electromagneética o(ﬂ);
un conjunto de K filtros cromaticos, F, (/1); un sensor de intensidad luminosa con

sensitividad espectral, s(/l), y un sistema de procesamiento numeérico de datos. Ver

figura 1.

15



Figura 1 Esquema del montaje de adquisiciéon de imagenes multiespectrales

|
O w
/ N

0(/1) Cy (ﬂ)
r(A)|| —s |:| —»U] —_—
(4

F.(2) s(2) HHH 7\

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

1.2.1 lluminante

El iluminante i(/l) -entendido como la representacion espectral de una fuente de
iluminacion- es una de las piezas mas importantes para la adquisicién de imagenes
multiespectrales debido a que provee la energia que sera reflejada por la muestra para

la posterior adquisicion.
Las fuentes de iluminacién con las que se dispone son: [5]:

o Laser

e Diodos emisores de luz

e Fuentes electro-luminiscentes
e Radiadores térmicos

e Lamparas de descarga eléctrica

A partir de las caracteristicas propias de cada fuente de iluminacién, algunas de estas

seran descartadas hasta encontrar la mas apropiada para el montaje multiespectral.
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El laser y los diodos emisores de luz convencionales poseen espectros centrados en
una longitud de onda especifica y su rango espectral de visidbn no permite cubrir el
espectro visible. Los diodos, pueden agruparse en parejas o trios para completar un
espectro cromatico apropiado, pero su luminosidad baja hace que su uso en estas

aplicaciones sea poco frecuente.

Las fuentes electro luminiscentes, como las utilizadas en el fondo de pantallas LCD, al
igual que los diodos emisores de luz, tienen baja luminosidad y aunque su espectro es
amplio, el uso de estas no estd ampliamente extendido en los montaje
multiespectrales. Sin embargo, en la actualidad la fabricacién de estos elementos esta
evolucionando para encontrar diodos led blancos de alta luminosidad, lo cual permitira

usarlos.

La mejor opcion para este tipo de sistemas es el uso de iluminantes que se encuentran
sobre la curva de Planck en el diagrama de cromaticidad de la CIE y que exhiben
compromisos para constituirse como blancos de referencia. Uno de estos iluminantes
es la lampara incandescente (iluminante tipo A). En la figura 2 se presenta el espectro
de emisién de una lampara incandescente que exhibe un comportamiento lineal en el

visible.

Es de notar que dependiendo del contenido espectral del iluminante algunas longitudes
de onda pueden ser acentuadas o atenuadas. En la tabla 1 puede verse una
comparacion de diferentes iluminantes y su desempefio en la reproduccion del color
[19].
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Figura 2 Espectro de radiacién del iluminante tipo A

lluminante tipo A

Irradiancia normalizada

1 1 1 1 1 1 1
450 500 550 = G50 700 750
Longitud de onda A [nm)

Fuente: http://www.cie.co.at/index_ie.html a agosto de 2008

Tabla 1 Comparacion entre fuentes de iluminaciéon

Fuente de iluminacion Potencia eléctrica Flujo Calidad de la
de entrada [W] luminoso [Im]  representacion de color
Haldégena 20 —2000 300 — 60000 Excelente
Descarga de metal 1600 —
haluro 20 - 2000 24000 Bueno a excelente
LED inorganico 1-5 20 - 150 Bueno
dicromético blanco
.LED inorganico 1 20-25 Excelente
tricromatico blanco
LED organico 1.5x 10™ (por cm?) 0.3 (por cm?) Excelente

Fuente: Springer Handbook of Laser and Optics [19]
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1.2.2 Superficie de estudio

El siguiente componente en el montaje multiespectral es la superficie cuya curva
espectral sera reconstruida numéricamente. En este trabajo las superficies de estudio

la constituyen lienzos pintados con 6leos comerciales.

En la actualidad existen bases de datos constituidas por reflectancias de 6leos sobre
lienzo, como lo son: “Selected artist” y “Restoration” conformadas por 67 y 64
reflectancias respectivamente; sin embargo, en este trabajo se decidié conformar una
base de datos con 6leos y lienzos propios de nuestro entorno dado el acceso

restringido a estas bases de datos [5].

El lienzo debe pasar por un proceso de imprimacién, antes de recibir una capa de o6leo.
Este proceso consiste en aplicar un fluido a la tela para modificar y controlar su grado

de porosidad, absorcién y brillo [20].

Este fluido esta conformado por un aglutinante, para la fijacién; la carga, que aporta
textura al lienzo y un pigmento que define el color de base. Este ultimo puede aportar
caracteristicas de reflectancia a las pinturas, luego es recomendable el uso del mismo

pigmento para todas las muestras de estudio.

Como ingredientes para preparar la mezcla al imprimar un lienzo, pueden usarse: (1)
agua, (2) acetato de polivinilo (aglutinante), (3) yeso blanco (carga) y (4) pigmento
(blanco o cualquier otro color). Los ingredientes para una mezcla tipica se muestran

en la figura 3.

Los ingredientes deben mezclarse agregando de uno a la vez y batiendo de manera
circular hasta eliminar los grumos que generan los ingredientes y obtener la
consistencia de un yogurt. En el mercado es posible encontrar lienzos imprimados y

listos para pintar, como los mostrados en la figura 4.
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Figura 3: Ingredientes para preparar una mezcla de imprimacién

Fuente: Cémo imprimar un lienzo [20]

Figura 4: Lienzos imprimados listos para pintar

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

1.2.3 Filtros cromaticos

El muestreo en bandas cromaticas del contenido espectral se logra cuando la luz
reflejada por la superficie se hace pasar a través de un conjunto de filiros cromaticos.

Estos pueden agruparse de acuerdo a como filtran la luz en: filtros de absorcion, filtros
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interferenciales, filtros dicroicos y filtros ajustables electrénicamente basados en

interferencia o dicroismo.

Los filtros de absorcién son construidos a partir de vidrio, gelatinas y/o liquidos que se
ubican adecuadamente para aprovechar las propiedades de absorcion y transmision, a
través del espectro, propias de estos materiales. Los picos de transmision de estos

filtros son considerados altos.

Por otro lado, la caracteristica principal de los filtros interferenciales es su ancho de
banda de transmisién extremadamente angosto (aproximadamente 10 nm. a la mitad
de la altura del pico). Estos filtros se basan en interferencia destructiva de algunas
componentes espectrales del haz cuando éste atraviesa un conjunto de peliculas
delgadas que conforman un interferometro de tipo Fabry-Perot. Se caracterizan
porque, son extremadamente sensibles al angulo de vision asi que se debe ser
cuidadoso a la hora de montarlos en un sistema éptico de manera que se recomienda

la observacion normal.

Tal como los filtros interferenciales, los filtros dicroicos se basan en un conjunto de
peliculas delgadas que lo conforman. A diferencia de los filtros interferenciales, estos
son muy poco sensibles a los angulos y permiten ligeras inclinaciones en un montaje

optico.

Un filtro ajustable es aquel cuyo espectro de transmisidén puede ser electrénicamente
controlado a través de un voltaje o una sefial acustica [5]. La mayoria de ellos pueden
ser clasificados en tres categorias: cristal liquido, basado en birrefringencia; acusto-

opticos, basado en difraccion y Fabry-Perot, basados en interferencia.

La relacion entre el rango de longitudes de onda transmitidas versus el rango de
longitudes de onda bloqueadas, define si el filtro es de banda estrecha o banda amplia.
Los filtros mas usados para la obtencion de imagenes multiespectrales son aquellos
que tienen banda estrecha porque ésta puede asemejarse a una distribucion delta de

Dirac. La principal ventaja de los filtros de banda amplia es que aumentan la relacion
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sefal a ruido de la senal; pero, su desventaja radica en el aumento de la incertidumbre

en el area de muestreo.

El espectro de transmitancia tipico de un filtro interferencial, y en general de los filtros
de banda estrecha tiene forma aproximadamente gaussiana, centrada en un valor de
longitud de onda conocido como “longitud de onda pico”. En la figura 5 se muestra el
espectro de transmitancia de un filtro interferencial, obtenido mediante un espectro-
fotdmetro. Se observa el valor de onda pico cercano a 480 nm. y un ancho a mitad de

pico cercano a 10 nm.

Figura 5: Transmitancia de un filtro interferencial
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Fuente: Caracteristica obtenidas usando un espectrofotometro Shimadzu UV-2401

1.2.4 Sensor CCD

Las caracteristicas del sensor de intensidad luminosa también deben tenerse en
cuenta en la adquisicion multiespectral. De acuerdo a la sensitividad espectral de la
camara, se puede predecir un determinado comportamiento para el registro de la

informacién espectral. Al igual que con el iluminante, la sensitividad del sensor puede
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favorecer la adquisicion en determinadas longitudes de onda. Como un ejemplo, la
sensitividad de una camara CCD Cohu 4815, (utilizada en este trabajo) proporcionada
por el fabricante se muestra en la figura 6 [21]. Este comportamiento es tipico de los

sensores CCD que existen en la actualidad.

En la figura se evidencia que el sensor CCD es menos sensible a las longitudes de

onda cercanas al azul en comparacién con las longitudes cercanas al rojo.

Figura 6. Sensitividad espectral de la camara Cohu serie 48
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Fuente: RS-170 Monochrome Frame Transfer CCD Camera 4810 Series [21]

1.3 FORMULACION MATEMATICA DE LA ADQUISICION
MULTIESPECTRAL

Matematicamente, la respuesta del sistema de adquisicion, C,, puede expresarse en

aproximacion lineal como una integral definida entre las longitudes de onda de interés.

max

6, = [ R 2z o1, @
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Donde n, es el ruido aditivo para el k-ésimo canal que puede ser de naturaleza

temporal o espacial debido a factores como: corriente oscura, falta de iluminacion de la

escena, etc.

Para calculos, las cantidades espectrales en la ecuacién (2) pueden ser reemplazados
por sus homélogas muestreadas para obtener sumas como una aproximacién

numeérica a las integrales [22]. Si se usan N muestras uniformemente espaciadas en

el rango visible entre A, y 4 la ecuacioén (2) puede escribirse como

max ?

N-1

G = 2 Wi (2o )r(2,)A% +n, 3)

m=0

N-1

En esta ecuacion, {/”tm}pzo son longitudes de onda uniformemente espaciadas que

cubren la regién del espectro visible, 4, =4, + MAA, con AA igual al intervalo de

muestreo de longitudes de onda, que generalmente se adopta igual a la unidad.

w,(1)=i(2)o(A)F (1)s(1), es la llamada sensitividad espectral de un canal.

Escribiendo en forma vectorial w, (/Im) y r(/lm), la ecuacion (3) puede reescribirse asi:

.
C, =W, r +n, (4)

Cuando se hacen registros con tiempos de adquisicion relativamente cortos, el ruido
temporal puede disminuirse mediante un promedio de multiples adquisiciones. Por otra
parte, el ruido espacial se atenla mediante la sustraccion del fondo continuo o la

ecualizacion de histogramas. Esto permite despreciar el término n, en la ecuacion (4).
T
C, =W, r (5)

Teniendo en cuenta todos los filtros, que definen los diferentes canales, la ecuacion (5)

puede ser escrita en la notacion matriz-vector:
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Cha = ®K><N M (6)

Donde K es el numero total de canales y ® es una matriz cuyas filas estan formadas

por los vectores w, .

En los capitulos ulteriores, la atencidon se concentrara en la estimacion de la

reflectancia espectral r,,, a partir de un operador seudo-inverso de la matriz ® .
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CAPITULOIII

Este capitulo expone la formulacion matematica de las técnicas lineales utilizadas para
reconstruir numéricamente las curvas de reflectancia espectral. Estas técnicas se

clasifican en directas e indirectas, de acuerdo a la informacién previa que requieren.

En primer lugar se describe la técnica directa, en la cual se conocen las caracteristicas
espectrales de cada una de las partes del sistema de imagen multiespectral.
Posteriormente, se detallan las técnicas indirectas, que se basan en las respuestas del
sistema multiespectral para un conjunto de muestras de lienzo pintadas con 6éleo, asi
como en una base de datos de curvas de reflectancia de las mismas. Finalmente se
propone una combinacién de las técnicas descritas para mejorar el rendimiento de la

reconstruccion.

2.1 TECNICA DIRECTA

Para reconstruir curvas de reflectancia espectral de manera directa, es necesario
conocer los valores numéricos de cada uno de los elementos en la ecuacion (3). Esto
es, conocer las componentes espectrales de la fuente de iluminacién, la transmitancia

de los filtros cromaticos, la sensitividad del sensor y la dispersion cromatica del medio

para obtener la sensitividad espectral del sistema, w, (/Im). Una forma de encontrar

estos valores es mediante el uso de un dispositivo (por ejemplo un monocromador) que
emita luz monocromatica y un radidometro que encuentre el nivel de exposicion para

cada longitud de onda [10]. Con esta informacién se procede a ensamblar la matriz ® .
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Asumiendo que el medio es no dispersivo (0(/1):1), se procede a calcular un operador

inverso de ®, Q tal que la reflectancia pueda calcularse mediante,

M :QNXKCKXI (7)

Dado que estimar la reflectancia espectral es un problema que exhibe alta
inestabilidad, ya que usualmente K<«N, y que por lo tanto minimas variaciones en las
condiciones de entrada podrian ocasionar grandes variaciones en los resultados, y
debido a las dificultades experimentales para controlar todas las variables involucradas

en O, se puede concluir que la técnica resulta poco practica.

2.2 TECNICAS INDIRECTAS

Las técnicas indirectas requieren como datos de entrada, resultados previamente
obtenidos por el sistema. Esto es, usar un conjunto de espectros con sus respectivas
respuestas del sistema multiespectral para un cierto nimero de muestras de

entrenamiento.

Entre el conjunto de técnicas lineales indirectas encontramos:

2.2.1 Seudo-inversa

El operador Q puede estimarse reemplazando los vectores 1, y C.,, en la ecuacion
(7) por las matrices Rpr y Cpr que corresponden, de manera respectiva, a las

reflectancias espectrales de un conjunto p pedazos de lienzos pintados al dleo,

medidas con un espectrofotometro y las respuestas del sensor en el sistema

multiespectral de la figura 1. La ecuacion (7) se reescribe, entonces, asi:

Rpr :QNXKCpr (8)
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Despejar el operador Q,, de la ecuacién (8) resulta

Quuk = Ryp PINV(C), (9)

donde pinv(C) representa el calculo de la seudo-inversa de la matriz C, .

A partir de (8) se puede obtener una expresion para calcular la seudo-inversa, de la

siguiente manera:
Rpr(CT)pr :QNXK (Cpr(CT)pr) (10)

donde T indica transpuesta.

El término a la derecha de Q. , en el lado derecho de la ecuacion (10) es ahora una

matriz cuadrada y por tanto posee inversa, luego
Ry (€ ) (CCT) ok = Que (11)
Comparando la ecuacion (11) con (9), se tiene:
pinv(C)=C"(cc™ )" (12)
La ecuacion (12) es la manera usual de calcular la seudo-inversa [4].

2.2.2 Interpolacion

También es posible reconstruir curvas de reflectancia espectral interpolando las

respuestas de la camara muestreadas por los filiros cromaticos. En general, la curva
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que se infiere de la respuesta de la camara para una muestra, no es similar a la
reflectancia espectral de dicha muestra. Debe entenderse entonces, que antes de
estimar la interpolacion, es necesario calibrar la respuesta de la camara segun un
conjunto de reflectancias espectrales de entrenamiento. Este proceso, en cierta forma,
contempla la atenuacién de algunas formas de ruido de caracter no aleatorio, como la

falta de uniformidad en la iluminacion.

Es recomendable una calibracion para cada uno de los canales (filtros) que se utilizan
en la adquisicion de la imagen multiespectral, relacionando el nivel de intensidad de la
camara versus la reflectancia espectral normalizada obtenida mediante el

espectrofotometro.

Una vez hecha la calibracién, existen una gran variedad de técnicas para interpolar el

resultado, que en general, se basan en construir un polinomio interpolador tal que para

las parejas de puntos [X;, Yy, ], el valor de la funcion interpolante evaluado en cada X,

conocido como nodo, coincida con el valor de su respectiva pareja y, para cada i.

Algunas técnicas para construir el polinomio interpolador son:

e Interpolacion de Lagrange
e Polinomio interpolador de Newton

e Polinomios de Chebyshev

Para el caso imagenes multiespectrales, sélo se dispone de las parejas de puntos
formadas por la longitud de onda de los K filtros y su respectiva respuesta del sensor,
y es necesario encontrar un método para aproximar el valor de la funcién en longitudes

de onda diferentes a las de los filtros.

Un aspecto de la interpolacion polinomial es que suele resultar poco satisfactoria
cuando el grado del polinomio interpolador es alto, ya que es posible que la grafica de
la funciéon presente grandes oscilaciones, por esta razén, no se suelen usar polinomios

de grado seis 0 mayor [23].
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Una opcién es enlazar polinomios de grado bajo entre conjuntos de nodos
consecutivos. Las porciones adyacentes de la curva, que se construyen sobre los
intervalos de los nodos, se enlazan una con la otra en cada punto y el conjunto de
funciones forma una curva polinomial a trozos o cercha. Las mas usadas son las
cerchas cubicas (cubic spline) porque garantizan la continuidad y suavidad de las

curvas.

La cercha cubica se define de la siguiente manera: si para un conjunto de datos

{(x,,y;)} < [a,b], donde i=0.1,...K, es posible construir una funcién ctibica S,(x) en
cada intervalo [xi,xm] tal que la curva definida a trozos S(X) verifica las siguientes

propiedades:

L S(x)=5;(x)= Sio F Si,l(x_ X, )+ Si,Z(X_ Xi )2 + Si,s(x_ Xi )3

para XC[X- X: ]e i=01...,.K-1

[T

I S(x,)=y, parai=01,...,K,

M. S,(X.)=S;.1 (%) parai=01,...,.K-2
IV. S/(x,,)=S/,(x.,) parai=0]1,...,K-2
V. S/(x.,)=5"(x.,) parai=01...,.K—-2

Las relaciones | significan que S(X) es un polinomio cubico a trozos. Las relaciones |l

significan que S(X) interpola los datos. Las relaciones Ill y IV significan que S(X) es
una funcién derivable y con derivada continua. Finalmente las relaciones V significan

que la derivada segunda de S(X) también existe y es continua.

Cuando se construye la cercha cubica a partir de los datos {(Xi,yi )} aparece un

sistema de K —1 ecuaciones lineales con K +1 incognitas. Para que la solucion sea
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Unica, es necesario afnadir dos ecuaciones adicionales llamadas restricciones en los

extremos. Las restricciones mas comunes son: cercha natural y cercha sujeta.

La cercha natural se refiere a dejar libre la inclinacién en los extremos con el fin de que
la cercha adquiera la posicidn que minimiza la conducta oscilatoria de la curva. Este
tipo de cercha es util para ajustar una curva a datos experimentales que tienen varias

cifras significativas de precision. Las ecuaciones utilizadas con esta restriccion son:
S"(a)=0y S"(b)=0.

La cercha sujeta involucra las derivadas en los extremos; esta cercha puede
visualizarse como la curva que se obtiene cuando se hace pasar un segmento flexible,
sujetado por sus extremos con una inclinacion determinada, por los puntos del conjunto

de datos. Las condiciones para una cercha sujeta actuan sobre la derivada primera en

la frontera y estan dadas por S'(a)=d, y S'(b)=d,.

Una propiedad de las cerchas que es interesante desde el punto de vista de su
utilizacion en la practica es que presentan una conducta oscilatoria minima; es decir,
entre todas las funciones que son dos veces derivables y con derivada segunda
continua en un intervalo y que, ademas, interpolan un conjunto de datos, las cerchas

son las que oscilan menos. [23]

2.2.3 Modelamiento dimensional finito lineal

Otra técnica para reconstruir curvas de reflectancia espectral de forma indirecta es el
modelamiento dimensional finito. Esta técnica consiste en encontrar una base vectorial
para re-expresar, mediante una combinacién lineal, el conjunto de datos, tal que el
numero de vectores base necesarios sea minimo mientras se mantiene, tanto como

sea posible, la variacién en el conjunto de los datos [17].

En el caso de imagenes multiespectrales, se espera poder reconstruir curvas de

reflectancia espectral usando un pequefio numero de vectores que contienen
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esencialmente toda la informacién de los datos originales [10]. Esto es, expresar una

funcion espectral como una combinacion lineal de un conjunto de m < N funciones

base que son linealmente independientes entre si [24] a partir de la matriz Rpr, usada

para entrenamiento, asi:

r=> oV, (13)

Los vectores base Vv, se hallan usando: (I) analisis en componentes principales (PCA

del ingles Principal Component Analysis) el cual es un método lineal basado en
momentos de segundo orden del conjunto de datos (analisis de varianza) [5] o (II)

descomposicion en valores singulares (SVD del ingles Singular Value Decomposition)

ambos aplicados a la matriz R en cuyas columnas se encuentran p reflectancias

Nxp
espectrales de entrenamiento muestreadas en N longitudes de onda. A continuacion

seran descritas por separado ambas técnicas aunque estan estrechamente

relacionadas.

2.2.3.1 Analisis en componentes principales (PCA)

El objetivo principal del andlisis en componentes principales es reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos que consta, en principio, de un gran numero
de variables a priori irrelevantes, conservando tanto como sea posible la informacion

importante en un conjunto de datos de menor dimensién [17].
El elemento clave para determinar los componentes principales de un conjunto de
datos multivariables es cuantificar su redundancia. Para cuantificar la redundancia se

calcula la covarianza de multiples observaciones.

A continuacién se mostrara que el analisis de componentes principales consiste en

encontrar una base vectorial formada a partir de los vectores propios de la matriz de
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covarianza de un arreglo de reflectancias a las cuales previamente se resta su valor

medio.

Sea X una matriz de tamafio pxN asociada a un conjunto de p curvas de

reflectancia r de N componentes, obtenidas mediante un espectrofotometro y

centradas alrededor de su media, es decir

X =" (14)

Es posible calcular la matriz de covarianza de X mediante

1
S, =—— XXT 15
* T N-1 (1)

El producto matricial XX calcula el Ij —ésimo elemento de la varianza; esto es, el
producto punto entre el vector de la i—ésima reflectancia con el vector de la j—ésima

reflectancia.

Calcular S, cuantifica las correlaciones entre todos los posibles pares de medidas.

Entre un par de medidas, un valor de covarianza alto corresponde a dos curvas de
reflectancia muy semejantes entre si, mientras que una covarianza de cero

corresponde a reflectancias completamente no correlacionados. Valores altos en los

elemento fuera de la diagonal de S, significa alta redundancia.

Para disminuir la redundancia es necesario aplicar una transformacion lineal P sobre
la matriz X, con el fin de obtener una matriz Y cuya covarianza exhiba un
comportamiento diagonal. Esto constituye un cambio de base, que puede ser escrito

como:
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Y =PX (16)
Para evidenciar que la matriz P contiene una nueva base que representa el conjunto

de datos, escribimos la parte derecha de la ecuacion (16) asi:

PX =| ¢ |[x,X,] (17)

Donde p; son las filas de P y X; son las columnas de X . Desarrollando el producto

de matrices se obtiene

Py-Xy o Py X,
Y = : : (18)

P Xy - Pp-X,
Donde cada columna de Y puede escribirse como

Py - X;
yi = : (19)
pm 'Xi

Cada coeficiente de y, es un producto punto de X; con la correspondiente fila en P .
Esto es, el j—ésimo coeficiente de y; es una proyeccion de X; enla j—ésima fila de

P, lo cual confirma que las filas de P son un nuevo conjunto de vectores base que

representan las columnas de X [25].

Para diagonalizar la matriz de covarianza de Y , dada por

34



1
S, =——VYYT 20
v N1 (20)

Inicialmente se expresa S, en términos de X :

1 T
s, =——(PX)PX
= (PXPX)
_ 1 pxxTpT
N —
1
=—— _p(xx" )P
7 PxxT)
S, ——_PAPT
N-1

donde A= XX, es una matriz simétrica.

Se tiene que A puede ser diagonalizada por una matriz ortogonal de sus vectores

propios, asi

A=EDET (21)
Donde D es una matriz diagonal, con los valores propios de A ubicados en su
diagonal principal y E es una matriz de los vectores propios de A ubicados como

columnas.

Ahora se hace la suposicion de que la matriz P es tal que cada p; es un auto-vector

de XX'; esto es, P=E'. Sustituyendo en (21), se tiene que A=P"DP; con esta

relacion y el hecho de que para una matriz ortogonal P = P' resulta:
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1

S, =7 PAPT
:%P(PTDP)PT
1
= m(PPT o(PPT)
1 (. ]
:m(PP )p(PP)
s, :ﬁo

Es evidente que esta eleccion de P diagonaliza S,. Una vez determinado los
vectores p,, se seleccionan aquellos que presentan mayor valor propio, constituyendo
los m vectores v, de la ecuacion (13). Las componentes «; en la base conformada

por los vectores V,, se calculan mediante la solucion de un sistema de ecuaciones de

mxm

El nimero de vectores propios de la base se determina por conveniencia y, a partir del
indice de contribucién acumulativa (CCI del ingles Cumulative Contribution Index),

estimar la calidad de la reconstruccion que se obtendra.

El CCI se define como el cociente entre la suma de los m valores propios
correspondientes a los vectores elegidos y la suma de todos los valores propios [27],

esto es,

CCl =2 (22)

Donde los d;; son los valores propios de la matriz de covarianza.

36



2.2.3.2 Descomposicion en valores singulares

La descomposicién en valores singulares es una de las técnicas mas destacadas en el
algebra lineal, dado que siempre es posible determinarla para una matriz X de tamafo

pxN [26]. Esta descomposicion tiene la forma

X =UzV' (23)

Donde U es una matriz ortogonal de tamafio px p, V es una matriz ortogonal de
tamafio NxN y X es una matriz de tamafio pxN que contiene los valores
singulares de X ordenados de mayor a menor, o, 20, >---> 0, 20, alo largo de su

diagonal principal.

Para encontrar cada uno de los términos de la ecuacion (23), se parte de la matriz

X T X, la cual es cuadrada y simétrica. Desarrollar X' X a partir de la ecuacién (23)

resulta:

XTX =(UzvT) (UsvT)
=Vz'UTuUzVv’
=VI'zV'

XTX =VEVT

(24)

Comparando el resultado anterior con la ecuacién (21) puede verse que X? contiene

los valores propios de X' X y V contiene los correspondientes vectores propios. Los

valores singulares de X se definen como la raiz cuadrada de los correspondientes

valores propios de la matriz X' X esto es,

o;=./4;.para j=12,---,N (25)
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donde A; son los valores propios de la matriz XTX.

Para ensamblar la matriz X~ es necesario tener en cuenta ademas, que el rango r, de
la matriz X , que define el numero de valores propios diferentes de cero, es igual al
rango de la matriz X' X , asi que puede definirse una matriz 2, de tamafio r, xr, que

contenga todo los valores singulares diferentes de cero de la matriz X ordenados de

mayor a menor a lo largo de su diagonal principal, entonces:

T=| 8 e (26)

Esta nueva matriz 2~ con el tamafio correcto px N se llena con p—r, filas de ceros y

N —r, columnas de ceros.

Los vectores propios de X ' X deben ordenarse de la misma manera que los valores

singulares, esto es:

VZI_VI,VZ,"' \ er+1’er+2’“.7VNJ (27)

LIV

Donde v, es el vector propio asociado al valor singular o;,. Los vectores propios

asociados a valores singulares iguales a cero se separan y reagrupan en la matriz V,,

entonces:

e V= [vl, Ve J es el conjunto de vectores propios asociados con los valores

propios diferentes de cero

o V,= [vrX o Vy J es el conjunto de vectores propios asociados con los

valores propios iguales a cero.
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Se sigue que

XV, = (XV, i, XV, )
XV, =(0,---,0) (28)
XV, =0

donde 0 es la matriz cero.

Para encontrar la matriz U se procede a descomponer la ecuacion (23) asi

XV =UZ (29)
Reemplazando se tiene:
_0'1 _
0
GI’
X[Vl’“"vrx’er+1'”"VNj|:I:ul"“’urx’urx+l"”’uN X 0
0
- O_
[le,---, XV, XV, g0y Xan: [alul,---,arxurx ,O,---,OJ
Por lo tanto
Xv;=o;u;,para j=1---1, (30)
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De (30) es evidente que el vector ij esta en la direccion del vector unitario u; con
longitud absoluta o;. Por lo tanto, el vector unitario u;, es el resultado de dividir el

vector Xv; por su magnitud, o,

u, = ,para j=1,---,1y (31)
o

La ecuacion (31) permite encontrar los valores de U hasta donde no haya division por
cero; esta parte de U se llamara U, y U, sera la parte correspondiente a los valores

propios iguales a cero.

Por ultimo, se utilizaran los valores ya encontrados de la matriz V , la matriz 2 y la

matriz U para probar si UZV ' es una transformacién de semejanza de la matriz X
[10].

3, 0
usv' =[u,U,] i o VLY, T
0O --- 0
3, 0 "
=[u,u,] : {ﬂ}
Vv
0 0|t
PAVA
:[UI’UZ:{ 101}
=U,ZV," +0
=U,ZV,
= XV,
= XI
uzv'’ =X
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Al igual que con el PCA, es posible seleccionar un reducido numero de vectores
propios en U que conformen una nueva base vectorial y que permita aproximar una
curva de reflectancia espectral en el sentido de la ecuacién (13). El indice de

contribucién acumulativa proporciona la cantidad adecuada de componentes.

Notese que en el momento de seleccionar los vectores Vv, en la ecuacion (13), PCA 'y

SVD son técnicas estrechamente relacionadas.

2.3 ESTIMACION DE WIENER

La estimaciéon de Wiener, también conocida como filtrado de Wiener, es probablemente
la técnica mas antigua que usa regularizacion [5]. Su primera aplicacién a las
imagenes multiespectrales fue desarrollada por William K. Pratt y Clanton E. Mancill en
1976 [28].

En la estimacion de Wiener, la densidad de probabilidad de los datos de entrada se
utiliza como informacion a priori con el fin de mejorar el rendimiento de la estimacion
[29]. Esta técnica ademas, minimiza la media del error cuadratico entre las respuestas
del canal correspondientes a las reflectancias espectrales originales y estimadas,

respectivamente.

En la estimacion de Wiener, el operador Q,, . de la ecuacién (7) se reemplaza por el

operador Q,...r due puede obtenerse a partir de:

Quiner = (RRT)OT (O(RR™ YO + (mn" ) (32)

QWiener = <RCT ><CCT >_l (33)
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Donde < > es un operador de promedio conjunto definido, por ejemplo para la matriz

que contiene las reflectancias espectrales, asi [30]:

T _l $ T
<RR >_ p;;rlrl (34)

Donde r; es la reflectancia espectral del i—ésima muestra de color del conjunto de
lienzos pintados al 6leo utilizados en esta tesis y la matriz de correlacion del ruido

<nnT> es una matriz diagonal con las varianzas del ruido de cada canal en su diagonal

principal.
La ecuacion (34) puede ser escrita usando notacion matricial, de la forma:

<RRT>=1RRT (35)

p
La estimacién de Wiener puede agruparse en el método directo cuando se trabaja
usando la ecuacién (32) y en el método indirecto a través de la ecuacion (33). Usar
esta técnica como método directo implica los mismos inconvenientes derivados de

encontrar © .

Reescribiendo (33), se tiene

QWiener = (i RCT ]KECCT ] (36)
p P

Esto es:
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QWiener = RCT (CCT )_1 (37)

El operador hallado usando la ecuacién (37) es igual al que se encuentra en el calculo
de la seudo inversa de las respuestas de la camara descrita en la ecuacién (11), luego,

la estimacion de Wiener para el caso indirecto converge a la técnica de seudo inversa.

2.4 COMBINACION DE TECNICAS DE RECONSTRUCCION

Una vez realizada la reconstruccion usando las técnicas anteriormente descritas, es
posible utilizar sus resultados de manera combinada con el fin de mejorar la

aproximacion a la curva que se pretende reconstruir [16].

Si la reflectancia espectral se obtuvo usando n técnicas diferentes, seudo-inversa,

PCA e interpolacion y r; es la reflectancia obtenida usando la ] —ésima técnica, la

estimacion discreta mejorada de la reflectancia se obtiene combinando los resultados

como sigue:
F=> or, (38)

Donde ®; son los pesos aplicados a las curvas obtenidas con las diferentes técnicas,

sujetos a las siguientes restricciones de normalizacion:

e 0O<w<l.

Los pesos se encuentran minimizando el error espectral cuadratico medio y el error

colorimétrico, este proceso se lleva a cabo mediante programacién cuadratica.
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En este trabajo, se estimdé una curva de reflectancia espectral tomando valores

uniformes de ®; para las tres técnicas mencionadas arriba. Se trata del caso particular

enel que los w; =1/3.
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CAPITULO Il

El capitulo comienza con una breve descripcion sobre el procedimiento y el equipo
utilizados para adquirir las reflectancias espectrales de los pedazos de lienzo pintados
al 6leo, que se admiten como reflectancias tedricas y que seran parte del conjunto de
entrenamiento del sistema. Posteriormente, se describe el montaje experimental para

adquirir las respuestas de la camara en el sentido de imagenes multiespectrales

3.1 BASE DE DATOS DE REFLECTANCIAS ESPECTRALES

La matriz R de la ecuacion (8), se construye ubicando p =115 reflectancias

Nxp
espectrales de pedazos de lienzos pintados al Oleo, obtenidas mediante un
espectrofotdmetro Shimadzu UV-2401 con esfera integradora acoplada. El rango
espectral en el cual se barrieron estas reflectancias se encuentra entre 450 y 800 nm. a
paso 1 + 0.1 nm. Este rango posteriormente fue limitado entre 480 y 650 nm. a paso 1
+ 0.1 nm. La fuente luminosa utilizada en el espectrofotdmetro es una lampara
halégena de 50 W [31].

La esfera integradora, que se acopla al espectrofotémetro, es un sistema de doble haz,
recubierto en su interior por una capa de sulfato de bario (BaSO,), conocido como
blanco estandar, de 60 mm de diametro, esquematizada en la figura 7. El haz de la
muestra entra en la esfera integradora con incidencia normal, y el haz de referencia
entra con angulo de incidencia de 8°. Ambos haces provienen de la misma fuente
luminosa. La ventana frente al haz de muestra, donde se ubican los pedazos de lienzo

pintado al 6leo, mide 12 x 22 mm.
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Figura 7: Diagrama del sistema 6ptico de la esfera integradora

47Espeio | Mascara Haz de referencia

Sensor en la
base de la
esfera

Muestra
— Mascara

%Espejo Haz de muestra

Fuente: Instruction manual ISR-2200 Integrating sphere attachment for UV-2200 series [31]

Esfera integradora

La reflectancia espectral se obtiene por comparacién entre la radiacion
electromagnética reflejada por una placa de sulfato de bario y la reflejada por la

muestra en estudio.

El procedimiento de calibracion requiere el registro de la reflectancia espectral de una
placa de sulfato de bario, que se ubica donde posteriormente estaran las muestras.
Esto hace que todo el interior de la esfera integradora se encuentre recubierta con
blanco estandar. Esto permite que el equipo genere valores para normalizacién
(baseline correction) que serviran como referencia para obtener las demas

reflectancias..

En segundo lugar, se reemplaza la placa de blanco de referencia, ubicada frente al haz
de muestra, por el pedazo de lienzo pintado al éleo, como se muestra en la figura 8. El
porcentaje de reflectancia se establece comparando los valores entre el blanco de

referencia y la muestra de lienzo pintada al éleo.
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La esfera integradora permite obtener toda la luz reflejada por el objeto de tal manera

que la radiacién reflejada en diferentes direcciones, debidas a las pequenas

rugosidades del lienzo, aporten en el resultado final. De esta manera, se pierde

completamente la dependencia con el angulo de observacion. En términos de los

estandares de iluminacion, el espectrofotémetro trabaja a incidencia normal y registro

difuso, esto es 0°/d.

Figura 8: Esquema para medir la refleccion difusa

Haz de Haz de
referencia mugstra
Blanco de
referencia = - Blanco de
BaSO, \ referencia
BaSO4

Pedazo de Iienzo/\

pintado al éleo

Fuente: Instruction manual ISR-2200 Integrating sphere attachment for UV-2200 series [31]

Algunas de las curvas de reflectancia espectral en el rango de [480 650] nm se

muestran en la figura 9.

47



Figura 9: Reflectancias espectrales de algunos pedazos de lienzo pintados al 6leo en el
rango del visible [480 650] nm

Curvas de reflectancia espectral

Reflectancia espectral normalizada

D 1 1 1 1 1 1 1 1
4380 500 520 540 560 580 50O 620 540
Longitud de onda & [nm]

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Con el objetivo de establecer la rata de muestreo espectral éptima, se realiza el
analisis de frecuencias del conjunto de reflectancias. Con base en los espectros de
frecuencia, se observa que dichas curvas son sefales de banda limitada, ver figura 10.
Dicho de otro modo, puede tomarse un intervalo de frecuencias con amplitudes
importantes y a partir de una amplitud umbral, definida de manera arbitraria, despreciar
las contribuciones espectrales en las frecuencias con amplitudes por debajo de ese

umbral.
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Figura 10: Distribucion del espectro de potencia (lado derecho) para tres curvas de
reflectancia espectral de pinturas al 6leo
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0
450 500 550  BOD BSO 002 0.04 D06 008 01 012
A [nm] Frecuencia [nm]'1

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

A partir de los espectros del conjunto de reflectancias, y tomando como umbral el 5%
de la amplitud maxima del espectro, sin considerar la componente continua, se observa
que la frecuencia de corte promedio es 0.017 nm™', de manera equivalente, el ancho de
banda respectivo sera de 0.034 nm™”. Entonces, atendiendo al teorema del muestreo,
una rata adecuada resulta en 30.00 nm, ver figura 11. Considerando esta frecuencia
de muestreo, se utilizaron siete filtros interferenciales, que aunque no estan
equiespaciados, sus longitudes de onda pico presentan una separacion promedio de

aproximadamente 29 nm, como se muestra en la figura 14.
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Figura 11: Densidad espectral de 115 curvas de reflectancia mostrando que a un 5% de la

amplitud de las componentes espectrales, el ancho de banda es aproximadamente 0.033

nm™”

Densidad espectral normalizada

0.04 0.06 0.08 01 01z
Frecuencia [nm]'1

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

3.2 MONTAJE EXPERIMENTAL DEL SISTEMA DE ADQUISICION DE
IMAGENES MULTIESPECTRALES

El montaje necesario para adquirir las respuestas de la camara, ck(ﬁ,), con las que se

construye la matriz C de la ecuacion (8), basado en imagenes multiespectrales, es

Kxp

el mostrado en la figura 12:

Donde i(/l) es la radiancia espectral de cada uno de los iluminantes, r(/l) es la
superficie de estudio, F, (ﬁ) es cada uno de los filtros cromaticos utilizados para filtrar
la adquisicion, 0(/1) representa la trayectoria éptica de la radiacion electromagnética y

s(/i) representa la sensitividad espectral del sensor CCD.
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Figura 12: Esquema del montaje experimental basado en imagenes multiespectrales

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Como se menciond anteriormente, las superficies de estudio fueron 115 muestras de
lienzo de 4.8 x 2.6 £ 0.1 cm, pintados al 6leo en una superficie de 2.0 x 2.5 + 0.1 cm
aproximadamente. De estos, 30 colores corresponden a referencias disponibles en el
mercado y los restantes 85 corresponden a combinaciones al azar de los primeros.
Para todas las muestras se utilizaron lienzos imprimados con las mismas

caracteristicas. Algunas de estas muestras se presentan en la figura 13.

Figura 13: 20 pedazos de lienzo pintados al éleo

Fuente: Autor del trabajo de investigacion
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Con el fin de evitar sombras en la iluminacion de las muestras, se utilizaron dos
lamparas halégenas de 50 W de potencia cada una. Las dos lamparas se ubicaron
con sus respectivos ejes opticos a 45° con respecto a la normal de la superficie de
estudio a una distancia de aproximadamente 20 £ 0.1 cm. El espectro de iluminacion

de estas lamparas es similar al iluminante tipo A.

La luz reflejada por el lienzo se muestrea usando siete filtros interferenciales de banda

estrecha, F, (/1) con longitud de onda central en: 480, 515, 550, 580, 600, 636 y 650

nm con tolerancia + 2 nm y ancho de banda a mitad de pico de 10 £ 2 nm. El espectro
de transmitancia normalizado, del conjunto de filtros se presenta en la figura 14. Estas
transmitancias fueron obtenidas usando el espectrofotometro Shimadzu. Como se
observa en la figura 14, para longitudes de onda inferiores a 470 nm y superiores a 660

nm, aproximadamente, ningun filtro permite el paso de radiacién hacia el sensor.

Figura 14: Transmitancias normalizadas de los filtros interferenciales usados

1F I I I I .
08l .
08l .
07l .
06} .

05} B

0.4 B

Transmitancia normalizada [ua)

03 B

LU |

450 500 550 500 550 700
A [nm]

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

La radiacion transmitida por los filtros se registra mediante una camara monocromatica
CCD (Charge-Coupled Device) marca COHU™ de referencia 4815, ubicada con su eje
Optico paralelo a la normal de la superficie de estudio lo cual corresponde a trabajar

con la geometria de iluminacion-observacién de la CIE 45°0°. La sensitividad

espectral de la camara utilizada, s(ﬂ), se mostro en la figura 6.
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La imagen se forma en el sensor usando un objetivo de microscopio de focal 10 mm.
El campo de observacion resulté de 1.0 x 1.0 £ 0.1 cm. La camara registra las
respuestas correspondientes a cada filtro, las cuales son digitalizadas mediante una
tarjeta Matrox Meteor Il, con un tamafo de imagen de 640 x 480 pixeles a 8 bits (256
niveles de gris). Para reducir el ruido, el registro de la camara es el resultado de

promediar 20 imagenes del pedazo de lienzo.
Una imagen del montaje utilizado se presenta en la figura 15. Es recomendable
trabajar en una habitacion oscura o asegurarse de aislar el sistema de adquisicion de

imagenes multiespectrales de cualquier luz parasita.

Figura 15: Montaje multiespectral utilizado

Fuente: Autor del trabajo de investigacion
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CAPITULO IV

Este capitulo inicia definiendo tres métricas de error (error espectral cuadratico medio,
error medio absoluto y coeficiente de buen ajuste) que seran utiles para evaluar el

desempefio de la reconstruccion numérica.

Posteriormente, se presentan los resultados al reconstruir curvas de reflectancia
espectral usando las técnicas: seudo-inversa, interpolacion y analisis en componentes

principales

Por ultimo, se usa el promedio de las tres técnicas anteriores, como un cuarto
procedimiento de reconstruccidn numérica, mostrando que es posible mejorar los

resultados.

4.1 EVALUACION DEL DESEMPENO DE LA RECONSTRUCCION

El desempefio de la reconstruccion se evalud usando tres diferentes métricas: El error

espectral cuadratico medio (RMS del ingles Root Mean Squared) que se define como
1 2
RMS :Wznrm (4)-r.(4)", (39)
i=1

donde N es el numero de longitudes de onda, r,, y r, son respectivamente las

reflectancias espectrales medida en el espectrofotdmetro y la reconstruida

numéricamente.
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La segunda métrica es el error medio absoluto (AME del ingles Absolute Mean Error)

definido asi:
1 N
AME:WZh’m(Zi)_re(;iil (40)
i=1

Y por ultimo, el coeficiente de “mejor” estimacion (GFC del ingles Goodness-of-fit

Coefficient) el cual se define como

g%@mwﬁ

B

Esta ultima métrica establece una correlacion entre las formas de la curva.

GFC =

(41)

N

Z [rm (’1i )]2

i=1

N

Z [re (ﬂi )]2

i=1

Una reconstruccion ideal presenta valores para la métrica RMS y AME iguales a cero y

un valor para el GFC igual a uno.

4.2 RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este trabajo se emplearon tres técnicas para reconstruir las curvas de reflectancia

espectral. La primera se apoya en el calculo del operador Q usando la ecuacién (9).

La segunda se apoya en la interpolacién de las siete respuestas de la camara CCD
obtenidas con los filtros interferenciales. La tercera técnica requiere el céalculo de una
base ortogonal constituida a partir de los vectores propios de un conjunto de
reflectancias.

Por ultimo, las reflectancias obtenidas con las técnicas anteriores se promedian con el

fin de mejorar el rendimiento de la reconstruccion.
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4.2.1 Seudo-inversa

Para obtener los resultados usando la ecuacion (9) se requieren las matrices: R y C,

y a partir de ellas calcular el operador Q.

En las figura 16 se muestran tres curvas reconstruidas usando la técnica de seudo-
inversa (en linea continua) y se compara con la reflectancia espectral obtenida con el

espectrofotdmetro (en linea de trazo). Junto a estas la imagen del lienzo reconstruido.

Figura 16: Curvas de reflectancia numéricamente reconstruidas usando seudo-inversa
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion

El resultado de evaluar la reconstruccion de las curvas presentadas anteriormente, se

presenta en la tabla 2

Tabla 2: Evaluacion del error al reconstruir mediante la técnica de seudo-inversa

Curva RMS AME GFC
a 0.0007 0.0242 0.9986
b 0.0020 0.0298 0.9983
c 0.0004 0.0193 0.9989

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

En la figura 17, se muestra el desempefo de la reconstruccién mediante la técnica de
seudo-inversa para un total de 115 curvas de reflectancia. Los valores de las métricas
de desempefio se ubican en un sistema coordenado rectangular (GFC,AME,RMS).

Obsérvese que la tendencia de la nube se encuentra cercana a la coordenada (1,0,0).

El resultado para las curvas reconstruidas presentadas en la figura 16 estan marcados

con circulos negros.
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Figura 17: Tendencia de las métricas de desempefo para la reconstrucciéon numérica

mediante la técnica de seudo-inversa
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion

4.2.2 Interpolacién

Antes de proceder con la reconstruccion numérica por interpolacion, es necesario
calibrar la respuesta del sistema a cada filtro. Esta consiste en ajustar, en el sentido de
minimos cuadrados, las respuestas de la camara versus las reflectancias espectrales
muestreadas en las longitudes de onda pico de los filtros. Ambas cantidades
normalizadas. Los resultados obtenidos para la calibracion de 115 pedazos de lienzo

pintados al 6leo son los siguientes:
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Figura 18: Calibracion para el filtro A = 650 [nm]. Grafica detallada
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Figura 19: Calibracion para los filtros: (a) A = 480 [nm], (b) A = 515 [nm], (c) A = 550 [nm],
(d) A =580 [nm], (e) A =600 [nm], (f) A =636 [nm]
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion
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Como se observa en la figura 19, los valores para la calibracién de los filtros A = 480
[nm] y A = 515 [nm] no presentan el comportamiento lineal esperado. Esto se debe a la
coincidencia que el sensor CCD es poco sensible en ese rango de longitudes de onda,
figura 6, e igualmente la radiancia espectral de fuente es relativamente menor en ese

rango.

Para reconstruir numéricamente las curvas de reflectancia espectral, se interpolaron
las respuestas de la camara calibradas usando cercha cubica natural. Algunos de los

resultados obtenidos usando esta técnica se muestran en la figura 20.

Figura 20: Curvas de reflectancia numéricamente reconstruidas usando interpolacion con

cercha cubica (cubic spline).
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion
Al igual que con la técnica anterior, la evaluacion del error al reconstruir las curvas de

la figura 20 se encuentra en la tabla 3 y la tendencia de las métricas se exhiben en la

figura 21
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Tabla 3: Evaluacién del error al reconstruir mediante la técnica de interpolacién

Curva RMS AME GFC
a 0.0027 0.0424 0.9936
b 0.0047 0.0603 0.9982
c 0.0006 0.0203 0.9988

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Figura 21: Tendencia de las métricas de desempeiio para la reconstruccion numérica

mediante la técnica de interpolacion
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Obsérvese que algunos datos se encuentran muy dispersos.

4.2.3 Modelamiento dimensional finito

Para reconstruir curvas de reflectancia espectral usando el modelamiento dimensional

finito es recomendable calibrar las respuestas de la camara mediante el ajuste en
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minimos cuadrados. Los resultados de este procedimiento preliminar se mostraron en

las figuras 18 y 19.
Una vez realizada la calibracion, el siguiente paso es encontrar los vectores base
usando el analisis en componentes principales. Los primeros seis vectores principales,

de siete utilizados, se muestran en la figura 22.

Figura 22: Primeros seis vectores base encontrados usando PCA
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Se aprecia en la figura 22 que a medida que decrecen los valores singulares, sus

correspondientes vectores oscilan con frecuencias cada vez mas altas.

Para reconstruir numéricamente las curvas de reflectancia espectral, se emplearon 7
vectores base. Esto guarda un buen compromiso entre el nimero de filtros utilizados y
la eficiencia de reconstruccion. El nivel de eficiencia de la reconstruccién, en el sentido
del indice de contribucion acumulativa (CCl), para este cantidad de vectores base es
de 99.95 %. Los valores de CCI cuando se usan desde 1 hasta 8 vectores base, a

manera de comparacion, se presentan en la tabal 4.
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Tabla 4: Primeros 8 indices de contribucion acumulativa segin el numero de vectores
base empleados en PCA

No. de ccl

vectores base

72.02
92.97
97.47
99.09
99.61
99.84
99.95

99.98

O NOOOB|WIN[—

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Los resultados correspondientes a reconstruir tres curvas de reflectancia espectral de
pedazos de lienzo pintados al éleo a partir de los vectores base de la figura 22, se
muestran en la figura 23, se observan el resultado de cuantificar el error para las
curvas reconstruidas en la tabla 5 y la tendencia de desempefo de las métricas en la
figura 24.

Figura 23: Curvas de reflectancia numéricamente reconstruidas usando.PCA
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Tabla 5: Evaluacién del error al reconstruir mediante PCA
Curva RMS AME GFC
a 0.0030 0.0431 0.9928
b 0.0060 0.0721 0.9966
c 0.0006 0.0192 0.9987

Fuente: Autor del trabajo de investigacion



Figura 24: Tendencia de las métricas de desempeifo para la reconstrucciéon numérica

mediante la técnica de PCA
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Cabe recordar que el modelamiento dimensional finito no es sélo util para reconstruir
curvas de reflectancia espectral sino que también permite almacenar éstas de manera

comprimida y con minima pérdida de informacion.

4.2.4 Combinacion de técnicas de reconstruccion

Con el fin de mejorar la reconstruccion numérica de las curvas de reflectancia
espectral, se procedid a promediar los resultados de cada una de las técnicas

mencionadas anteriormente, obteniendo las curvas mostradas en la figura 25.
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Figura 25: Curvas de reflectancia numéricamente reconstruidas

las curvas obtenidas por seudo-inversa, PCA e interpolacion.
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La evaluacion de los resultados obtenidos combinando las tres técnicas desarrolladas

se encuentra en la figura 26

Tabla 5: Evaluacion del error al reconstruir mediante el promedio de las curvas obtenidas

por seudo-inversa, PCA e interpolacion.
Curva RMS AME GFC
a 0.0013 0.0308 0.9970
b 0.0020 0.0405 0.9991
c 0.0005 0.0180 0.9989

Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Figura 26: Curvas de reflectancia numéricamente reconstruidas usando el promedio de

las curvas obtenidas por seudo-inversa, PCA e interpolacion.
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Fuente: Autor del trabajo de investigacion

Finalmente, para obtener una apreciacion global del desempefio de las métricas, se
exhibe en la tabla 6 los promedios de las métricas de desempefio aplicadas a todas las
curvas de reflectancia espectral de la base de datos para cada unas de las cuatro

técnicas empleadas.
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Tabla 6: Promedios de las métricas de desempeio aplicadas a todas las curvas de

reflectancia espectral de la base de datos

Técnica RMS  AME GFC
Promedio 0.0052 0.0489 0.9740
Seudo-inversa 0.0059 0.0554 0.9717
Interpolacién  0.0066 0.0556 0.9468
PCA 0.0069 0.0573 0.9404

Fuente: Autor del trabajo de investigacion
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este trabajo de investigacion se implementaron cuatro técnicas para reconstruir
numéricamente curvas de reflectancia espectral de muestras de lienzo pintado al dleo.
Se probd, a partir de tres métricas de error, que la reconstruccion presenta un
rendimiento aceptable de acuerdo al nivel de cuantizacion de 8 bits. Un mayor nivel de

cuantizacion disminuye el error de reconstruccion.

El ruido espacial y temporal se alivia mediante el ajuste entre las respuestas de la
camara para cada canal versus la respuesta del espectrofotometro, para un conjunto

de entrenamiento.

Para la técnica correspondiente al calculo de la seudo inversa, se notd6 un mejor
rendimiento cuando se calcula el coeficiente de buen ajuste que evalia la forma de la
curva reconstruida comparandola con la forma de la curva tedrica obtenida con el
espectrofotdmetro. También se observa que la técnica de seudo inversa presenta en

general un mejor rendimiento cuando se calcula el error espectral cuadratico medio.

Calculando el error medio absoluto, no se encuentran diferencias importantes para la

reconstruccion numérica encontrada usando cada una de las tres técnicas

Se encontré6 que cuando se combinan las técnicas de seudo-inversa, PCA e
interpolacion para reconstruir las curvas de reflectancia espectral, el rendimiento
calculado con las métricas usadas en este trabajo de investigacién se ve mejorado.
Esto permite recomendar, para trabajos futuros, utilizar otras maneras de combinar los

resultados de estas técnicas.
Otra recomendacion es el uso de un conjunto de filtros mas rico en cantidad de filtros y

cuyas longitudes de onda pico estén equiespaciados. El uso de filtros ajustables como

lo son los filtros acusto-6pticos es altamente recomendable.
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ANEXO 1

Cédigo en Matlab® para: Seudo-inversa

clear all
close all
clc

load('Matrices_entrenamiento.mat')

R=R/max(max(R));
C=C/max(max(C));

for k=1:7
P(k)=find(L==I(k));
end
L=L(P(1)-10:P(7)+10);
R=R(:,P(1)-10:P(7)+10);

[M,N]=size(R);
% METODO INDIRECTO: SEUDO-INVERSA =========================

Q=R"™C*inv(C"C);

for p=1:M
S(p)=Q*C(p.:);
figure,plot(L,R(p,:),'’k--",L,S(:,p),'k")
axis([L(1) L(length(L)) 0 1])
legend('Espectrofotometro’,'Seudo-inveresa')
title(['Pedazo de lienzo numero: ',num2str(p)])
xlabel('Longitud de onda \lambda [nm]')
ylabel('Reflectancia espectral normalizada')

end

S=S."; % RESULTADO DE LA RECONSTRUCCION

0/0 S /o

% METRICAS DE ERROR =======================================
Erms=sum(abs(S-R).*2,2)/length(L);

figure,stem(Erms),axis([0 M 0 0.2])

xlabel('Pedazo de lienzo pintado al oleo')

ylabel('Error espectral cuadratico medio')

Eabe=sum(abs(S-R),2)/length(L);



figure,stem(Eabe),axis([0 M 0 0.2])
xlabel('Pedazo de lienzo pintado al oleo')
ylabel('Error medio absoluto')

gfc=abs(sum(S.*R,2))./(sgrt(abs(sum(S."2,2))).*sqrt(abs(sum(R.*2,2))));
figure,stem(gfc),axis([0 M 0 1])

xlabel('Pedazo de lienzo pintado al oleo')

ylabel('Coeficiente de buen ajuste’)

figure,plot3(Erms,Eabe,gfc,""),axis([0 0.2 0 0.2 0.6 1])

xlabel('Root mean square')

ylabel('Absolute mean error')

zlabel('Goodness of fit coefficient'),grid

0/0 - - - - - - - - e/
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ANEXO 2

Cddigo en Matlab® para: Interpolacion

clear all
close all
clc

load('Matrices_entrenamiento.mat')

R=R/max(max(R));
C=C/max(max(C));

for k=17
P(k)=find(L==I(k));

end

L=L(P(1):P(7));

R=R(:,P(1):P(7));

[M,N]=size(R);
% CALIBRACION DE LAS RESPUESTAS DE LA CAMARA ==============

for k=17
P(k)=find(L==I(k));
end

for p=1:M
a=R(p,:);
Rr(p,:)=a(P);
end

for k=1:7
x(:,k)=C(;,k);
y(:,K)=Rr(:,k);
pp(k,:)=polyfit(x(:,k),y(:k),1);
yy(:.k)=polyval(pp(k,:).x(:,k));
figure,plot(x(:,k),yy(:,K),x(:,k),y(:,k),"™")
axis([0 1 0 1])
title(['Calibracion para el filtro: \lambda = ',num2str(I(k)),' [nm]'])
xlabel('Respuestas de la camara')
ylabel('Reflectancia espectral muestreada’)
end



% INTERPOLACION ======================-=====================

for p=1:M
for k=1:7
ye(k)=polyval(pp(k,:),C(p.k));
end
xx=L(1):1:L(length(L));
re(p,:)=spline(l,[0 ye 0],xx);
figure,plot(L,R(p,:),'’k--",L,re(p,:),'k',l,ye,'ko")
axis([L(1) L(length(L)) 0 1])
legend('Espectrofotometro’,'Seudo-inveresa’','Respuestas calibradas')
title(['Pedazo de lienzo numero: ',num2str(p)])
xlabel('Longitud de onda \lambda [nm]')
ylabel('Reflectancia espectral normalizada')
end
re; % RESULTADO DE LA RECONSTRUCCION

No se incluyé el cédigo para las métricas porque es el mismo que el utilizado en el

cbdigo anterior
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ANEXO 3

Cédigo en Matlab® para: Analisis en componentes principales

clear all
close all
clc

load('Matrices_entrenamiento.mat')

R=R/max(max(R));
C=C/max(max(C));

for k=17
P(k)=find(L==I(k));
end
L=L(P(1)-10:P(7)+10);
R=R(:,P(1)-10:P(7)+10);
[M,N]=size(R);

% CALIBRACION DE LAS RESPUESTAS DE LA CAMARA ==============

for k=1:7
P(k)=find(L==I(k));
end

for p=1:M
a=R(p,:);
Rr(p,:)=a(P);
end

for k=1:7
x(:,k)=C(:,k);
y(5,K)=Rr(:k);
pp(k,:)=polyfit(x(:,k
yy(:.k)=polyval(pp(k,:),x(:,k));
figure,plot(x(:,k),yy(:,K),x(:,k),y(:,k),”™")
axis([0 10 1])
title(['Calibracion para el filtro: \lambda = ',num2str(I(k)),' [nm]'])
xlabel('Respuestas de la camara')
ylabel('Reflectancia espectral muestreada’)

end

).y (k). 1);
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% MODELAMIENTO DIMENSIONAL FINITO (PCA) ===================

[coef,score,latent]=princomp(R);
coef=coef(:,1:7);

% Indice de contribucion acumulativa ===

% n=length(latent);

% SL=sum(latent);

% s(1)=latent(1);

% for i=2:n

%  s(i)=latent(i)+s(i-1);
%  vi(i-1)=(s(i-1)/SL)*100;
% end

for p=1:M
for k=1:7
coefr(k,:)=coef(P(k),:);
end
C=pinv(coefr)*yy(p,:).";
C=C.,
Cc=repmat(C,N,1);
QQ=coef.*Cc;
Q(:,p)=sum(QQ,2);
figure,plot(L,R(p,:).",'k--",.L,Q(:,p),'k"),
axis([L(1) L(length(L)) 0 1])
legend('Espectrofotometro’,'Seudo-inveresa')
title(['Pedazo de lienzo numero: ',num2str(p)])
xlabel('Longitud de onda \lambda [nm]')
ylabel('Reflectancia espectral normalizada')
end
Q=Q'; % RESULTADO DE LA RECONSTRUCCION
O/O e ey ——————————————————————————————————
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