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Resumen

TITULO: PROCESAMIENTO POR BLOQUES DE SEÑALES ESPECTRALES
MEDIANTE LA TÉCNICA DE COMPRESSIVE SAMPLING1

AUTOR: CLAUDIA VICTORIA CORREA PUGLIESE 2

PALABRAS CLAVE: Imágenes espectrales, procesamiento por bloques, com-
pressive sampling, sistemas ópticos basados en aperturas codificadas.

Las técnicas tradicionales de adquisición de imágenes espectrales realizan un
barrido sobre la región de interés para obtener un conjunto tri-dimensional de da-
tos que contiene la información espacial y espectral de la escena. Por otra parte,
los sistemas de captura de imágenes espectrales basados en la técnica com-
pressive sampling, obtienen dicha información mediante un conjunto bidimen-
sional de proyecciones aleatorias. Compressive sampling (CS) establece que
ciertas señales pueden ser reconstruidas usando un número de muestras menor
que el establecido por el criterio de Nyquist. El sistema CASSI (coded apertu-
re snapshot spectral imager ), es una arquitectura óptica diseñada para captu-
rar imágenes espectrales usando CS. Las reconstrucciones en CS son obteni-
das utilizando algoritmos de optimización basados en la norma `1, como GPSR
(gradient projection for sparse reconstruction). La complejidad computacional del
problema inverso de reconstrucción tiene un crecimiento de O(KN4L) por ite-
ración del algoritmo, donde N2 y L son las dimensiones espaciales y espectral
de la escena, respectivamente, y K es el número de tomas realizadas. Diver-
sas aplicaciones requieren imágenes espectrales de grandes dimensiones, sin
embargo la complejidad computacional en estos casos es abrumadora, y las re-
construcciones pueden tomar horas en arquitecturas de escritorio. El objetivo de
este trabajo de investigación es obtener un modelo matemático para las recons-
trucciones por bloques en el sistema CASSI, de manera que la calidad de las
imágenes no se afecte y la complejidad computacional sea reducida. Los resul-
tados obtenidos muestran que el modelo propuesto satisface las premisas con
complejidad O(KB4L) por iteración del GPSR, donde B � N es el tamaño del
bloque. Este enfoque aprovecha la estructura de la función de transferencia del
sistema, y permite realizar reconstrucciones a partir de pequeños bloques con
y sin solapamiento en el conjunto de mediciones. Los resultados muestran que
este modelo permite acelerar las reconstrucciones hasta en un orden de magni-
tud y obtener un PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) hasta de 5 dB mayor que el
del modelo tradicional.

1Trabajo de Investigación
2Facultad de Ingenierı́as Fisicomecánicas. Escuela de Ingenierı́a de Sistemas e Informáti-

ca. Director, Henry Arguello Fuentes.
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Abstract

TITLE: BLOCK-PROCESSING OF SPECTRAL IMAGES USING COMPRESSI-
VE SAMPLING 1

AUTHOR:CLAUDIA VICTORIA CORREA PUGLIESE 2

KEYWORDS: Spectral imaging, block-processing, compressive sampling, coded-
aperture based optical systems.

Traditional spectral imaging techniques scan the whole region of interest to ob-
tain a three dimensional set that contains the spatial and spectral information
of the scene. In contrast, compressive spectral imaging systems allow capturing
the spatial and spectral information of the scene using two dimensional sets of
random projections. These systems rely on the theory of compressive sampling
(CS), which establishes that certain signals can be recovered with high probabi-
lity using far fewer samples from those dictated by Nyquist. The coded aperture
snapshot spectral imaging system (CASSI) is an optical imaging architecture that
accomplishes compressive spectral imaging. The reconstruction of the scene is
obtained by `1 norm based inverse optimization algorithms such as the gradient
projections for sparse reconstruction (GPSR). The computational complexity of
the inverse problem grows with orderO(KN4L) per iteration, whereN2 and L are
the spatial and spectral dimensions of the scene, respectively, and K is the num-
ber of snapshots. Many applications deal with high-dimensional spectral images,
and the computational complexity becomes overwhelming since reconstructions
can take up to several hours in desktop architectures. The goal of this thesis is to
obtain a mathematical model for block reconstructions in CASSI, such that the re-
construction quality is not affected and the computational complexity is reduced.
The results obtained show that the lapped block reconstruction model in CAS-
SI satisfies the premises with complexity O(NB4L) per GPSR iteration, where
B � N is the block size. The proposed approach takes advantage of the struc-
ture of the transfer function of the CASSI system thus allowing the independent
recovery of small lapped blocks of the measurement set. Simulations show the
benefits of the new model in terms of PSNR and reconstruction time. In particu-
lar, the data cube reconstruction can be accelerated by an order of magnitude
and the PSNR is improved up to 5 dB over traditional reconstruction approach.

1Research Work
2School of Physical-Mechanical Engineering. Department of Systems Engineering and In-

formatics. Advisor, Henry Arguello Fuentes.
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Introducción

Las imágenes espectrales son conjuntos de imágenes adquiridas en dife-
rentes longitudes de onda. Por esta razón, involucran tanto la teorı́a de imáge-
nes como espectroscopı́a [1]. Por una parte, requieren la captura de informa-
ción espacial y temporal de una escena, y por otra, utilizan espectroscopı́a
para describir los fenómenos que ocurren en conjuntos de datos que contie-
nen intensidades de luz en diferentes longitudes de onda, comúnmente lla-
mados espectros. Las imágenes espectrales proporcionan información tanto
espacial como espectral en el mismo conjunto de datos. Este tipo de señales
es usualmente representado como cubos de datos debido a que son conjun-
tos de datos en tres dimensiones. La Figura 1 presenta un ejemplo de esta
representación.

Figura 1: Conjunto de datos de una imagen espectral donde x y y corresponden a las
dimensiones espaciales y λ es la dimensión espectral. Cada punto espacial
(x, y) en la imagen contiene un espectro completo I(x, y, λ).
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Las imágenes espectrales son utilizadas principalmente en aplicaciones
que involucran la identificación de materiales, detección de anomalı́as, y sen-
sado remoto del medio ambiente [2]. Especı́ficamente, los objetos en una es-
cena pueden ser detectados y clasificados utilizando el espectro de la misma.
Esto es posible debido a que diferentes materiales presentan diferentes fir-
mas espectrales que dependen de la composición molecular, la escala y la
forma de los objetos [3; 4; 5]. Entre otras aplicaciones de estas imágenes se
encuentran el análisis de obras de arte con fines de restauración [6; 7; 8], y
aplicaciones médicas y de microscopı́a [9; 10].

Las técnicas convencionales para la captura de imágenes espectrales, co-
mo pushbroom [9] y whiskbroom [11], realizan un barrido por toda la escena a
lo largo de una o dos dimensiones y después capturan los datos en las dimen-
siones restantes para, finalmente obtener el cubo de datos. En particular, un
sensor pushbroom captura la escena lı́nea por lı́nea, mientras que un sensor
whiskbroom lo hace pı́xel por pı́xel. La desventaja de estas técnicas es que
la cantidad de datos capturada en ocasiones excede la cantidad de datos que
compone el cubo de datos completo [12; 13]. Además, el tiempo de sensado y
los costos de adquisición relacionados con el detector, son proporcionales al
tamaño de imagen deseado. Esto se debe a que las técnicas convencionales
se basan en el teorema de muestreo de Shannon/Nyquist [14].

Compressed sensing, o compressive sampling (CS) es una técnica alter-
nativa de muestreo que permite realizar el sensado de señales utilizando fre-
cuencias menores a la de Nyquist [15; 16; 17; 18; 19; 20]. Esta técnica ha sido
recientemente utilizada para la adquisición de imágenes espectrales. Especı́fi-
camente, permite obtener la información espacial y espectral de una escena
en un conjunto de mediciones bidimensional, utilizando una matriz de plano
focal. La reconstrucción de la información espectral de la escena es obtenida
mediante algoritmos que resuelven el problema inverso de compressed sen-
sing, utilizando la representación dispersa del cubo de datos. En particular,
una señal hiperespectral F ∈ RN×N×L puede ser representada en forma vec-
torial como f ∈ RN2L. Una aproximación dispersa de f en la base ΨΨΨ está dada
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por f = ΨθΨθΨθ. Es decir, f puede ser representada correctamente, utilizando úni-
camente S � N2L componentes de ΨΨΨ. Al utilizar la teorı́a de compressed
sensing, m & S log (N2L) � N2L proyecciones son suficientes para recons-
truir f con alta probabilidad. Lo anterior refleja una reducción considerable en
el número de mediciones requeridas en comparación con las técnicas tradi-
cionales.

El sistema de adquisición de señales espectrales basado en aperturas co-
dificadas conocido como CASSI por sus siglas en inglés, es una arquitectura
óptica que permite sensar señales espectrales utilizando la teorı́a de compres-
sed sensing [12; 21; 22; 23; 24; 25; 26]. En este sistema, una matriz de plano
focal captura conjuntos de combinaciones lineales de versiones desplazadas
y codificadas de cada uno de los canales espectrales que componen la esce-
na. Un conjunto de proyecciones en CASSI es representado como y = Hf ,
donde H es una matriz de tamaño N(N +L− 1)× (N2L) que incluye los efec-
tos de la codificación y dispersión [25; 27; 28]. En la práctica, varios conjuntos
de proyecciones son capturados utilizando patrones de apertura codificada di-
ferentes en cada toma. El enfoque de múltiples capturas contribuye a que el
problema inverso de reconstrucción sea mejor condicionado, y permite que
el sistema CASSI se ajuste a aplicaciones que involucren escenas con alto
contenido espacial y/o espectral [29; 30]. Los diferentes patrones de apertura
codificada pueden ser implementados utilizando un arreglo de micro-espejos
digitales (DMD) [26; 31] o un sistema mecánico que genera diferentes patro-
nes al trasladar un patrón de mayores dimensiones [32]. Las proyecciones en
la i − ésima captura se expresan como yi = Hif . El conjunto de proyeccio-
nes obtenidas usando K tomas, y =

[
(y0)T , . . . , (yK−1)T

]T , puede expresarse
como y = Hf , donde H =

[
(H0)T , . . . , (HK−1)T

]T . La teorı́a de compressed
sensing es utilizada luego para reconstruir la señal f = ΨθΨθΨθ.

Diversos algoritmos de optimización numérica han sido desarrollados para
resolver el problema de reconstrucción en compressed sensing. Las operacio-
nes tı́picas realizadas por estos algoritmos incluyen cálculo de matrices seudo-
inversas, transformaciones de señales a bases en las que tienen una repre-
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sentación sparse, multiplicaciones vector-escalar, y multiplicaciones vector-
matriz. Debido a que las señales espectrales son de grandes dimensiones,
éstos cálculos requieren una gran cantidad de operaciones punto flotante. Sin
embargo, algunos algoritmos ofrecen ventajas respecto a otros en términos
de complejidad computacional. Este trabajo se concentra especı́ficamente en
el algoritmo GPSR debido a que proporciona una relación aceptable entre la
complejidad computacional y la calidad de las reconstrucciones que propor-
ciona. Los métodos desarrollados en este trabajo son generales, y por esta
razón pueden ser utilizados con otros algoritmos de reconstrucción. En cada
iteración del GPSR, aproximadamente O(KN4L) operaciones son realizadas
cuando se utilizan K conjuntos de mediciones, para un cubo de datos de di-
mensión espacial N y L canales espectrales. Cuando las dimensiones del
cubo de datos se incrementan, las reconstrucciones son abrumadoras y pue-
den tomar horas en arquitecturas de escritorio [24; 32].

Trabajos previos en compressed sensing (CS) han abordado esta pro-
blemática utilizando operadores de muestreo separables [33; 34; 35], o imple-
mentaciones rápidas de los algoritmos de reconstrucción para GPU y FPGA
[36]. En lugar de concentrarse en soluciones de tipo hardware, los métodos
desarrollados en este trabajo aprovechan las propiedades fı́sicas del fenómeno
óptico del CASSI para reducir la complejidad computacional del problema de
reconstrucción. Especı́ficamente, la reconstrucción de la escena tridimensio-
nal es obtenida a partir de la reconstrucción individual de un conjunto de blo-
ques traslapados de mediciones. El modelo de reconstrucción por bloques
desarrollado permite reconstruir independientemente regiones de la escena
original en forma de paralelepı́pedos. De esta manera, el algoritmo de recons-
trucción GPSR realiza O(KB4L) operaciones por iteración en cada bloque de
tamaño B×B, donde KB4L� KN4L. Después de obtener las reconstruccio-
nes individuales, el modelo propuesto permite ensamblar los paralelepı́pedos
obtenidos para construir el cubo de datos completo.

El contenido de este trabajo de investigación está organizado de la siguien-
te manera. Primero se realiza una breve descripción de la base teórica de la
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técnica de compressed sensing. En seguida, se presenta la descripción del
modelo matemático del sistema CASSI. Allı́, la estructura de la matriz de sen-
sado H es analizada. A continuación, se presenta el modelo de reconstruc-
ción por bloques utilizando ventanas con y sin solapamiento. El tamaño del
bloque y las secciones de solapamiento son analizados en función del núme-
ro de tomas y las dimensiones espaciales del cubo de datos. Posteriormente,
se presentan los resultados de simulación que muestran las mejoras en las
reconstrucciones en comparación con el enfoque tradicional de reconstruir el
cubo utilizando el conjunto completo de mediciones. Estos resultados son pre-
sentados en términos de PSNR y tiempo de reconstrucción. La reconstrucción
es entonces analizada utilizando tres modelos: el enfoque tradicional de múlti-
ples tomas del CASSI, el modelo de reconstrucción por bloques del CASSI, y
el modelo de reconstrucción por bloques con solapamiento. La reconstrucción
del cubo de datos se describe a continuación para cada modelo. Finalmente,
se muestra que el uso de bloques de mediciones con solapamiento permite
obtener reconstrucciones más rápidas y a la vez, mejorar la calidad de las
mismas.
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Capı́tulo 1

Teorı́a de Compressive Sampling

Compressive Sampling, conocida también como Compressed Sensing (CS),
es una teorı́a que ha surgido recientemente como alternativa a los métodos
tradicionales de adquisición de señales [15; 16; 20; 37; 38]. CS establece que
es posible reconstruir cierto tipo de señales a partir de una cantidad de mues-
tras menor a la requerida por los métodos convencionales [15; 39]. Dicha re-
construcción es obtenida a través de algoritmos de optimización numérica.

El teorema de Shannon/Nyquist establece que para evitar la pérdida de
información, es necesario utilizar una frecuencia de muestreo superior a dos
veces el ancho de banda de la señal. En aplicaciones como la adquisición de
imágenes y video, el número de muestras resultante es tan grande que hace
necesaria la aplicación de algoritmos de compresión para facilitar el almace-
namiento y la transimisión de la señal. En contraste, el enfoque de CS integra
las tareas de muestreo y compresión en un solo proceso, reduciendo los es-
fuerzos y costos relacionados con el incremento de la tasa de muestreo en el
enfoque tradicional.

Uno de los conceptos principales en CS es la dispersión o sparsity de la
señal bajo análisis. Este concepto establece que la mayor parte de la energı́a
de una señal está concentrada en un porcentaje reducido de sus componen-
tes [15; 34; 40]. En la práctica, pocas señales son completamente sparse, sin
embargo, es posible encontrar una representación sparse en otros dominios
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como Wavelet, Fourier o DCT. Especı́ficamente, una señal x ∈ Rn, puede ex-
presarse como x = ΨθΨθΨθ, donde ΨΨΨ ∈ Rn×n es una base de representación y θθθ es
el vector de coeficientes de x en el dominio de ΨΨΨ. En este caso, θθθ es K-sparse
si K � n de sus elementos son diferentes de cero. Dicho de otro modo, θθθ es
sparse, si puede representarse como combinación lineal de K vectores de la
base de representación. En algunos casos esta representación θθθ no es com-
pletamente sparse, sin embargo la mayorı́a de sus componentes son valores
muy pequeños que pueden despreciarse sin obtener pérdidas considerables
en la señal. La Figura 1.1 presenta un ejemplo de este comportamiento.

Figura 1.1: (a) Imagen espectral original; (b) Coeficientes de (a) en una base de re-
presentación ΨΨΨ obtenida como el producto kronecker de la base coseno
(DCT) y Wavelet en 2D; (c) Imagen espectral reconstruida utilizando el
7 % de los coeficientes más significativos, el 93 % restante fue convertido
en cero.

El concepto general de CS consiste en obtener una cantidad m � n de
mediciones utilizando una matriz de proyección ΦΦΦ ∈ Rm×n. Especı́ficamente,
el proceso de sensado y compresión está dado por la expresión

y = ΦΦΦx = Aθθθ (1.1)

donde A = ΦΨΦΨΦΨ es una matriz de dimensiones m× n. La selección de la base
de representación y la matriz de proyección debe ser realizada de manera
que A satisfaga la propiedad de isometrı́a restrictiva (RIP); esta propiedad
determina las condiciones necesarias para que la resconstrucción de x pueda

21



ser obtenida [28; 34; 40]. Además, determina el número mı́nimo de mediciones
necesarias para tal reconstrucción. Matemáticamente, la RIP establece que
existe una constante δs tal que la norma `2 de x sea preservada al aplicar la
transformación Aθθθ. Especı́ficamente, una matriz A satisface la RIP si satisface
la expresión

(1− δs) ‖θθθ‖2 ≤ ‖Aθθθ‖2 ≤ ‖θθθ‖2 (1 + δs) . (1.2)

Matrices comúnmente utilizadas en CS incluyen aquellas cuyas entradas
son independiente e idénticamente generadas siguiendo una distribución nor-
mal o Bernoulli. Este tipo de matrices satisface la RIP con alta probabilidad,
y el número de mediciones necesarias para la reconstrucción está dado por
m . K log n . Otros tipos de matrices cuya RIP ha sido previamente estudiada
se describen en [41; 42; 43; 44].

Una estimación de la reconstrucción de θθθ puede obtenerse resolviendo el
problema θ̂̂θ̂θ = A−1y. Sin embargo, dado que el número de filas de la ma-
triz A es menor que el número de columnas, este problema tiene infinitas
soluciones [41]. Por esta razón, se utilizan algoritmos computacionales que
reconstruyen la señal original resolviendo el problema de optimización dado
por θ̂̂θ̂θ = argmin

θθθ

||y − Aθθθ||2 + τ ||θθθ||1. Estos algoritmos pueden clasificarse en

cinco enfoques computacionales [45]. Los algoritmos de búsqueda codiciosa
(algoritmos greedy ) realizan una estimación de la solución de forma iterativa.
Especı́ficamente, realizan una selección de los átomos de un diccionario, y
sus correspondientes factores de ponderación, de tal forma que la señal pue-
da expresarse como combinación lineal de dichos vectores. Este enfoque es
implementado por algoritmos como OMP (Orthogonal Matching Pursuit) [46],
StOMP (OMP por etapas) [17], y CoSaMP (Compressive Sampling Matching
Pursuit) [47]. El segundo tipo de algoritmos está compuesto por aquellos que
resuelven un problema de optimización convexa. Esta categorı́a incluye los
algoritmos de punto interior como el software `1-magic y los métodos de gra-
diente descendente como el algoritmo de reconstrucción sparse a través de
aproximación separable (SpaRSA) [48], TwIST [49] y GPSR [50]. El tercer en-
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foque utiliza un enfoque bayesiano para encontrar un estimador de un máximo
a-posteriori asumiendo una distribución a-priori de los coeficientes de la señal
que se quiere reconstruir [51]. Los dos enfoques restantes son optimización
no convexa [52] y algoritmos de fuerza bruta; estos últimos buscan la solución
probando todas las soluciones posibles. Una revisión de todos estos algorit-
mos y su análisis de complejidad computacional puede encontrarse en [45].
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Capı́tulo 2

Sistema de Adquisición de
Señales Espectrales Basado en
Aperturas Codificadas (CASSI)

El sistema de adquisición de señales basado en aperturas codificadas
(CASSI) es una arquitectura diseñada para capturar información espacial y
espectral de una escena en un conjunto de mediciones bidimensionales. Las
proyecciones en CASSI son obtenidas utilizando una apertura codificada y un
elemento dispersivo [21; 22; 23; 25]. Los componentes principales del sistema
CASSI se muestran en la Figura 2.1.

Figura 2.1: Arquitectura del sistema CASSI. La señal de entrada f0(x, y, λ) es mo-
dulada espacialmente por la apertura codificada T (x, y) y dispersada por
un prisma. La señal codificada y dispersada f2(x, y, λ) es integrada en el
detector FPA.
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El fenómeno análogo subyacente en el sistema CASSI es usualmente dis-
cretizado con fines análiticos y computacionales. En particular, la señal f0(x, y, λ)

es representada como Fj`k donde j, ` son los ı́ndices de las coordenadas es-
paciales y k es el ı́ndice de la coordenada espectral λ. La apertura codificada
T (x, y) también es discretizada como Tj`, y las componentes espectrales son
limitadas entre λ0 y λL por un filtro pasa-banda en el instrumento.

Un conjunto de mediciones CASSI se ilustra en la Figura 2.2. Allı́, un cubo
de datos discretizado, con L bandas espectrales, F = [F0, · · · ,FL−1], es ini-
cialmente codificado en amplitud por la apertura codificada Ti. El efecto del
elemento dispersivo es representado en la figura 2.2 como un corrimiento es-
pacial de cada una de las bandas. La información codificada y dispersada es
integrada a lo largo de la dimensión espectral y capturada en el detector. El
i− ésimo conjunto de mediciones está compuesto por N × (N +L− 1) pı́xeles
expresado como [21]

Y i
j` =

∑L−1
k=0 Fj(`+k)(k)T

i
j(`+k) + ωij` i = 0, . . . , K − 1. (2.1)

Figura 2.2: Proceso de captura del sistema CASSI. Un cubo de datos de dimensio-
nes N × N × L es modulado espacialmente por la apertura codificada y
dispersado por el prisma. Cada pı́xel en el detector contiene información
integrada correspondiente a diferentes elementos del cubo de datos.
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Una representación vectorizada de Yi en la Ecuación 2.1 puede obtenerse
como

(
yi
)
`

= Y i
(`−rN)r para ` = 0, · · · ,M − 1, i = 0, · · · , K − 1 (2.2)

donde r = b `
N
c y M = N(N + L − 1). El cubo de datos F también es

representado en forma vectorial como f =
[
fT0 , · · · , fTL−1

]T donde cada banda
espectral fk puede ser expresada como
fk =

[
F00k, F10k, · · · , F(N−1)0k, · · · , F01k, F11k, · · · , F(N−1)1k, · · · , F(N−1)(N−1)k

]T .
Una representación vectorizada compacta de fk es obtenida mediante la ex-
presión

(fk)` = F(`−rN)rk para ` = 0, · · · , N2 − 1, k = 0, · · · , L− 1 (2.3)

donde r = b `
N
c. La representación vectorizada de la i − ésima apertura co-

dificada (ti)` es obtenida utilizando la Ecuación 2.2. Las anteriores represen-
taciones vectorizadas son usadas para derivar el modelo matricial del CASSI
para una sola captura

yi = Hif +ωωωi (2.4)

en donde la matriz Hi representa los efectos de la apertura codificada y el
elemento dispersivo. La matriz de proyección para una sola captura puede ser
expresada como

Hi =



ti00 0N(1)×N2 . . . 0N(L−1)×N2

. . . ti00

ti(N−1)(N−1)

. . . . . . ti00

ti(N−1)(N−1)

. . .

0N(L−1)×N2 0N(L−2)×N2 . . . ti(N−1)(N−1)


(2.5)

donde 0N(1)×N2 y 0N(L−1)×N2 son matrices de tamañoN(1)×N2 yN(L−1)×N2

cuyos elementos son cero; los elementos diferentes de cero en Hi correspon-
den a diag (ti), una matriz diagonal de tamaño N2×N2 cuyas entradas son los
elementos de la representación vectorizada de la apertura codificada ti. Múlti-
ples tomas pueden ensamblarse en un solo vector y =

[
(y0)T , · · · , (yK−1)T

]T
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y el modelo CASSI para múltiples tomas [30; 32] puede escribirse como

y = Hf +ωωω (2.6)

donde H =
[
(H0)T , · · · , (HK−1)T

]T . La Figura 2.3 presenta un ejemplo de una
matriz H para N = 4, L = 3, y K = 2. Allı́ es posible notar que la matriz H en
la Ecuación 2.5 es altamente dispersa (sparse) y tiene una estructura definida.
Cada fila contiene a lo sumo L elementos diferentes de cero. Un resumen de
las variables del modelo CASSI se muestra en la Tabla 2.1.

Figura 2.3: Estructura de la matriz H para N = 4, L = 3 y K = 2. Los cuadros
blancos indican los pı́xeles del código de apertura que permiten el paso
de la luz.

El conjunto de mediciones y en la Ecuación 2.6 es utilizado como entra-
da del algoritmo de reconstrucción (GPSR) para recuperar el cubo de datos
completo F̂ =

[
F̂0, · · · , F̂L−1

]
, donde F̂k es la reconstrucción de la k − ésima

banda espectral. La señal subyacente es obtenida resolviendo el problema de

optimización dado por f̂ = ΨΨΨ

(
argmin

θθθ

||y −HΨΨΨθθθ||2 + τ ||θθθ||1
)

, donde θθθ es una

representación S-sparse de f en la base de representación ΨΨΨ, y τ es una cons-
tante de regularización.
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Cuadro 2.1: Variables del modelo CASSI

Variable Tamaño Descripción
L Número de bandas espectrales

N ×N Dimensiones espaciales del
cubo de datos

K Número de capturas
F = [F0, · · · ,FL−1] N ×N × L Cubo de datos
f =

[
fT0 , · · · , fTL−1

]T
N2L Forma vectorizada de F

Ti N ×N Apertura codificada
en la i-ésima captura

ti N2 Vectorización de Ti

Yi N × (N + L− 1) i-ésimo conjunto de mediciones
yi N (N + L− 1) Vectorización de Yi

y =
[
(y0)T , · · · , (yK−1)T

]T
KN (N + L− 1) Vectorización de K capturas

Hi N (N + L− 1)×N2L
Matriz CASSI para la
i− ésima captura

H =
[(
H0
)T
, · · · ,

(
HK−1

)T ]T
KN (N + L− 1)×N2L Matriz CASSI para K capturas

La complejidad computacional por cada iteración del GPSR se describe
en [50]. Esta complejidad está determinada por cálculo de productos interio-
res, multiplicaciones vector-escalar, y adición de vectores, cada uno de estos
requiere N2L operaciones de punto flotante. Además, se realizan transforma-
ciones a bases de representación y multiplicaciones por H y HT . Algoritmos
rápidos de transformación basados en Wavelets realizan N2L operaciones, y
el costo de multiplicar por H y HT es determinado por el tamaño de la matriz
N(N + L − 1) × N2L por lo que el número de operaciones en este caso es
del orden de N4L. Si se realizan K capturas de mediciones, la complejidad
computacional es O (KN4L) por iteración del GPSR.

Un enfoque para simplificar la reconstrucción en el CASSI consiste en re-
cuperar una rebanada F̂j1`k del cubo de datos a la vez, para ` = 0, · · · , N − 1,
k = 0, · · · , L− 1 y un j1 fijo. Esto es posible debido a que las mediciones com-
primidas son codificadas únicamente a lo largo de la coordenada x debido a
la dispersión del prisma. Sin embargo, la desventaja de este enfoque es que
el modelado de la base 3-dimensional no es utilizado, y conduce a una mala
calidad en las reconstrucciones. El enfoque de reconstrucción por bloques que
se describe a continuación permite superar esta desventaja.
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Capı́tulo 3

Modelo de Reconstrucción por
Bloques

El modelo de reconstrucción por bloques consiste en recuperar el cubo de
datos a partir de porciones del mismo, las cuales son reconstruidas utilizando
bloques del conjunto de mediciones. Este enfoque propone una metodologı́a
diferente para la reconstrucción del cubo de datos, que aprovecha la estructura
de la matriz de sensado; sin embargo, el proceso de captura no es modificado.
La división del conjunto de mediciones puede usar bloques independientes o
con solapamiento.

Este capı́tulo presenta un análisis detallado de la relación entre los ele-
mentos de la matriz H y el conjunto de proyecciones aleatorias en el detector.
Posteriormente, se presenta el proceso de reconstrucción del cubo de datos a
partir del conjunto de bloques de mediciones sin solapamiento.

3.1. Descomposición del conjunto de mediciones

en bloques

En este capı́tulo, el conjunto de mediciones es dividido en bloques inde-
pendientes (sin solapamiento). Sea Yi

m,n un bloque de mediciones de tamaño
B × B; la Figura 3.1 presenta un análisis inverso de la energı́a capturada en
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un bloque y su proceso a través del sistema óptico. Después del prisma, la
energı́a capturada por un bloque de tamaño B×B es un cubo compuesto por
L bandas espectrales, que ha sido codificado y dispersado. En la escena, la
energı́a correspondiente es un paralelepı́pedo oblicuo de L bandas espectra-
les, cada una de ellas desplazada una posición espacial en el eje horizontal.
La Figura 3.1 muestra cómo un bloque del cubo de datos, en forma de para-
lelepı́pedo oblicuo, es modulado en amplitud por una apertura codificada de
tamaño B×(B + L− 1), y espectralmente dispersado por el prisma. Finalmen-
te, el resultado es un bloque de mediciones de tamaño B × B en el detector.
En otras palabras, los pı́xeles volumétricos (voxeles) que son capturados en
un área B × B en el detector, provienen de un volumen oblicuo en la fuente y
no de un cubo. Además, una vez que el paralelepı́pedo oblicuo ha sido disper-
sado por el prisma, es transformado en un cubo de dimensiones B × B × L,
antes de ser integrado en el detector.

Figura 3.1: Análisis inverso del sensado del sistema CASSI. Cada bloque de B × B
en el detector es el resultado de sensar una porción del cubo de datos en
forma de paralelepı́pedo oblicuo con dimensiones B ×B × L. El proceso
de sensado del CASSI no es modificado.

La energı́a capturada en un bloque adyacente del detector puede ser anali-
zada utilizando la misma metodologı́a, de tal manera que el conjunto completo
de mediciones del detector Yi ∈ RN×(N+L−1) puede escribirse como un arreglo
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de N ′ × V ′ bloques de tamaño B ×B dado por

Yi =


Yi

0,0 Yi
0,1 · · · Yi

0,V ′−1
...

... . . . ...
Yi
N ′−1,0 Yi

N ′−1,1 · · · Yi
N ′−1,V ′−1

 (3.1)

donde el conjunto de matrices Yi
m,n está conformado por bloques de Yi que

no se traslapan entre sı́. El número total de bloques en el conjunto está dado
por N ′ = N

B
y V ′ = dN+L−1

B
e, donde B determina el tamaño del bloque utilizado

en el nuevo modelo. En capı́tulos subsiguientes se describen con más detalle
las implicaciones de la selección de B.

El proceso de sensado de un bloque del cubo de datos, en forma de para-
lelepı́pedo puede ser expresado en forma vectorial como

yimn = Hi
mnfmn +ωωωimn, (3.2)

donde (yimn)` = (Y i
mn)(`−rB)r para ` = 0, · · · , B2− 1, i = 0, · · · , K− 1 y r = b `

B
c.

El paralelepı́pedo en el cubo de datos puede expresarse en forma matricial
como

(Fmn)j,`,k = (F)mB+j+1,nB+`+k+1,k (3.3)

para k = 0, · · · , L−1 y j, ` = 0, · · · , B−1. Por lo tanto, fmn en la Ecuación (3.2)
es una representación vectorizada obtenida usando (fmnk)` = (Fmn)(`−rB)rk,
donde ` = 0, · · · , B2 − 1, k = 0, · · · , L − 1 y r = b `

B
c. La matriz Hi

mn en
la Ecuación (3.2) es una sub-matriz de Hi de dimensiones B2 × B2L. Esta
sub-matriz es obtenida seleccionando las filas y columnas que afectan cada
bloque de mediciones del detector. Especı́ficamente, el elemento (`, j) en la
sub-matriz (m,n) está dado por

(
Hi
mn

)
`,j

=
(
Hi
)
r`,rj

(3.4)

donde r` =
(
nB + b `

B
c
)
N + mB + ` − Bb `

B
c, rj = r` + b j

B2 c(N2 − N) para
` = 0, · · · , B2−1 y j = 0, · · · , B2L−1. La Figura 3.2 presenta el procedimiento
para obtener las sub-matrices Hi

mn a partir de Hi. Allı́, se muestra una porción
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de la matriz en la Figura 2.3, y las seis sub-matrices obtenidas cuando N = 4,
L = 3 y B = 2. En consecuencia, N ′ = 2 y V ′ = 3. Los colores en esta figura
han sido asignados con el propósito de identificar las entradas diferentes de
cero que corresponden a cada una de las sub-matrices.

Figura 3.2: Procedimiento para obtener las sub-matrices Hi
mn a partir de la matriz de

sensado Hi para N = 4, L = 3 y B = 2. Los elementos diferentes de cero
en la matriz se presentan en colores, y cada color corresponde a una sub-
matriz Hi

mn especı́fica. La matrices resultantes son de tamaño B2 ×B2L
y son obtenidas seleccionando las filas correspondientes a cada bloque y
eliminando las columnas que contienen únicamente ceros.

El conjunto de bloques de mediciones obtenidos en diferentes capturas
pueden ensamblarse como en el modelo tradicional del CASSI para obtener

ymn =
[
(y0

mn)
T
, · · · ,

(
yK−1
mn

)T]T . De igual forma, las matrices correspondien-

tes, Hi
mn, pueden ensamblarse para obtener Hmn =

[
(H0

mn)
T
, · · · ,

(
HK−1
mn

)T]T .
De esta forma, el modelo de reconstrucción por bloques para el CASSI puede
escribirse como

ymn = Hmnfmn +ωωωmn. (3.5)

Es posible notar que en este modelo, las matrices en la Ecuación 3.4 con-
servan la estructura de Hi en la Ecuación 2.5 con dimensiones considera-
blemente menores. Cuando se utilizan K capturas, la cantidad de elementos
diferentes de cero en la matriz de sensado completa del CASSI es KN2L.
Para el mismo número de capturas, cada matriz del modelo de reconstrucción
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Cuadro 3.1: Variables del modelo de reconstrucción por bloques para el CASSI
Variable Tamaño Descripción

B ×B Dimensiones de un bloque de
mediciones

N ′ = N
B , V ′ = dN+L−1

B e Número de bloques
Fmn =

[
Fmn0, · · · ,Fmn(L−1)

]
B ×B × L paralelepı́pedo oblicuo (m,n)

fmn =
[
fTmn0, · · · , fTmn(L−1)

]T
B2L Forma vectorizada de F

Yi
m,n B ×B Bloque de mediciones (m,n)

en la i-ésima captura
yi
mn B2 Forma vectorizada de Yi

m,n

ymn =
[
(y0

mn)T , · · · , (yK−1
mn )T

]T
KB2 Bloque vectorizado para K capturas

Hi
mn B2 ×B2L

Matriz CASSI para el bloque (m,n)
en la i-ésima captura

Hmn =
[(
H0

mn

)T
, · · · ,

(
HK−1

mn

)T ]T KB2 ×B2L
Matriz CASSI para el bloque (m,n)
y K capturas

* En todas las ecuaciones de esta tabla i = 0, · · · ,K − 1; m = 0, · · · , N ′ − 1; n = 0, · · · , V ′ − 1.

por bloques tiene a lo sumo KN2L/C2 elementos diferentes de cero, donde
C = N

B
.

3.2. Reconstrucción del cubo de datos a partir de

bloques de mediciones

Cada bloque de mediciones ymn en la Ecuación 3.5 es utilizado como en-
trada del algoritmo GPSR para reconstruir el paralelepı́pedo oblicuo F̂mn ∈
RB×B×L. Especı́ficamente, una representación vectorizada de la señal F̂mn es
obtenida resolviendo el problema inverso dado por

f̂mn = Ψ′Ψ′Ψ′
(

argmin
θ′θ′θ′
||ymn −HmnΨ

′Ψ′Ψ′θ′θ′θ′||2 + τ ||θ′θ′θ′||1
)

(3.6)

donde θ′θ′θ′ es una representación sparse de f̂mn en la base Ψ′Ψ′Ψ′. Es posible
notar que el problema de la reconstrucción de un bloque es el mismo que el
del enfoque tradicional. Sin embargo, la matriz de sensado en el enfoque por
bloques, Hmn es una porción de la matriz completa H, como se muestra en
la Ecuación 3.4. Del mismo modo, la matriz de la base de representación Ψ′Ψ′Ψ′,
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es una versión reducida de ΨΨΨ debido a que la señal bajo análisis, Fmn, es una
porción del cubo de datos F.

El cubo de datos completo F̂, es obtenido al ensamblar las reconstruccio-
nes de los paralelepı́pedos oblicuos. La relación entre F̂mn y la reconstrucción
del cubo de datos completo, F̂, está dada por la Ecuación 3.3. En particular,
el proceso de ensamblaje puede escribirse como

F̂k =


F̂00k . . . F̂0(V ′−1)k

... . . . ...
F̂(N ′−1)0k . . . F̂(N ′−1)(V ′−1)k

 , (3.7)

donde k = 0, · · · , L − 1 es el ı́ndice de la componente espectral, y F̂ =[
F̂0, · · · , F̂L−1

]
.

En términos de la complejidad computacional del proceso de reconstruc-
ción, el número de operaciones por iteración del algoritmo GPSR depende de
las dimensiones de la señal subyacente, y las dimensiones del vector de medi-
ciones. En particular, el algoritmo GPSR en CASSI, realiza aproximadamente
O(KN4L) operaciones por iteración, para reconstruir un cubo de datos de di-
mensiones N×N×L, y utilizando K capturas. Ası́ mismo, la reconstrucción de
un paralelepı́pedo oblicuo de dimensiones B×B×L requiere O(KB4L) opera-
ciones. En consecuencia, la reconstrucción del cubo de datos a partir de (N ′)2

bloques de mediciones requiere O
(
K N4

(N ′)2
L
)

operaciones. Adicionalmente, el
modelo de reconstrucción por bloques puede ser distribuido en arquitecturas
de múltiples procesadores. Asumiendo que el número de núcleos se ajusta
exactamente al número de bloques de mediciones, la cantidad de operacio-
nes por núcleo es O

(
K N4

(N ′)4
L
)

. Un resumen de las variables del modelo de
reconstrucción por bloques del sistema CASSI se presenta en la Tabla 3.1.
Una comparación entre las caracterı́sticas del modelo tradicional y el modelo
de reconstrucción por bloques se presenta en la Tabla 3.2.

Por otra parte, la Figura 3.3 presenta la reconstrucción de una banda es-
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Cuadro 3.2: Comparación de los modelos de reconstrucción para el CASSI

Caracterı́stica CASSI CASSI por bloques
Modelo en notación matricial y = Hf +ωωω ymn = Hmnfmn +ωωωmn

Dimensión espacial de F N B � N
Dimensión espectral de F L L
Número de capturas K K
Número de elementos diferentes

KN2L KB2Lde cero en H
Tamaño de la matriz de sensado KN(N + L− 1)×N2L KB2 ×B2L
Operaciones por iteración del GPSR O(KN4L) O(KB4L)

pectral utilizando el modelo por bloques sin solapamiento. Allı́ es posible ob-
servar la presencia de artefactos indeseados en las uniones de los bloques.
Estos artefactos son causados por el ensamblaje de pequeños paralelepı́pe-
dos oblicuos que han sido reconstruidos independientemente unos de otros.
El siguiente capı́tulo trata este problema utilizando secciones de pı́xeles que
son incluidas en varios bloques de mediciones, es decir, que dichos bloques
son traslapados y no independientes. Este enfoque permite reducir el efecto
visual de los artefactos indeseados.

Figura 3.3: (a) Banda espectral original. (b) Reconstrucción de una banda espectral
utilizando el modelo de reconstrucción por bloques del sistema CASSI.
Artefactos horizontales y verticales se observan en las uniones de los
bloques.
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Capı́tulo 4

Modelo de Reconstrucción por
Bloques con Solapamiento

Este modelo de reconstrucción utiliza bloques de mediciones con sola-
pamiento, es decir, que dos bloques adyacentes comparten una porción de
pı́xeles. Esto implica que el conjunto de paralelepı́pedos oblicuos obtenidos al
reconstruir los bloques de mediciones, también presenta regiones de solapa-
miento. El proceso de descomposición de las mediciones en bloques traslapa-
dos y la reconstrucción del cubo de datos completo se describen a continua-
ción.

4.1. Descomposición del conjunto de mediciones

en bloques con solapamiento

Sea ∆ la cantidad de columnas o filas de solapamiento entre bloques de
mediciones consecutivos. La Figura 4.1 presenta un ejemplo de este enfoque
en el cual dos bloques consecutivos comparten un conjunto de ∆B elementos,
tanto horizontal como verticalmente. A diferencia del enfoque anterior, donde
cada entrada de la matriz H afecta únicamente a un bloque de mediciones, en
el enfoque descrito en este capı́tulo, algunas entradas de la matriz H afectarán
más de un bloque; esto como consecuencia de los elementos incluidos en las
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regiones de solapamiento. La selección apropiada de los ı́ndices de filas y
columnas en la matriz Hi que afectan a un bloque especı́fico conduce a que la
Ecuación 3.4 pueda reescribirse para el modelo de reconstrucción por bloques
con solapamiento. El elemento (`, j) de la sub-matriz asociada al bloque (m,n)

está dado por (
Hi
mn

)
`,j

=
(
Hi
)
r′`,r

′
j

(4.1)

donde r′` = r`−(m+nN)∆ y r′j = r′`+b
j
B2 c(N2−N). El número total de bloques

de mediciones utilizados es N ′ × V ′, donde N ′ = d N
B−∆
e y V ′ = dN+L−1

B−∆
e.

Figura 4.1: Ejemplo del modelo de descomposición de las mediciones en bloques
traslapados utilizando ∆ filas y columnas de solapamiento. (a) Solapa-
miento horizontal, (b) Solapamiento vertical.

4.2. Reconstrucción del cubo de datos a partir de

bloques con solapamiento

El uso de bloques traslapados en el detector se ve reflejado en el sola-
pamiento existente entre los paralelepı́pedos reconstruidos. Dado el conjunto
de bloques de mediciones {ymn}N

′−1,V ′−1
m=0,n=0 , un algoritmo de reconstrucción de

compressed sensing es utilizado para reconstruir {f̃mn}N
′−1,V ′−1

m=0,n=0 . Este proce-
dimiento es realizado como se describe en la Tabla 4.1.
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Cuadro 4.1: Reconstrucción individual de porciones del cubo de datos a partir de
bloques de mediciones con solapamiento

Entradas {Yi}K−1
i=0 , K,B,∆

Inicialización N ′ = d N
B−∆e, V

′ = dN+L−1
B−∆ e

Dividir el conjunto de mediciones Yi =
[
Yi

0,0, · · · ,Yi
N ′−1,V ′−1

]
Agrupar los bloques de diferentes capturas Ym,n =

[
Y0

m,n, · · · ,YK−1
m,n

]
Vectorizar las mediciones ymn =

[(
y0
mn

)T
, · · · ,

(
yK−1
mn

)T ]T
Usar algoritmo GPSR para reconstruir

f̃m,n =

[(
f̃0,0

)T
, · · · ,

(
f̃N ′−1,V ′−1

)T]T
el paralelepı́pedo oblicuo

Reordenar los resultados F̃m,n =
[
F̃0,0, · · · , F̃N ′−1,V ′−1

]

Una vez que los paralelepı́pedos oblicuos han sido reconstruidos indivi-
dualmente, estos deben ser ensamblados para obtener el cubo de datos com-
pleto. El proceso de ensamblaje es crı́tico debido a que contribuye en la reduc-
ción de artefactos indeseados y mejora la calidad de la reconstrucción final.

La representación matricial del paralelepı́pedo oblicuo reconstruido a partir
del bloque ymn es representada como F̃m,n. La relación dentro del cubo de da-
tos, entre los bloques traslapados y los paralelepı́pedos oblicuos traslapados
se muestra en la Figura 4.2.

Cada banda espectral de la porción reconstruida (paralelepı́pedo oblicuo)
puede expresarse como

F̃m,n,k =

 Am,n,k

Cm,n,k Bm,n,k Dm,n,k

Em,n,k

 (4.2)

donde Amnk, Cmnk,Dmnk y Emnk son matrices que representan las regio-
nes que han sido reconstruidas por más de un bloque. Especı́ficamente, Amnk

además de estar contenida en F̃m,n también los está en F̃m−1,n; Cmnk también
está contenida en F̃m,n−1, y ası́ sucesivamente. Por otra parte, Bmnk corres-
ponde a la reconstrucción de la porción del bloque que no incluye pı́xeles de
solapamiento, y por lo tanto únicamente está contenida en F̃m,n. La Figura 4.3
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Figura 4.2: La reconstrucción a partir de bloques adyacentes con solapamiento ver-
tical conduce a un solapamiento vertical en los paralelepı́pedos oblicuos
reconstruidos. El solapamiento horizontal entre bloques de mediciones
tiene un efecto similar en las reconstrucciones.

a) presenta una descripción general de la estructura de solapamiento expresa-
da en la Ecuación 4.2. Como se muestra en la Figura 4.3 b), esta metodologı́a
se ajusta también a los casos especiales que ocurren en los lı́mites de la ima-
gen.

El proceso de ensamblaje es realizado de manera que las regiones dupli-
cadas, que han sido reconstruidas por bloques adyacentes, sean calculadas
como el promedio de dichas reconstrucciones y posteriormente, fusionadas
con el conjunto {Bm,n,k}N

′−1,V ′−1
m=0,n=0 . Este procedimiento es presentado en la Fi-

gura 4.4. Otros enfoques como los filtros de mediana o myriad [53; 54] son
alternativas válidas para reducir el efecto de los artefactos y pueden ser ex-
plorados en trabajos futuros. El promedio de las regiones con solapamiento
entre bloques adyacentes se define como

E ′m(m+1),n,k =
Em,n,k + A(m+1),n,k

2
, D′m,n(n+1),k =

Dm,n,k + Cm,(n+1),k

2
(4.3)

para m = 0, · · · , N ′ − 1 y n = 0, · · · , V ′ − 1. En la Figura 4.4, es posible notar
que la porción de cada paralelepı́pedo oblicuo que se utiliza para el proceso
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Figura 4.3: a) División de la k − ésima banda espectral de un paralelepı́pedo oblicuo
reconstruido. Las regiones sombreadas incluyen ∆

2 columnas o filas a
cada lado. Los pı́xeles en estas regiones han sido reconstruidos tanto por
el bloque (m,n) como por sus vecinos. b) Casos especiales que ocurren
en los lı́mites de la imagen.

Figura 4.4: Proceso de ensamblaje de la k − ésima banda espectral. Las regiones
sombreadas corresponden a los pı́xeles que han sido promediados utili-
zando las reconstrucciones de paralelepı́pedos consecutivos.

de ensamblaje puede escribirse como

F̂m,n,k =

[
Bm,n,k D′m,n(n+1),k

E ′m(m+1),n,k

]
. (4.4)
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Finalmente, la k − ésima banda espectral del cubo de datos completo, F̂k,
es ensamblada utilizando la expresión

F̂k =


F̂0,0,k F̂0,1,k . . . F̂0,V ′−1,k

...
... . . . ...

F̂N ′−1,0,k F̂N ′−1,1,k . . . F̂N ′−1,V ′−1,k

 (4.5)

para k = 0, · · · , L − 1. La reconstrucción completa del cubo de datos
está dada por F̂ =

[
F̂0, · · · , F̂L−1

]
. El proceso de ensamblaje del cubo de

datos se resume en la Tabla 4.2.

Cuadro 4.2: Resumen: Proceso de ensamblaje para el modelo de reconstrucción del
CASSI, utilizando bloques con solapamiento

Entradas: N ′, V ′, L, {F̃m,n,k}N
′−1,V ′−1,L−1

m=0,n=0,k=0

para k = 0, · · · , L− 1
para m = 0, · · · , N ′ − 1

para n = 0, · · · , V ′ − 1

Extraer Bm,n,k de F̃m,n,k

Promediar regiones duplicadas: E ′m(m+1),n,k y D′m,n(n+1),k

Utilizar la plantilla para ensamblar F̂m,n,k =

[
Bm,n,k D′m,n(n+1),k

E ′m(m+1),n,k

]
fin

fin

Ensamblar la k-ésima banda espectral F̂k =

 F̂0,0,k . . . F̂0,V ′−1,k

...
. . .

...
F̂N ′−1,0,k . . . F̂N ′−1,V ′−1,k


fin

Salida: F̃ =
[
F̃0, · · · , F̃L−1

]

El tamaño de los bloques y la cantidad de pı́xeles de solapamiento determi-
nan el número de total de bloques, y por ende, la cantidad de reconstrucciones
necesarias para obtener la escena 3-dimensional completa. La selección de
estos parámetros involucra una relación entre la calidad de la señal recons-
truida y el tiempo de cómputo necesario para reconstruir cada paralelepı́pedo.
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Capı́tulo 5

Simulaciones y Resultados

El desempeño del modelo de reconstrucción por bloques con solapamien-
to para el sistema CASSI fue evaluado mediante la realización de diferentes
simulaciones. Para esto se utilizaron tres cubos de datos F con resolución es-
pacial 256 × 256, 512 × 512 y 1024 × 1024 pı́xeles, respectivamente, y L = 24

bandas espectrales en el rango de 452nm a 667nm. Los cubos de datos de
256 × 256 y 512 × 512 fueron obtenidos en el laboratorio utilizando un mono-
cromador en el espectro visible. Las 24 bandas espectrales de estas bases de
datos y sus frecuencias centrales se muestran en la Figura 5.1 y Figura 5.2,
respectivamente. El cubo de datos de 1024 × 1024 fue obtenido sintéticamen-
te, realizando reflexiones y traslaciones del cubo de 512 × 512, y se muestra
en la Figura 5.3. Un cuarto cubo de datos con resolución espacial 512 × 512

pı́xeles y L = 32 bandas espectrales fue utilizado para analizar el enfoque de
reconstrucción por bloques cuando existe un incremento en la resolución es-
pectral. Este cubo de datos es una porción de la vista aérea de Moffett field
en California, capturada por el sistema AVIRIS[55]. El espectro contenido en
esta base de datos va desde 447nm hasta 737nm. Una representación RGB
de este cubo de datos se presenta en la Figura 5.8 (a). El proceso de sensado
fue simulado utilizando aperturas codificadas T ij` ∈ {0, 1}, cuyas entradas son
valores booleanos generados aleatoriamente, con una transmitancia de 50 %
pı́xeles. Posteriormente, las reconstrucciones fueron obtenidas utilizando el
algoritmo GPSR [50] y los procedimientos del enfoque de reconstrucción por
bloques con solapamiento presentados en las las Tablas 4.1 y 4.2. Estos re-
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sultados son comparados con el enfoque de reconstrucción tradicional para el
sistema CASSI descrito en el Capı́tulo 2. En los dos enfoques se fijó el mismo
número de iteraciones, sin embargo, se pudo observar que las reconstruccio-
nes por bloques convergen más rápidamente. El parámetro de regularización
del algoritmo GPSR fue seleccionado de manera que cada simulación utili-
za el valor que resulta en la mejor reconstrucción posible [50]. En el caso de
las reconstrucciones utilizando bloques con solapamiento, el mismo valor de
τ fue utilizado para reconstruir todos los bloques. Debido a que los códigos
de apertura son de naturaleza aleatoria, los resultados que se presentan en
esta sección son promedios obtenidos al realizar varias repeticiones de cada
experimento. Por otra parte, se utilizó una base de representación tridimensio-
nal ΨΨΨ = ΨΨΨC ⊗ΨΨΨ2D, donde ΨΨΨC es la base Coseno y ΨΨΨ2D es una base Wavelet
Symmlet 8 en 2D. El uso de una base de representación en 3D permite pre-
servar el 99,64 % de la energı́a de la señal utilizando únicamente el 3 % de
los coeficientes. Cada cubo de datos fue aproximado utilizando una razón de
dispersión S/v = 0,065, donde v = N2L y S es el número de coeficientes
diferentes de cero. Especı́ficamente, cada cubo de datos F es representado
como un vector de longitud v utilizando la Ecuación 2.3 y la aproximación es
realizada convirtiendo en cero los v−S coeficientes menos significativos de la
representación sparse de la señal en la base de representación seleccionada.
Estas representaciones sparse de los cubos de datos conforman el conjunto
de señales analizadas en las simulaciones. El tamaño del bloque en todos los
experimentos debe ser un valor diádico, de manera que la representación de
la señal en la base Wavelet pueda ser calculada. Todas las simulaciones fue-
ron realizadas utilizando un equipo de cómputo con un procesador Intel Core
i7 3960X de 3.30GHz, 12 núcleos y 32 GB de memoria RAM.

5.1. Reconstrucciones utilizando bloques con so-

lapamiento

En este experimento los cubos de datos de prueba son reconstruidos utili-
zando diferentes tamaños de bloque y cantidad de solapamiento entre bloques
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456nm 465nm 474nm 483nm

492nm 501nm 510nm 519nm

528nm 537nm 546nm 555nm

564nm 573nm 582nm 591nm

600nm 609nm 618nm 627nm

636nm 645nm 654nm 663nm

Figura 5.1: Cubo de datos con 24 bandas espectrales cuyas longitudes de onda se
encuentran en el rango de 452nm a 667nm. Cada banda espectral tiene
una resolución espacial de 256× 256 pı́xeles.
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456nm 465nm 474nm 483nm

492nm 501nm 510nm 519nm

528nm 537nm 546nm 555nm

564nm 573nm 582nm 591nm

600nm 609nm 618nm 627nm

636nm 645nm 654nm 663nm

Figura 5.2: Cubo de datos con 24 bandas espectrales cuyas longitudes de onda se
encuentran en el rango de 452nm a 667nm. Cada banda espectral tiene
una resolución espacial de 512× 512 pı́xeles.

45



456nm 465nm 474nm 483nm

492nm 501nm 510nm 519nm

528nm 537nm 546nm 555nm

564nm 573nm 582nm 591nm

600nm 609nm 618nm 627nm

636nm 645nm 654nm 663nm

Figura 5.3: Cubo de datos con 24 bandas espectrales cuyas longitudes de onda se
encuentran en el rango de 452nm a 667nm. Cada banda espectral tiene
una resolución espacial de 1024× 1024 pı́xeles.
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de mediciones. La Tabla 5.1 presenta los parámetros usados en estas simula-
ciones para cada cubo de datos.

Cuadro 5.1: Parámetros para reconstrucciones CASSI utilizando bloques con solapa-
miento

Cubo de datos Tamaño de bloque B Solapamiento ∆

256× 256
32 12
64 24

512× 512
64 24
128 30

1024× 1024
128 32
256 40

La Figura 5.4 presenta los resultados de reconstrucción para el enfoque
de reconstrucción tradicional y el modelo de reconstrucción por bloques con
solapamiento. Estos resultados están expresados en PSNR, en función del
número de capturas. Las Figuras 5.4 (a) y (b), muestran que los resultados de
las reconstrucciones realizadas mediante la técnica de bloques traslapados
superan la reconstrucción tradicional para los cubos de datos de 256 × 256 y
512 × 512 pı́xeles. Los resultados para el cubo de datos de 1024 × 1024 pı́xe-
les son ligeramente diferentes; el nuevo enfoque obtuvo mejores valores de
PSNR cuando se utilizaron más de 6 capturas. Sin embargo, el uso de blo-
ques de menor tamaño para este cubo de datos podrı́a traducirse en mejores
resultados de PSNR, similares a los de las Figuras 5.4 (a) y (b). Por otra par-
te, es posible notar que en la Figura 5.4 (c) no se muestran resultados de las
reconstrucciones tradicionales utilizando más de 12 capturas. Para estos ca-
sos, la carga computacional superó las capacidades del equipo de cómputo
utilizado en este trabajo, y por lo tanto no fue posible obtener dichas recons-
trucciones. El enfoque de reconstrucción utilizando bloques con solapamiento
proporciona un modelo que permite superar estos inconvenientes. Finalmente,
la Figura 5.4 (d) presenta los resultados para el caso del cubo de datos AVIRIS
de dimensiones 512× 512× 32. Allı́ es posible notar que el comportamiento de
los resultados es similar a los casos anteriores.

En general, las simulaciones muestran que el enfoque de reconstrucción
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Figura 5.4: Resultados de reconstrucción (Rec.) en PSNR para el enfoque tradicional
y la reconstrucción utilizando bloques con solapamiento (Rec. Bloq.) para
los cubos de datos (a) 256×256×24, (b) 512×512×24, (c) 1024×1024×24,
y (d) 512× 512× 32.
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utilizando bloques de mediciones traslapados resulta en una mejora de hasta 5
dB sobre el enfoque tradicional. La Figura 5.5 presenta una comparación de la
calidad de reconstrucción para el cubo de datos de dimensiones 256×256×24.
Las Figuras 5.6 y 5.7 presentan, respectivamente, acercamientos de los resul-
tados obtenidos para los cubos de dimensiones 512×512×24 usando B = 64,

∆ = 24 y 1024× 1024× 24 usando B = 128, ∆ = 24. La Figura 5.8 presenta los
resultados de las reconstrucciones para la vista aérea de Moffet field. Además,
en la Figura 5.9 se presenta la reconstrucción espectral para tres pı́xeles de la
Figura 5.5. Desde ese punto de vista, es posible notar que el enfoque de re-
construcción por bloques con solapamiento proporciona aproximaciones más
precisas de la información espectral de la fuente en comparación con la re-
construcción tradicional.

5.2. Reconstrucción por bloques con solapamien-

to usando mediciones con ruido

Reconstrucciones a partir de mediciones con ruido fueron obtenidas tanto
para el enfoque tradicional como para el enfoque de reconstrucción por blo-
ques con solapamiento. En este experimento el conjunto de mediciones y en
la Ecuación 2.6, fue contaminado utilizando ruido Gaussiano con media cero.
La varianza del ruido fue seleccionada de manera que se obtuviera el valor
de relación señal a ruido (SNR) deseado. El SNR puede ser expresado como
SNR = 10 log10

(
σ2
y

σ2
n

)
, donde σ2

y es la varianza del conjunto de mediciones del
CASSI, y σ2

n es la varianza del ruido.

Los resultados de simulación para SNR de 20 dB y 25 dB utilizando el cubo
de datos de dimensiones 256× 256× 24 se presentan en la Figura 5.10. Estos
resultados muestran que a pesar de la presencia de estos niveles de ruido
en el conjunto de mediciones, el enfoque de reconstrucción por bloques con
solapamiento supera los resultados del método tradicional.
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Figura 5.5: (a) Original del cubo de datos de dimensiones 256 × 256 × 24. Recons-
trucciones para 6 capturas utilizando: (b) Reconstrucción tradicional, 28.1
dB; (c) Reconstrucción por bloques con solapamiento, B = 64 y ∆ = 24,
31.46 dB. (d), (e) y (f) son acercamientos de las imágenes en (a), (b) y
(c), respectivamente.

5.3. Tiempo de reconstrucción

Debido a que las reconstrucciones por bloques manipulan matrices de me-
nor tamaño, el tiempo de reconstrucción requerido para cada bloque en la
Ecuación 4.2 es considerablemente menor que el tiempo de reconstrucción
en el enfoque tradicional. Sin embargo, el tamaño del bloque tiene una rela-
ción directa con el tiempo requerido para la reconstrucción, y a su vez, también
está relacionado con la calidad de las imágenes reconstruidas. La selección
de este parámetro depende tanto de las dimensiones espaciales como es-
pectrales del cubo de datos, puesto que bloques muy pequeños carecen de
información suficiente a lo largo de todas las bandas para proporcionar re-
construcciones precisas; esto se ve reflado en reconstrucciones de baja cali-
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Figura 5.6: (a) Acercamiento del cubo de datos original de dimensiones 512×512×24.
Reconstrucciones para 6 capturas utilizando: (b) Reconstrucción tradicio-
nal, 31.09 dB; (c) Reconstrucción por bloques con solapamiento, B = 64
y ∆ = 24, 33.45 dB. (d),(e) y (f) son acercamientos de las imágenes en
(a), (b) y (c), respectivamente.

dad. Además, el uso de pequeños bloques conduce a un mayor número total
de bloques; en consecuencia, más procesadores son requeridos con el fin de
acelerar la reconstrucción total. Por otra parte, el uso de bloques más gran-
des incrementa el tiempo de reconstrucción individual pero puede conducir a
un menor tiempo de reconstrucción total dependiendo del número de proce-
sadores disponibles, debido a que la cantidad de bloques también es menor.
Sin embargo, cuando el tamaño del bloque tiende al tamaño de la imagen, el
enfoque de reconstrucción por bloques se acerca a los resultados del enfoque
tradicional, es decir que la calidad de la reconstrucción se reduce y el tiempo
de cómputo aumenta.
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Figura 5.7: (a) Acercamiento del cubo de datos original de dimensiones 1024×1024×
24. Reconstrucciones para 6 capturas utilizando: (b) Reconstrucción tra-
dicional, 32.99 dB, y (c) Reconstrucción por bloques con solapamiento,
B = 128 y ∆ = 32, 33.17 dB.

Figura 5.8: (a) Versión RGB de un acercamiento del cubo de datos de dimensiones
512 × 512 × 32. Reconstrucciones para 10 capturas utilizando: (b) Re-
construcción tradicional, 30.99 db, y (c) Reconstrucción por bloques con
solapamiento, B = 64 y ∆ = 24, 31.84 dB.

La Figura 5.11 presenta el tiempo de reconstrucción para los experimen-
tos realizados en la Sección 5.1. Estos resultados muestran que el enfoque
por bloques es hasta 4 veces más rápido que la reconstrucción tradicional pa-
ra el cubo de datos de dimensiones 256 × 256 × 24; en el caso del cubo de
dimensiones 512 × 512 × 24, el enfoque por bloques es hasta 5 veces más
rápido. Para dimensiones espaciales mayores como 1024 × 1024 × 24, el en-
foque por bloques es hasta 9 veces más rápido en los casos en que ambas
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Figura 5.9: Reconstrucción espectral de los pı́xeles espaciales mostrados en (a) para
(b) pı́xel B, (c) pı́xel C, y (d) pı́xel D. El eje x indica el eje espectral.
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Figura 5.10: Resultados de reconstrucción (Rec.) en PSNR, a partir de mediciones
con ruido, para el cubo de datos de dimensiones 256×256×24 utilizando
reconstrucción del cubo de datos completo y el enfoque de reconstruc-
ción por bloques con solapamiento. (a) SNR = 20 dB y (b) SNR = 25 dB.

reconstrucciones pueden obtenerse, puesto que para un número mayor de
capturas, la reconstrucción usando el enfoque tradicional puede tomar varios
dias. Los resultados también muestran que un incremento en la resolución es-
pectral conduce a un incremento en el tiempo de reconstrucción con respecto
a un cubo de datos con dimensiones espaciales similares. Sin embargo, la
reconstrucción por bloques sigue siendo más rápida que el enfoque tradicio-
nal. Además, la Figura 5.11 muestra el tiempo promedio para reconstruir un
bloque utilizando un procesador. Estos resultados son útiles para el diseño de
esquemas de reconstrucción en paralelo, de manera que cada procesador re-
construya el menor número de bloques posible, y de esta manera, el tiempo
total de reconstrucción sea reducido para aplicaciones especı́ficas.
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Figura 5.11: Tiempo de reconstrucción (Rec.) en función del número de capturas pa-
ra el enfoque tradicional y reconstrucción por bloques con solapamiento.
El tiempo promedio de reconstrucción de un bloque utilizando un pro-
cesador (Un bloque) también es incluido para los cubos de datos de
dimensiones (a) 256× 256× 24, (b) 512× 512× 24 y, (c) 1024× 1024× 24
y (d) 512× 512× 32.
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Capı́tulo 6

Conclusiones, Contribuciones y
Trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El modelo matemático para reconstrucciones por bloques en el sistema
CASSI ha sido desarrollado. La estructura de las mediciones comprimidas en
CASSI es apropiada para reconstruir paralelepı́pedos oblicuos independientes
que a su vez, son porciones del cubo de datos. Dos variaciones del modelo de
reconstrucción por bloques fueron presentadas: la primera utiliza bloques de
mediciones independientes y la segunda utiliza bloques con solapamiento. La
aparición de artefactos en las reconstrucciones es inherente al procesamiento
por bloques, sin embargo, dichos artefactos son considerablemente reduci-
dos cuando se utilizan bloques de mediciones con solapamiento. Un proce-
so de ensamblaje para el enfoque de reconstrucción por bloques traslapados
también ha sido propuesto. Este proceso se basa en promediar las regiones
duplicadas, sin embargo, otras alternativas como filtros mediana pueden ser
exploradas.

El método de reconstrucción propuesto puede ser adaptado a arquitec-
turas de múltiples procesadores, en las cuales cada bloque es reconstruido
por un procesador. El costo computacional de reconstruir un cubo de datos
completo es reducido por un factor de (N ′)2 por iteración del GPSR, cuando
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se utilizan (N ′)2 = bN
B
c2 bloques de mediciones. Esto se debe a que el cos-

to computacional de la reconstrucción tradicional es O(KN4L) mientras que
el costo del enfoque por bloques es O

(
K N4

(N ′)2
L
)

. Además, las simulaciones
realizadas para diferentes variaciones de dimensiones espaciales y espectra-
les de los cubos de datos, tamaño del bloque, cantidad de solapamiento entre
bloques y presencia de ruido en el conjunto de mediciones, muestran que el
modelo propuesto conduce a una reducción del tiempo de reconstrucción y
mejoras en la calidad de la imagen reconstruida. En particular, las reconstruc-
ciones utilizando bloques con solapamiento resultan en una mejora de hasta
5 dB sobre el enfoque tradicional, y el tiempo de reconstrucción es reducido
hasta en un orden de magnitud.

6.2. Contribuciones

C. V. Correa, H. Arguello, and G. R. Arce. “Block-based reconstructions
for compressive spectral imaging”. SPIE Conference on Defense, Secu-
rity and Sensing, Baltimore, MD, April 2013.

H. Arguello, C. V. Correa, and G. R. Arce. “Fast lapped block reconstruc-
tions in compressive spectral imaging”. Applied Optics, Vol. 52, Issue 10,
pp. D32 - D45, 2013.

H. Arguello, C. V. Correa, and G. R. Arce. “Coded aperture optimization
by concentration of measure in compressive spectral imaging”. In prepa-
ration to be submitted to J. Opt. Soc. Am. A.

Este trabajo fue desarrollado en el marco del convenio de doble titula-
ción de maestrı́a suscrito entre la Universidad Industrial de Santander
y la Universidad de Delaware. Por esta razón, este trabajo condujo a la
obtención del tı́tulo de Master in Electrical and Computer Engineering
otorgado por la Universidad de Delaware.

57



6.3. Trabajo Futuro

El trabajo desarrollado no incluye un análisis para imágenes espectrales en
las que el número de bandas excede la resolución espacial del cubo de datos.
Trabajos futuros que tengan en cuenta el tamaño del bloque, son requeridos
para este tipo de señales debido a que es posible que los bloques en los ex-
tremos del conjunto de mediciones no contengan suficiente información para
obtener buenas reconstrucciones del paralelepı́pedo correspondiente.

Por otra parte, un modelo de discretización más preciso para el sistema
CASSI ha sido recientemente publicado en [26]. El desarrollo de un método
de reconstrucción por bloques que aproveche las ventajas de este nuevo mo-
delo del CASSI es un área importante para continuar este trabajo.

El diseño de los patrones de las aperturas codificadas permite explotar las
cualidades del sistema, y a su vez, obtener reconstrucciones de mayor cali-
dad. Las simulaciones desarrolladas en este trabajo utilizaron aperturas codi-
ficadas booleanas generadas aleatoriamente. El desarrollo de patrones que se
ajusten especı́ficamente al método de reconstrucción por bloques contribuirı́a
a un mejoramiento de la calidad de los resultados.
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