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1 IMÁGENES ESPECTRALES Y SISTEMAS DE ADQUISICIÓN 17
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2.1 PRINCIPIOS FUNDAMENTALES PARA LA RECONSTRUCCIÓN
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Resumen

TITULO: DISEÑO DE UN ALGORITMO PARA LA RECONSTRUCCIÓN SELEC-
TIVA DE UNA IMAGEN ESPECTRAL DENTRO DE UN SISTEMA DE MUES-
TREO COMPRESIVO.(*)

AUTOR: DAYANNA SLENDY ESPINOSA MEJÍA (**)

PALABRAS CLAVE: IMÁGENES ESPECTRALES, MUESTREO COMPRESI-
VO, ADQUISICIÓN COMPRESIVA DE IMÁGENES ESPECTRALES, RECONS-
TRUCCIÓN SELECTIVA.

DESCRIPCIÓN:

Los sistemas de adquisición de imágenes espectrales basados en la técnica
de muestreo compresivo (CSI, de su sigla en inglés), capturan la información
espacio-espectral de una escena mediante la obtención mediciones bidimensio-
nales. Recientemente, se ha desarrollado una arquitectura de muestreo llamada
Sistema de Adquisición de Imágenes Espectrales Basado en Aperturas Codifica-
das (CASSI) que se fundamenta en la teorı́a CSI. CASSI captura la información
utilizando aperturas codificadas para la adquisición de mediciones compresivas
de la escena. Dichas aperturas, establecen el diseño de la matriz de sensado,
definiendo la calidad de la reconstrucción de dicha escena. En diversas aplica-
ciones, la información de interés se encuentra a menudo en un área especı́fica
de la escena, por esta razón, es necesario un proceso de muestreo selectivo. Sin
embargo, el sistema tradicional de CASSI generalmente escanea toda la esce-
na, incluso cuando se requiere recuperar solo un área en particular. Por lo tanto,
este trabajo de investigación presenta el análisis de diversos diseños de apertu-
ras codificadas que proporcionan la estructura de la matriz de sensado utilizada
en la recuperación de información concentrada alrededor de un área o banda de
interés dentro de la escena. El enfoque propuesto permite la extracción de infor-
mación local para mejorar la reconstrucción de los elementos de interés median-
te el diseño de una apertura codificada precisa para cada captura de acuerdo a
las caracterı́sticas de la escena. Los resultados de simulación demuestran que la
calidad que se alcanza con el enfoque propuesto es similar a la calidad obtenida
con las aperturas codificadas tradicionales no-selectivas, utilizando 3 medicio-
nes menos. Además, cuando los diseños de las aperturas codificadas selectivas
se usaron con un número determinado de capturas, las reconstrucciones mejo-
raron hasta en 4 dB y 7 dB de PSNR con respecto al sistema no-selectivo en el
área y las bandas espectrales de interés, respectivamente.

(*) Trabajo de Investigación.
(**) Facultad de Ingenierı́as Fisicomecánicas. Escuela de Ingenierı́a de Sistemas e Informáti-

ca. Director, Samuel Eduardo Pinilla Sánchez. Codirector, Henry Arguello Fuentes.
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Abstract

TITLE: SENSING MATRIX DESIGN FOR SPATIALLY-SELECTIVE COMPRES-
SIVE SPECTRAL IMAGING (*)

AUTHOR: DAYANNA SLENDY ESPINOSA MEJÍA (**)

KEYWORDS: SPECTRAL IMAGING, COMPRESSIVE SENSING, COMPRES-
SIVE SPECTRAL IMAGING, SELECTIVE RECONSTRUCTION.

DESCRIPTION:

Compressive Spectral Imaging (CSI) is a feasible technique for capturing spatio-
spectral information of a scene using a small set of two-dimensional (2D) coded
focal plane array (FPA) measurements. Recently, an optical imaging architecture
called Coded Aperture Snapshot Spectral Imaging (CASSI) that embraces the
CSI theory, has emerged. The CASSI system emulates the role of a spectrome-
ter insomuch that it captures spectral information by means of coded apertures to
take 2D compressed measurements from the underlying scene. Generally, in the
CASSI system, the design of the sensing matrix is established by the coded aper-
ture designs used in the sensing process. Moreover, the quality of the reconstruc-
tions depends on the optimal coded aperture designs. In many applications, the
information of interest is often found in a specific area of the scene, thus a selec-
tive sensing process is desired. However, the traditional CASSI system generally
scans the whole scene even when recovering just an area or spectral band of
interest is required. Hence, this research work presents the analysis of several
coded aperture designs that provide a sensing matrix for obtaining more informa-
tion around a specific area or band of interest in comparison with the remaining
areas and bands of the scene. The proposed approach allows the extraction of
local information to improve the reconstruction of these areas implementing a
precise and accurate coding mask for each snapshot according to the features
of the scene. Several simulations show that the image quality attained with the
proposed approach is similar to the traditional non-selective coded apertures, re-
quiring 3 snapshots less. Furthermore, when selective coded aperture designs
are used with a fixed number of snapshots, the reconstructions are improved in
up to 4 dB and 7 dB of PSNR with respect to the non-selective system in the area
and the spectral bands of interest.

(*) Research Work.
(**) School of Physical-Mechanical Engineering. Department of Systems Engineering and

Informatics. Advisor, Samuel Eduardo Pinilla Sánchez. Co-advisor, Henry Arguello Fuentes.
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INTRODUCCIÓN

Las imágenes espectrales se presentan como una colección de matrices con
información a lo largo del espectro electromagnético. Este tipo de informa-
ción, genera un mapa espacial de variación espectral, convirtiéndose ası́ en
una herramienta útil para diversas aplicaciones como el sensado remoto [1],
la industria de alimentos y la agricultura [2], las imágenes biomédicas [3], el
análisis no invasivo de tejido y la detección de cáncer [4]. Una ventaja nota-
ble de las imágenes espectrales, es que éstas proveen información adicional
acerca de la naturaleza de los materiales a ser visualizados.

Cuando se captura una escena, el sensor espectral produce un arreglo es-
pacial de vectores que representa el espectro en la ubicación de cada pı́xel.
El conjunto de información tridimensional resultante contiene dos dimensio-
nes espaciales y una dimensión espectral conocido como cubo de datos. Es
importante resaltar que los sensores espectrales permiten la estimación de
las propiedades fı́sicas de objetivos y la distribución del material de los com-
ponentes de la escena, por esta razón, es necesario que la recolección de
dichas imágenes sea óptima.

Las técnicas clásicas de captura de imágenes espectrales están basadas en
el escaneo de las capas bidimensionales a lo largo de las diferentes bandas
espectrales escaneadas de la escena. Los métodos más comunes para la ad-
quisición estas imágenes son el escaneo por pı́xel, el escaneo espacial y el
escaneo espectral [5]. El método de escaneo por pı́xel más conocido como
Whiskbroom utiliza un arreglo lineal de detectores que recopila la información
espectral de un solo pı́xel, a lo largo de las dos dimensiones espaciales. A
diferencia del Whiskbroom, el escaneo espacial o Pushbroom y el escaneo
espectral o filtrado espectral utilizan detectores bidimensionales logrando cap-
tar porciones verticales y horizontales del cubo, respectivamente.

Las imágenes obtenidas con los sistemas tradicionales requieren de gran-
des cantidades de muestras y por ende, de capacidad de almacenamiento
[6, 7]; sin embargo, existe una alternativa para disminuir los requerimientos
de cómputo conocida como Muestreo compresivo de imágenes (CSI de su
sigla en inglés Compressive Spectral Imaging). Esta teorı́a asegura que se
puede recuperar la información de cierta imagen con una cantidad menor de
muestras o medidas que las necesarias en los métodos tradicionales para la
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posterior reconstrucción del cubo de datos completo [8, 9, 10, 11].

En general, un sistema de captura de imágenes espectrales basado en CSI se
puede modelar matemáticamente como g = Hf , donde H ∈ Rm×n conm� n,
corresponde a la matriz que modela el sistema, f ∈ Rn es la escena de interés
y g ∈ Rm corresponde a las medidas compresivas. Este sistema sensa tanto
la información espacial como la espectral de una escena usando conjuntos
de proyecciones bidimensionales. Estas mediciones son procesadas poste-
riormente por algoritmos de optimización convexa que tienen como objetivo
principal obtener una estimación de la información tridimensional.

Una de las arquitecturas de CSI más representativa es el Sistema de adquisi-
ción de imágenes espectrales basado en aperturas codificadas de única cap-
tura más conocida como CASSI [12] (de su sigla en inglés Coded Aperture
Snapshot Spectral Imager), que utiliza, aperturas codificadas, un elemento
dispersivo y un detector. Otros espectrómetros que aplican la teorı́a de CSI y
hacen uso de aperturas codificadas son las arquitecturas de único pı́xel [13],
HYCA [14], SCCSI [15] y SSCSI [16].

Las aperturas codificadas son un elemento óptico que modula espacialmente
la escena permitiendo o bloqueando el paso de luz a ciertos pı́xeles, afectando
ası́ a todas las longitudes de onda en cada ubicación espacial [17], es decir,
estas aperturas codificadas determinan las entradas diferentes de cero de la
matriz de sensado permitiendo que se genere o no una mayor calidad en las
reconstrucciones de acuerdo a la configuración presente.

En muchas aplicaciones como el sensado remoto y la medicina, entre otras,
es de interés la selectividad espectral de la información de la escena, debi-
do a que el comportamiento espectral es el objeto de estudio, bien sea para
detección y/o clasificación de objetivos. Las bandas espectrales óptimas en
cada una de estas aplicaciones dependen de factores como las condiciones
atmosféricas, el tiempo del dı́a y los objetivos de interés [18]. Recientemente,
se han realizado trabajos en el diseño de aperturas codificadas para el sensa-
do espectral selectivo, con el objetivo de optimizar la captación de información
de la escena para cualquier tipo de condición [19, 20, 21].

Tanto los sistemas tradicionales como los basados en CSI, cubren espacial-
mente toda la escena. No obstante, en ciertos escenarios es necesario un
escaneo selectivo sobre un área de interés de la escena permitiendo ası́ un
estudio detallado y posterior diagnóstico significativamente preciso. Por lo tan-
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to, este proyecto desarrolla un modelo matricial y un algoritmo que permiten
la optimización de la matriz de sensado de un sistema de muestreo compre-
sivo de imágenes espectrales para mejorar la calidad de la reconstrucción de
forma selectiva comparándolo con sistemas tradicionales no selectivos.
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1. IMÁGENES ESPECTRALES Y SISTEMAS DE
ADQUISICIÓN

El alcance perceptivo de la vista humana se encuentra dentro de ciertas li-
mitaciones fı́sicas. Estas limitaciones condicionan que el hombre tenga una
capacidad visible en la región situada aproximadamente desde una longitud
de onda de 380 nm hasta 750 nm en el espectro electromagnético. A la ra-
diación que se encuentra dentro de este rango de longitudes de onda se le
conoce como luz visible. La longitud de onda de la luz visible se encuentra
relacionada entonces con su frecuencia y energı́a, y se encarga de definir el
color que se percibe. Las cámaras tradicionales son un válido ejemplo de las
limitaciones del proceso de visión del sistema humano ya que suelen propor-
cionar tres bandas de información por cada imagen adquirida (rojo, verde y
azul o RGB). De esta manera, la información encontrada en el rango visible
del espectro es agrupada en tres rangos fundamentales compuestos por los
tres colores principales: rojo, verde y azul, como se muestra en la Figura 1.1
(a). Sin embargo, a pesar de que esta agrupación permite la determinación
de ciertas cualidades como lo son la forma, la textura o la profundidad de un
objeto dentro del espacio tridimensional, esta metodologı́a es insuficiente de-
bido a que ciertas aplicaciones requieren de la observación y el análisis del
comportamiento espectral de cada punto espacial de la escena [22, 23, 24],
conocido como firma espectral.

Las imágenes espectrales surgen como resultado a la necesidad de estudiar
la información de una escena mediante la recopilación de más de tres ban-
das espectrales. Usualmente, este tipo de imágenes pueden ser vistas como
una colección de imágenes capturadas en un rango amplio de longitudes de
onda pertenecientes al espectro electromagnético generando ası́ un cubo de
datos, como se observa en la Figura 1.1 (b). Aquı́ se puede notar que pa-
ra cada coordenada espacial (x, y) del cubo de datos, se dispone de una
firma espectral que proporciona información a distintas longitudes de onda
para el pı́xel correspondiente de la escena analizada. Por lo tanto, esto permi-
te que la capacidad de detección y clasificación requerida en diversas áreas
[25, 26, 27, 28, 29] sea mejorada, mediante la caracterización de las firmas
espectrales presentes en la escena. Habitualmente, el rango espectral de un
sistema de adquisición de imágenes compuesto por sensores, puede ser di-
señado con el fin de abarcar una vasta porción del espectro electromagnético
definiendo la resolución espectral deseada. Matemáticamente, una imagen es-
pectral o cubo de datos obtenido mediante una u otra técnica de adquisición,
es definido como F ∈ RN×M×L, donde N × M representa las dimensiones
espaciales y L las bandas espectrales o profundidad espectral. Una de las
caracterı́sticas más notorias de los sensores espectrales, es la estimación de
las propiedades fı́sicas de objetivos en la escena usando su firma espectral,
la cual hace implı́cita la necesidad de recolectar dichas imágenes de forma
óptima.
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Figura 1.1: Comparación entre una imagen RGB y un cubo de datos espectral. En la
Figura (a) se muestra una imagen RGB con solo tres bandas en las longi-
tudes rojo, verde y azul, respectivamente. En la Figura (b) se presenta un
cubo de datos espectral con dos dimensiones espaciales y una espectral.
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Investigaciones recientes en diseño de sensores espectrales han abierto un
amplio camino para el desarrollo de aplicaciones basadas en esta técnica,
desde el sensado remoto [30] y la detección de objetivos militares [31] has-
ta la medicina [32] y la biofı́sica [33]. En particular, las imágenes espectrales
permiten la identificación del grado de quemadura en un paciente de cualquier
edad. Algunos estudios afirman que este reconocimiento y posterior clasifica-
ción es posible ya que varias longitudes de onda penetran a diferentes pro-
fundidades dentro de la piel y varios tipos de tejido exhiben diferentes grados
de absorción de luz a diversas longitudes de onda [4, 34]. Debido a la gran
cantidad de información que proporcionan las imágenes espectrales, su uso
se ha generalizado, y por ende, han sido ampliamente utilizadas en el cam-
po de la agricultura donde es de gran necesidad analizar los tejidos de las
plantas y sus frutos antes de realizar las cosechas, determinando una o más
caracterı́sticas de interés [35]. Mediante el uso de imágenes espectrales ob-
tenidas con la reflectancia en infrarrojo cercano de al menos una porción de
la muestra, se lleva acabo el análisis permitiendo la determinación de uno o
más agentes infecciosos o daños internos que no pueden ser detectados por
un sistema automático en el rango visible.

Tradicionalmente, las imágenes espectrales son captadas por espectrómetros
los cuales se conocen como elementos ópticos encargados de la medición de
las propiedades de la luz que recaen sobre una porción especı́fica del espectro
electromagnético. No obstante, dicha información se encuentra restringida a
la forma de medición del objetivo, por lo cual, a través de los años se han
propuesto diversos tipos de arquitecturas que se ajustan a las necesidades
cambiantes ópticas. A continuación, se detalla un grupo de espectrómetros y
sus respectivas caracterizaciones.
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1.1. SISTEMAS DE ADQUISICIÓN TRADICIONALES DE
IMÁGENES ESPECTRALES

En el transcurso de los últimos años se han desarrollado diversas técnicas
de adquisición de imágenes espectrales. Estas técnicas tradicionales esca-
nean zonas adyacentes de la escena espectral y combinan los resultados pa-
ra construir el cubo de datos espectral. Los espectrómetros que implementan
esta técnica pueden ser divididos en dos grupos de acuerdo al método de
captura de la información espectral: espectrómetros de escaneo y sistemas
de adquisición de única captura. En la Figura 1.2 (a), (b) y (c), se observa el
proceso de captura de tres espectrómetros tradicionales de escaneo. En la Fi-
gura 1.2 (d) se evidencia el esquema de dispositivos de imágenes espectrales
de única captura.

Figura 1.2: Secciones del cubo de datos espectral recolectados durante un perı́odo
único de integración en el detector, llevado acabo mediante espectróme-
tros que implementan el escaneo tradicional (a), (b) y (c) y dispositivos de
única captura (d).
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Fuente: imagen adaptada del artı́culo Review of spectral imaging technology in biomedical
engineering: achievements and challenges [36]

1.1.1 Adquisición de imágenes espectrales mediante la técni-
ca de escaneo Actualmente, existen diversos sensores electrónicos de
alcance remoto que adquieren información a través de sistemas de escaneo.
Estos sistemas suelen recorrer el terreno para construir una imagen de la su-
perficie terrestre. Los métodos más comunes de escaneo que adquieren la
información espectral teniendo en cuenta principalmente la radiación electro-
magnética son: el escaneo por pı́xel o Whiskbroom, el escaneo lineal o Push-
broom y el escaneo espectral o filtrado espectral.
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Espectrómetro Whiskbroom

Este tipo de espectrómetro de imagen también conocido como método de es-
caneo por pı́xel, fue usado inicialmente por el Earth Resources Technology
Satellites y luego implementado por el Airborne Visible/Infrared Imaging Spec-
trometer (AVIRIS, por sus siglas en inglés) en el Jet Propulsion Laboratory
para el sensado remoto de la tierra [6]. Este sistema, usualmente utiliza es-
pejos rotatorios con el fin de escanear la escena de lado a lado, de forma
perpendicular a la dirección en la que se encuentra la plataforma del sensor.
Los espejos rotatorios redireccionan la luz reflejada a un punto donde uno o
varios detectores se encuentran agrupados. Como se observa en la Figura 1.2
(a), un único punto es escaneado a lo largo de las dos dimensiones espaciales
(x, y), moviendo ya sea el objeto o el detector. Consecutivamente, la luz refle-
jada es dispersada por un prisma para ser luego recibida por el arreglo lineal
de detectores. Debido a que este sistema tiene una menor cantidad de detec-
tores, el proceso de calibración es mucho más sencillo comparado con el de
otro tipo de sensores. No obstante, este enfoque requiere de tablas de posicio-
namiento motorizado de dos ejes para terminar la adquisición de la imagen, lo
que implica una configuración compleja de hardware. Adicionalmente, este es-
pectrómetro consume una gran cantidad de tiempo ya que necesita escanear
ambas dimensiones espaciales, tanto x como y.

Espectrómetro Pushbroom

Este sistema también conocido como método de escaneo lineal, ha sido am-
pliamente utilizado por diversos sistemas de satélites de observación terrestre
que operan desde el espacio, como lo son el Satellite Pour l’Observation de la
Terre (SPOT, de sus siglas en francés) y el Advanced Land Imager (ALI, de sus
siglas en inglés). A diferencia del Whiskbroom que escanea un único punto a
la vez, el método Pushbroom puede adquirir simultáneamente un corte tanto
de información espacial como de información espectral, es decir, una imagen
y − λ con una dimensión espacial y y una dimensión espectral λ pueden ser
tomadas al mismo tiempo con un detector bidimensional. Como se muestra en
la Figura 1.2 (b), este método captura un corte del objeto, y lo dispersa me-
diante la ayuda de un prisma (Prism-Grating-Prism o PGP) sobre el detector
bidimensional, en el cual la información espacial es desplegada a lo largo de
un eje y la información espectral a lo largo del otro. Seguidamente, el cubo de
datos espectral puede ser obtenido escaneando el corte en la dirección de otro
eje espacial. Un espectrómetro de este tipo puede obtener más luz que el de
Whiksbroom, debido a que se puede quedar en un área particular por un largo
tiempo suministrando una captura considerable sobre el detector y a la vez
obtener una resolución espectral relativamente alta [37]. Sin embargo, en la
mayorı́a de espectrómetros Pushbroom, la cámara o el objeto deben moverse
a medida que una lı́nea de la imagen es adquirida en cada escaneo, ası́ como
el movimiento presentado en el proceso debe estar sincronizado con la veloci-
dad de adquisición del detector, esto con el fin de asegurar la medición de una
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imagen fluida; de lo contrario el proceso de captura de la segunda dimensión
espacial podrı́a tener como resultado una imagen distorsionada.

Espectrómetro de imagen por filtrado espectral

El escaneo espectral, usualmente conocido como método de banda secuen-
cial, captura cada banda como una imagen en escala de grises con la informa-
ción espacial completa. Como se observa en la Figura 1.2 (c), generalmente
este enfoque utiliza filtros ópticos en lugar de un prisma ubicado enfrente del
detector bidimensional. La luz atraviesa los lentes de enfoque para luego ser
filtrados induciendo solo una banda estrecha del espectro que incide en el
plano focal del detector. Por lo tanto, la imagen de determinada longitud de
onda puede ser capturada en un momento dado, y el cubo de datos es com-
pletado sintonizando la longitud de onda de salida del filtro como una función
del tiempo [38]. En este tipo de escaneo, la escena es captada totalmente en
el plano focal, una banda espectral a la vez, pasando a través de las longitu-
des de onda espectrales. Por consiguiente, el número de bandas espectrales
adquirido depende por completo de la elección del usuario. Además, un rango
dinámico puede ser conservado debido a que diversas capturas pueden ser
empleadas a diferentes longitudes de onda. La arquitectura básica para un
espectrómetro de escaneo espectral esta compuesta por lentes objetivo, un
filtro óptico, lentes de enfoque y un detector bidimensional. Los filtros ópticos
más comunes utilizados son los ajustables como una rueda de filtros o los sin-
tonizables eléctricamente tales como filtro variable circular (CVF, de sus siglas
en inglés) [39], filtro ajustable de cristal lı́quido (LCTF, de sus siglas en inglés)
[40] y filtro ajustable acústico-óptico (AOTF, de sus siglas en inglés) [41, 42].
Los filtros anteriormente descritos se pueden evidenciar en la Figura 1.3.

Figura 1.3: Algunos tipos de filtros usados por espectrómetros que ejercen el método
de escaneo espectral. Estos espectrómetros capturan banda por banda y
hacen uso de filtros comunes como la rueda de filtros (a) el filtro circular
variable (b), el filtro ajustable lı́quido cristal (c), y el filtro acústico-óptico
ajustable (d).
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Usualmente, el filtro CVF permite el paso de luz de determinada longitud de
onda dependiendo de la posición de incidencia del haz de luz sobre la super-
ficie del filtro. Por otra parte, el filtro LCTF y AOTF son componentes eléctrico-
ópticos compuestos por partes no móviles. El sistema LCTF más común per-
mite el paso de determinadas longitudes de onda aplicando un voltaje variable
sobre un cristal lı́quido polarizable que se sitúa entre dos polarizadores linea-
les (Figura 1.3 (c)). Un filtro AOTF usa un cristal (como dióxido de teluro o
TeO2) el cual se aplican ondas acústicas; en cada frecuencia de las ondas
acústicas, el cristal se deforma constituyendo una red de difracción con un
perı́odo especı́fico, permitiendo ası́ el paso de diferentes longitudes de onda
en una dirección dada.

1.1.2 Sistema de adquisición de imágenes espectrales de
única captura Este método busca muestrear tanto la información espa-
cial como la espectral en el detector con solo una toma. Normalmente, los
espectrómetros de Whiskbroom, Pushbroom y filtrado espectral necesitan es-
canear ya sea en la dimensión espacial o en la espectral limitando la reso-
lución temporal, el enfoque de única captura es una técnica que no requiere
hacer un escaneo sobre alguna dimensión. Como se muestra en la Figura
1.2 (d), este método puede obtener un cubo de datos completo en una sola
integración, mediante la representación directa de las zonas de la imagen dis-
persa, procediendo a redistribuirlas sobre el detector simultáneamente [43].
Debido a que el proceso de adquisición es fijo, el uso de partes móviles en la
estructura no es requerido, por lo tanto, la disminución de errores de observa-
ción es un factor común habilitado, y de igual forma, se hace posible la captura
de eventos dinámicos dentro del campo de visión del espectrómetro [44, 45].
Sin embargo, a pesar de que este enfoque puede adquirir información directa-
mente con un proceso posterior mı́nimo para reconstruir el cubo de datos, las
resoluciones espacial y espectral son limitadas debido a que el número total
de vóxeles(*) no puede exceder el número total de pı́xeles del detector que se
encuentra en el espectrómetro. Por consiguiente, para una dimensión deter-
minada del detector, se puede incrementar el muestreo espacial a expensas
del espectral y viceversa [46].

Estudios recientes, han permitido la implementación de una nueva arquitectu-
ra basada en esta técnica [47, 48]. La obtención del cubo de datos mediante
única captura, se lleva acabo por hardware óptico compuesto por aperturas
codificadas que permiten la adquisición de proyecciones bidimensionales. Es-
tas proyecciones son emitidas a un prisma para ser dispersadas y transmitidas
al detector. Luego, el cubo de datos es recuperado de las muestras codificadas
haciendo uso de un algoritmo de optimización convexa. Este enfoque propues-
to emplea la técnica de muestreo compresivo de imágenes (CSI, de sus siglas
en inglés), como se verá en el capı́tulo siguiente.

(*) El vóxel (del inglés volumetric pixel) es la unidad cúbica que compone un objeto tridimen-
sional. Conocido como la unidad mı́nima procesable de un cubo de datos, es el equivalente
del pı́xel en un objeto bidimensional.
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2. MUESTREO COMPRESIVO DE IMÁGENES
ESPECTRALES

Las técnicas de adquisición de imágenes espectrales tradicionales requieren
de la captura de una cantidad de mediciones proporcionales a las dimensio-
nes de la imagen, sin embargo, gran parte de la información que se recolecta,
se descarta luego de ser comprimida. De esta manera, resulta ineficiente cap-
tar toda la información de la escena para luego comprimirla. Estas técnicas
obedecen el conocido criterio de Nyquist que dicta la necesidad de capturar
un número enorme de muestras para reconstruir completamente el cubo de
datos. Debido a que las imágenes espectrales son imágenes de gran tamaño
que necesitan ser procesadas computacionalmente, se han realizado estudios
con el objetivo principal de obtener estas imágenes comprimidas directamente
[49, 50, 51].

Recientemente, una teorı́a matemática llamada Muestreo Compresivo (CS, de
sus siglas en inglés) que permite muestrear y comprimir a la vez una señal,
ha surgido para demostrar que se puede anular el criterio de Nyquist, ya que
señales naturales tales como imágenes espectrales exhiben una representa-
ción dispersa cuando se expresan en una base conveniente [9]. Esta teorı́a
ha sido ampliamente utilizada en diversas aplicaciones de procesamiento de
señales e imágenes como lo son la resonancia magnética [50, 52], la tomo-
grafı́a computarizada [53, 54] y las redes de computadores [55], entre otras.
Particularmente la aplicación de la teorı́a de CS en imágenes espectrales se
ha denominado Muestreo Compresivo de Imágenes (Compressive Spectral
Imaging, CSI de sus siglas en inglés).

La teorı́a de CSI afirma que se puede reconstruir una imagen espectral a partir
de un número menor de mediciones aleatorias o semi-aleatorias que el exigido
por el criterio de Nyquist [56, 57]. Para hacer esto posible, CSI se basa en dos
principios fundamentales: la escasez (sparsity en inglés) que está relacionada
con la imagen espectral de interés, y la incoherencia que está ligada al método
de muestreo utilizado.

La escasez: indica que la imagen espectral obtenida de la escena pueda
ser representada en una base conveniente con poca cantidad de coefi-
cientes [58]. En algunas de estas imágenes es posible observar una co-
rrelación entre los pı́xeles adyacentes y las bandas espectrales, es decir,
encontrar la cualidad de escasez entre ellas. Sin embargo, la mayorı́a de
imágenes que se obtienen en la realidad, no la tienen [59]. Matemática-
mente, se tiene una imagen espectral como F ∈ RN×M×L o f ∈ RNML

en su forma vectorial, como se ilustra en la Figura 2.1, la cual puede ex-
pandirse en una base ortonormal (Fourier, wavelet, coseno, entre otras)
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Figura 2.1: Muestreo compresivo de imágenes (CSI). Aquı́ g es el vector de medidas
compresivas, H es la matriz del sistema, Ψ es la base de representación
escasa y θ es la secuencia o vector de coeficientes escasos.
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Fuente: imagen adaptada de Compressive imaging for multi-dimensional data acquisition [60]

representada por Ψ = [ψ1,ψ2, · · · ,ψn], ası́:

f =
n∑
i=1

θiψi, (2.1)

donde θ es la secuencia de coeficientes escasos de f , tal que θi =
〈f ,ψi〉. De acuerdo a esta notación se puede expresar f como el pro-
ducto interno entre Ψ y θ, donde Ψ es una matriz de NML×NML, con
ψ1,ψ2, · · · ,ψn como columnas, donde n = NML. Formalmente, se dice
que F es S-sparse o escasa en una base de representación Ψ, si f = Ψθ
puede ser aproximada por una combinación lineal de S vectores de Ψ
con S � n. CSI permite que f sea recuperada de m = KN(M + L− 1)
proyecciones aleatorias con alta probabilidad cuando m & S log (n)� n.
Ası́, la escasez o sparsity indica que cuando una imagen tiene una ex-
pansión escasa, es posible descartar los coeficientes más pequeños sin
perder gran cantidad de información de la imagen espectral.

La incoherencia: hace referencia a la estructura de las formas de onda
de muestreo utilizada en CSI, que a diferencia de la imagen espectral
de interés, tiene una representación densa en la base Ψ. Dadas dos
bases ortonormales 〈H,Ψ〉, donde H es una matriz de NV ×NML con
V = M +L− 1 que corresponde a la base de muestreo para f , y Ψ es la
base de representación para f en el dominio escaso [61]. La coherencia
entre las bases ortonormales H y Ψ se define como el máximo valor
absoluto del producto interno entre los elementos de las dos bases dado
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por:
µ〈H,Ψ〉 =

√
NM · máx

1≤i,j≤NM
|〈Hi,ψj〉|, (2.2)

De forma general, la coherencia mide la mayor correlación entre dos
elementos cualesquiera de H y Ψ [62]. Si H y Ψ poseen elementos co-
rrelacionados, la coherencia es grande, de otra forma, es pequeña. La
teorı́a de CSI se centra en los pares con baja coherencia. Ası́, la selec-
ción de la base de representación y de la matriz H debe ser realizada de
manera que la matriz A = HΨ satisfaga la Propiedad de Isometrı́a Res-
trictiva (RIP, de sus siglas en inglés), como se evidenciará en la sección
2.2.

De esta forma, CSI afirma que es posible diseñar protocolos de muestreo ca-
paces de capturar la información esencial de imágenes con la caracterı́stica
de escasez y condensarla en una cantidad pequeña de datos. Estos proto-
colos de muestreo son no-adaptativos y requieren simplemente relacionar la
información de la imagen con un número pequeño de formas de onda fijas,
las cuales son incoherentes con la base escasa. Seguidamente, las imágenes
espectrales de interés son reconstruidas adecuadamente de la cantidad de
medidas compresivas mediante el uso de algoritmos de optimización.

2.1. PRINCIPIOS FUNDAMENTALES PARA LA
RECONSTRUCCIÓN DE IMÁGENES ESPECTRALES

La teorı́a de CSI, como se mencionaba anteriormente, utiliza algoritmos de op-
timización convexa para reconstruir la imagen espectral a partir del conjunto
de medidas compresivas g. De esta manera, el problema inverso de CSI con-
siste en recuperar θ de tal forma que la función costo sea minimizada

f̃ = Ψ(arg min
θ
‖g −Aθ‖2

2 + τ‖θ‖1), (2.3)

donde τ es una constante de regularización [58]. Usualmente, para la recons-
trucción de las imágenes espectrales se requieren algoritmos de rápida con-
vergencia que resuelvan el problema de g = Hf .

Actualmente, los algoritmos de reconstrucción de CSI, pueden clasificarse en
cinco grandes enfoques [63]. Los algoritmos de búsqueda codiciosa obtienen
una estimación escasa de θ de forma iterativa, identificando uno o más com-
ponentes que permitan alcanzar la mejor reconstrucción posible [64]. Algunos
de los algoritmos que implementan este enfoque son: el Orthogonal Matching
Pursuit (OMP, de sus siglas en inglés) [65], el Stagewise Orthogonal Matching
Pursuit (StOMP) [66] y el Compressive Sampling Matching Pursuit (CoSaMP)
[67]. El siguiente enfoque, reemplaza el problema combinatorio con un pro-
blema de optimización convexa como el de la Ecuación 2.3, aprovechando
la estructura del problema [68]. Este enfoque es utilizado por los algoritmos:
Sparse reconstruction by separable approximation (SpaRSA) [69], Two-step
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Iterative Shrinkage/Thresholding (TwiST) [70] y Gradient projection for spar-
se reconstruction (GPSR) [71]. Los algoritmos de enfoque bayesiano, asumen
una distribución a-priori para favorecer la escasez de los coeficientes que se
desconocen [72]; éstos desarrollan la estimación de un conjunto de paráme-
tros de alta probabilidad a-posteriori [73]. En la última categorı́a se encuentran
los algoritmos de fuerza bruta; éstos hacen una estimación de la represen-
tación escasa de θ de un conjunto soporte con el fin de evaluar todas las
posibles soluciones [74]. En este trabajo de investigación se presentan los
resultados obtenidos utilizando el algoritmo GPSR.

2.2. PROPIEDAD DE ISOMETRÍA RESTRICTIVA

Generalmente, los diferentes enfoques de CSI son ejemplos de arquitecturas
que forman sistemas de ecuaciones indeterminados donde el número total de
muestras m del detector es significativamente menor que el número de vóxe-
les desconocidos n en el cubo de datos a reconstruir (i.e. g = Hf , donde
H ∈ Rm×n con m � n), el cual es conocido como un problema mal defini-
do. Además, si se realizará una inversión lineal directamente del problema se
tendrı́a un número infinito de soluciones.

La Restricted Isometry Property (RIP, de sus siglas en inglés) se encarga de
determinar el número mı́nimo de capturas necesarias para la adecuada re-
construcción de f y el diseño óptimo de las aperturas codificadas. Particular-
mente, una matriz A satisface la RIP de orden S, si existe una constante de
isometrı́a restrictiva δS ∈ (0, 1) (ı́nfimo) de tal forma que para cualquier vector
θ S-sparse se cumple

(1− δS)‖θ‖2
2 ≤ ‖Aθ‖2

2 ≤ (1 + δS)‖θ‖2
2. (2.4)

Desde la perspectiva de CSI, un buen sistema matricial debe satisfacer la
Ecuación 2.4 para el S más grande posible cercano a m. Determinadas clases
de matrices de sensado incluidas aquellas cuyas entradas son realizaciones
independientes e idénticamente distribuidas de manera gaussiana o Bernoulli,
son conocidas por generar sistemas matriciales que satisfacen la RIP, siempre
que el número de mediciones m es lo suficientemente grande con respecto a
la escasez S [75]. De hecho, una matriz de sensado gaussiana es universal
en el sentido en que el sistema A = HΨ satisface la RIP con alta probabilidad
independientemente de la elección de la base ortonormal [76]. En particular,
para CASSI, la RIP juega un papel fundamental en el diseño óptimo del con-
junto de aperturas codificadas, el cual es el encargado de maximizar la calidad
de las reconstrucciones.
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2.3. PRINCIPALES COMPONENTES DE UN SISTEMA DE
ADQUISICIÓN DE MUESTREO COMPRESIVO

En los sistemas de CSI, la adquisición de las proyecciones codificadas del
cubo de datos se lleva acabo mediante el uso de ciertos elementos ópticos.
A continuación se presenta una descripción detallada de estos componentes
que hacen posible la codificación de la luz obtenida de la escena.

Aperturas codificadas

Para la toma de proyecciones codificadas del cubo de datos, una arquitectura
que implementa la teorı́a de CSI utiliza elementos ópticos como arreglos de
detectores y aperturas codificadas. Especı́ficamente, algunas aperturas lla-
madas booleanas permiten o bloquean el paso de la luz incidente mediante
{0, 1}, siendo los unos los elementos de paso y los ceros los elementos de
bloqueo, como se muestra en la Figura 2.2 (a) y las aperturas de color son
aquellas compuestas por elementos que modulan la luz espectralmente. La
Figura 2.2 (b) ilustra una apertura de color cuyos elementos de modulación
son filtros pasa-bajo, pasa-alto y pasa-banda o de bloqueo, los cuales se en-
cuentran ubicados aleatoriamente en el diseño.

Figura 2.2: Diferencia entre aperturas codificadas booleanas y de color.
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Los diferentes diseños de aperturas codificadas a analizar e implementar en
el presente trabajo de investigación, se describirán de forma detallada en el
capı́tulo 3.
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Elementos dispersivos

Otro componente óptico fundamental de los dispositivos de CSI es un ele-
mento con estructura periódica, el cual tiene como función principal dividir y
dispersar la luz que entra en las rejillas, en sus respectivas frecuencias o com-
ponentes espectrales, como se ilustra en la Figura 2.3. Los elementos disper-
sivos más comunes incluyen prismas y rejillas. Las direcciones de los haces
dependen de la separación de dichas rejillas y de las longitudes de onda de la
luz.

Figura 2.3: Esquema de un elemento dispersivo. Los haces de luces infringen en la
rejilla para ser divididos y dispersados formando una coloración estructu-
ral sobre el detector.
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Detectores bidimensionales de plano focal

Un arreglo de detectores o Focal Plane Array (FPA, de sus siglas en inglés)
es una matriz de detectores colocados en el plano focal de un lente o sistema
óptico con el fin de representar imágenes, i.e. un sensor que se localiza en el
lugar del rollo de una cámara [77]. A menudo, se refiere a conjuntos de de-
tectores infrarrojos, sin embargo, también se puede aplicar a las matrices que
responden a otras partes del espectro, particularmente, a las bandas visibles
y las de radio, como se observa en la Figura 2.4.

Figura 2.4: Estructura para adquisición de imágenes utilizando un arreglo de detec-
tores o FPA.
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2.4. SISTEMAS DE ADQUISICIÓN DE MUESTREO
COMPRESIVO DE IMÁGENES ESPECTRALES

Generalmente, las técnicas de CSI capturan una escena utilizando un dis-
positivo de única captura sin tener la necesidad de escanearla, tal como se
muestra en la Figura 1.2 (d). Contrario a los métodos tradicionales, CSI no
realiza el muestreo sobre los vóxeles directamente, sino que captura proyec-
ciones codificadas aleatorias de la escena, la cual es reconstruida mediante
el uso de un algoritmo de optimización convexa, encargado de determinar una
aproximación a la imagen espectral original.

2.4.1 Sistema de Adquisición de Imágenes Espectrales Ba-
sado en Aperturas Codificadas (CASSI) El sistema de adquisición
de imágenes espectrales basado en aperturas codificadas (CASSI de su sigla
en inglés Coded Aperture Snapshot Spectral Imager) introducido por Kittle et
al. [78], es un ejemplo de sensor CSI que obtiene medidas compresivas.

Modelo óptico

Esta arquitectura propone la adquisición de la información espacio-espectral
de la escena mediante un conjunto de mediciones bidimensionales [12] co-
mo se observa en la Figura 2.5. Usualmente, este sensor utiliza una apertura
codificada, un elemento dispersivo y un detector bidimensional para capturar
estas medidas [79, 80].

Figura 2.5: Elementos ópticos presentes en el sistema CASSI.

Cubo de datos F Apertura
codificada

Elemento
dispersivo Detector 

f (x,y,λ)2T(x,y) α(λ) Gjl

λ
x

y

f (x,y,λ)1f (x,y,λ)0

La codificación de la imagen espectral se realiza durante la aplicación de
la apertura codificada T (x, y) a la fuente espacio-espectral f0(x, y, λ), don-
de (x, y) son las coordenadas espaciales y λ hace referencia a la longitud de
onda, dando como resultado un campo codificado f1(x, y, λ) [80].
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El campo que resulta de este proceso es luego dispersado espectralmente por
el elemento dispersivo que incide en el detector como

f2(x, y, λ) =

∫∫
T (x′, y′)f0(x′, y′, λ)

× h(x′ − α(λ)− x, y′ − y)dx′dy′,

(2.5)

donde T (x′, y′) es la función de transmisión que representa la apertura codi-
ficada, h(x′ − α(λ) − x, y′ − y) es la respuesta al impulso del sistema, y α(λ)
es la dispersión inducida por el prisma (asumiendo una dispersión lineal). Ca-
da corte espectral del cubo de datos es entonces modulado espacialmente
por la apertura codificada y dispersada por el elemento dispersivo. Las medi-
das compresivas en el detector son el producto de la integración del campo
f2(x, y, λ) sobre el rango espectral del detector.

Modelo discreto

El proceso de muestreo del sistema CASSI se ilustra en la Figura 2.6. Aquı́,
la densidad espacio-espectral de la fuente f0(x, y, λ) puede ser escrita de for-
ma discreta como Fj`k donde los ı́ndices j y ` representan las coordenadas
espaciales y k determina el k-ésimo plano espectral. Asumiendo que el filtro
pasa banda del instrumento limita los componentes espectrales entre λ1 y λ2,
y la longitud del lado de cada pı́xel del detector es ∆d, se tiene que el número
de bandas L que se puede resolver está limitado por L = αλ2−λ1

∆d
, donde αλ

es la dispersión inducida por el prisma. La resolución espectral se encuentra
limitada por ∆d

α
. Adicionalmente, se asume que la longitud del lado de cada

pı́xel de la apertura codificada ∆c satisface κ∆c = ∆d, donde κ ≥ 1 es un
entero. De esta manera, la resolución espacial, tanto horizontal como vertical,
se encuentra limitada por ∆d.

Para las escenas espectral y/o espacialmente detalladas, una sola captura no
es suficiente ya que ésta no provee las medidas compresivas necesarias pa-
ra una reconstrucción adecuada. El incrementar el número de capturas, con-
tando con una apertura codificada por captura que permanece fija durante
el tiempo de integración del detector, permitirá aumentar rápidamente la ca-
lidad de la reconstrucción de la imagen espectral. Ası́, cada captura agrega
simultáneamente NV medidas compresivas, donde V = M + L − 1, hacien-
do que el número total disponible de medidas con K capturas sea de KNV .
Por otra parte, la salida discretizada en el detector corresponde a la i-ésima
apertura codificada T ij` ∈ {0, 1} y está dada por

Gi
j` =

L−1∑
k=0

Fj(`−k)kT
i
j(`−k) + ωij` i = 0, · · · , K − 1, (2.6)

donde Gi
j` es la intensidad medida en la posición (j, `) del detector cuyas di-

mensiones son N × V ; la expresión (` − k) refleja el efecto de dispersión al
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Figura 2.6: Ilustración del flujo espectral del sistema CASSI. El q-ésimo corte del cu-
bo de datos F con los componentes espectrales, es codificado por una fila
de la apertura y dispersado por el prisma. El detector captura la intensi-
dad integrando la luz codificada. Esta intensidad puede ser representada
como vóxeles mezclados y sin mezclar.
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desplazar cada banda espectral horizontalmente un pı́xel, y ωj` es el ruido
del sistema de muestreo obtenido en la posición (j, `). La i-ésima medida del
detector Gi de la Ecuación 2.6 puede ser escrita en notación matricial como

gi = Hif + ωi, (2.7)

donde gi ∈ RNV es la forma vectorizada de las medidas Gi ∈ RN×V , Hi ∈
{0, 1}NV×NML representa el efecto de la apertura codificada y el elemento dis-
persivo y f = [fT0 , · · · ,fTL−1]T es el vector que representa el cubo de datos F,
donde fk es la vectorización de la k-ésima banda espectral. Especı́ficamente,
las entradas de fk pueden ser expresadas como

(fk)` = F(`−rN)rk, para ` = 0, · · · , NM − 1, k = 0, · · · , L− 1, (2.8)

donde r =
⌊
`
N

⌋
. La vectorización de la apertura codificada Ti está definida

como

ti` = T i(`−rN)r, para ` = 0, · · · , NM − 1, i = 0, · · · , K − 1. (2.9)

Similarmente, la salida Gi se define como

(gi)` = Gi
(`−rN)r, para ` = 0, · · · , NV − 1, i = 0, · · · , K − 1. (2.10)

Con la representación matricial mencionada anteriormente, la salida gi puede
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ser expresada como

gi =

Hi︷ ︸︸ ︷
diag(ti) 0N(1)×NM . . . 0N(L−1)×NM

diag(ti) . . .
. . .

0N(L−1)×NM 0N(L−2)×NM . . . diag(ti)




f0

f1
...

fL−1

 , (2.11)

donde diag(ti) es una matriz diagonal de NM × NM cuyas entradas son los
elementos de la apertura codificada ti, 0N(1)×NM y 0N(L−1)×NM son matrices
N(1)×NM y N(L−1)×NM de valor cero, respectivamente. Usando matrices
de permutación cı́clica, la matriz Hi de la Ecuación 2.11, puede ser represen-
tada de forma compacta como la suma del producto entre las matrices

Hi =
L−1∑
j=0

(ΘV )jN [diag(ti) 0]T I(Θn)−jNM , (2.12)

donde 0 ∈ RN(L−1)×NM es una matriz de valor cero, y la estructura de la matriz
de permutación ΘV ∈ RV×V es

ΘV =


0 · · · 0 1
1 0 0

0
. . . 0 0

0 0 1 0

 (2.13)

La matriz Θn tiene la misma estructura de ΘV en la Ecuación 2.13, y I es
I = [I 0], donde I es una matriz identidad de NM ×NM y 0 ∈ RNM×NM(L−1)

es una matriz de valor cero. Note que en la Ecuación 2.12 el vector ti es
desplazado por la rotación de las matrices ΘV y Θn, describiendo el efecto del
prisma. Las matrices Hi de la Ecuación 2.12, son ensambladas en la matriz
H como

H = [HT
0 , · · · ,HT

K−1]T . (2.14)

La Figura 2.7 ilustra la estructura de la matriz H con N = 3, M = 4, L = 3
y K = 1, donde las entradas (ti)j` son aperturas codificadas vectorizadas.
Aquı́, se puede observar que la j-ésima fila de la matriz H contiene al menos
L elementos diferentes de cero. Además, cada uno de estos elementos de la
matriz H = [hT0 , · · · ,hTKNV−1]T puede ser escrito como

(hj)` =

{
(ti)j−rN , si ` = (j mód N ′) y j − rN ≥ 0

0, de otra manera,
(2.15)

para i =
⌊

j
NV

⌋
, ` = 0, · · · , NML − 1, donde r =

⌊
`

NM

⌋
y N ′ = NM − N . La

concatenación de las salidas g = [gT0 , · · · ,gTK−1]T puede ser escrita de manera
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estándar como un sistema lineal de ecuaciones indeterminado

g = Aθ + ω = HΨθ + ω, (2.16)

donde A = HΨ ∈ RKNV×NML es la matriz de sensado, H es la matriz que
modela el sistema, θ es una representación escasa del cubo de datos en una
base tridimensional Ψ, y ω representa el ruido del sistema. La matriz H de
la Ecuación 2.16 cuenta con el efecto de la apertura codificada y el elemento
dispersivo [12].

Figura 2.7: Estructura de la matriz del sistema H de CASSI con N = 3, M = 4,
L = 3 y K = 1. Los cuadros blancos indican los pı́xeles de la apertura
codificada t que permiten el paso de la luz, los elementos oscuros son
iguales a cero.
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2.4.2 CASSI con aperturas codificadas de color El sistema
CASSI que implementa aperturas codificadas de color se puede apreciar en la
Figura 2.8 [80, 81]. La codificación de la imagen espectral se realiza durante
la aplicación de la apertura codificada T (x, y, λ) a la fuente espacio-espectral
f0(x, y, λ), donde (x, y) son las coordenadas espaciales y λ hace referencia a
la longitud de onda, dando como resultado un campo codificado f1(x, y, λ) [80].
El campo que resulta de este proceso es luego dispersado espectralmente por
el elemento dispersivo antes de que éste incida en el detector como

f2(x, y, λ) =

∫∫
T (x′, y′, λ)f0(x′, y′, λ)

× h(x′ − S(λ)− x, y′ − y)dx′dy′,

(2.17)

donde T (x′, y′, λ) es la función de transmisión que representa la apertura co-
dificada, h(x′ − S(λ)− x, y′ − y) es la respuesta al impulso del sistema, y S(λ)
es la dispersión inducida por el prisma. Cada corte espectral del cubo de da-
tos es entonces modulado tanto espacial como espectralmente por la apertura
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codificada de color y dispersada por el elemento dispersivo. Las medidas com-
presivas en el detector son el producto de la integración del campo f2(x, y, λ)
sobre el rango espectral del detector.

Figura 2.8: Elementos ópticos presentes en el CASSI de color. La apertura codifica-
da de paso/bloqueo es reemplazada por la apertura codificada de color
T (x, y, λ).
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La fuente f0(x′, y′, λ) puede ser escrita en forma discreta como Fj`k, los ı́ndices
j y ` representan las coordenadas espaciales y k determina el k-ésimo plano
espectral. El vóxel Fj`k representa la medición de la intensidad concentrada
en una región espacio-espectral especı́fica de la fuente. Sea ∆ la distancia
entre los pı́xeles del detector y sea λk la discretización del eje espectral para
k = 0, · · · , L − 1. El rango de la k-ésima banda espectral es [λk, λk+1], donde
λk es la solución de la ecuación dada por

S(λk+1)− S(λk) = ∆, k = 0, · · · , L− 1 (2.18)

Por tanto, el vóxel Fj`k se define como

Fj`k =

∫ λk+1

λk

∫ (j+1)∆

j∆

∫ (i+1)∆

i∆

f0(x, y, λ) dx dy dλ

=

∫∫∫
Ωj`k

f0(x, y, λ) dx dy dλ

= cj`k · f0(xj, y`, γk), (2.19)

para j` = 0, · · · , N−1, k = 0, · · · , L−1, donde cj`k representa un peso de cua-
dratura, Ωj`k es la región definida por los intervalos de integración, y (xj, y`, γk)
son los ı́ndices de los valores en Ωj`k. Sea T ij`k ∈ {0, 1} la discretización de la
apertura codificada de color T i(x, y, λ) de tal forma que

T i(x, y, λ) =
∑
j`k

T ij`krect
(
x

∆
− j − 1

2
,
y

∆
− `− 1

2
,
λ

σk
− k − 1

2

)
, (2.20)

donde se asume que la longitud de lado de cada pı́xel cuadrado de la apertura
codificada es también igual a ∆, y σk = λk+1 − λk. Las resoluciones espacia-
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les tanto horizontales como verticales se encuentran entonces limitadas por
la resolución del detector ∆. La apertura codificada discretizada T ij`k es una
estructura tridimensional mientras que la apertura codificada tradicional tie-
ne una estructura bidimensional. La i-ésima medida discretizada del detector
puede ser expresada como

Gi
j` =

L−1∑
k=0

Fj(`−k)kT
i
j(`−k)k + ωij` i = 0, · · · , K − 1, (2.21)

donde Gi
j` es la intensidad medida en la (j, `)-ésima posición del detector cu-

yas dimensiones son N × V , con V = M + L− 1; y ωj` es el ruido del sistema
de muestreo obtenido en la posición (j, `). La i-ésima medida del detector Gi

de la Ecuación 2.21 puede ser escrita en notación matricial como

gi = Hif + ωi, (2.22)

donde gi ∈ RNV es un vector que representa las medidas Gi ∈ RN×V . f =
[fT0 , · · · ,fTL−1]T es el vector que representa el cubo de datos F, donde fk es la
vectorización de la k-ésima banda espectral. La salida gi puede ser expresada
como

gi =

Hi︷ ︸︸ ︷
diag(ti0) 0N(1)×NM . . . 0N(L−1)×NM

diag(ti1) . . .
. . .

0N(L−1)×NM 0N(L−2)×NM . . . diag(tiL−1)




f0

f1
...

fL−1

 , (2.23)

donde diag(tik) es una matriz diagonal de NM ×NM cuyas entradas son los
elementos de la apertura codificada ti vectorizada. Note que cuando las aper-
turas codificadas de paso/bloqueo son utilizadas se tiene que ti0 = ti1 = · · · =
tiL−1. De esta forma, se tiene que las aperturas de color permiten alcanzar
estructuras óptimas de las matrices Hi de tal forma que sus entradas están
menos correlacionadas. El conjunto de las K capturas puede expresarse co-
mo

g =


g0

g1
...

gK−1

 =

H︷ ︸︸ ︷
H0

H1
...

HK−1

f . (2.24)

En la Figura 2.9 se observa una matriz H generada por dos aperturas codifi-
cadas de color aleatorias de 6× 6 con L = 3 y K = 2.
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Figura 2.9: Matriz H de 6 × 6 con L = 3 y K = 2 y V = (M + L − 1) = 8. La
lı́nea punteada resalta que las aperturas codificadas están diseñadas de
tal forma que (t0

k)j + (t1
k)j = 1 para todo j y k.
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2.4.3 Sistema de Adquisición de Imágenes Espectrales con
Detectores Basados en Filtros Ópticos (SCCSI) El sistema de
adquisición de imágenes espectrales con detectores basados en filtros ópticos
(SCCSI) implementa los conceptos de CSI. Esta arquitectura reemplaza el de-
tector FPA tradicional por un detector con un arreglo de filtros ópticos. Además,
un elemento dispersivo permite capturar la información espacio-espectral de
la escena en una sola toma [15]. Un filtro óptico permite el paso de la luz con
determinadas propiedades, suprimiendo o atenuando la luz restante. Los fil-
tros ópticos más comunes son los filtros de color (Figura 2.3 (b)) los cuales
permiten o bloquean el paso de luz de ciertas longitudes de onda. La atenua-
ción filtrada se mide mediante la transmitancia del medio filtrante, o por su
inversa: la absorbancia [82, 83, 84].

Avances recientes en las técnicas de litografı́a y tecnologı́as de recubrimien-
to [85, 86, 87, 88, 89] han permitido la implementación de agrupaciones de
filtros ópticos con distinta respuesta espectral sobre los detectores FPA. Una
de las grandes ventajas que proporciona este sistema es el enriquecimiento
del esquema de codificación ya que el problema de reconstrucción es mejor
condicionado. Por otra parte, el diseño es más compacto en comparación con
otras arquitecturas de CSI, esto debido a que presenta ausencia de partes
móviles. Adicionalmente, esta combinación de filtros ópticos de color y el ele-
mento dispersivo incrementa la resolución espacial y espectral obtenible [90].
En la Figura 2.10, se muestran los componentes del sistema SCCSI, en donde
el detector se encuentra ubicado en el plano focal del lente. Posteriormente,
la Figura 2.11 exhibe el modelo del proceso de muestreo de SCCSI.
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Figura 2.10: Esquema óptico de la arquitectura SCCSI.
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Figura 2.11: Representación discreta del proceso de muestreo de SCCSI. Cada ban-
da espectral de entrada es dispersada de acuerdo a la función S(λ).
Luego, el arreglo de filtros ópticos codifica la luz dispersada antes de
que ésta sea capturada por el detector FPA.
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En general, la matriz de filtros ópticos puede ser representada como un arreglo
tridimensional Cj`k de tamaño N×V ×L, en el cual las respuestas espectrales
de los filtros ópticos pueden ser discretizadas para L valores. Habitualmente,
el modelo discreto del proceso de la arquitectura SCCSI, descompone F es-
pectralmente mediante el efecto del elemento dispersivo de tal forma que cada
banda espectral es desplazada horizontalmente un pı́xel. La imagen espectral
dispersada es codificada por el arreglo de filtros ópticos Cj`k para luego ser
capturada por el detector FPA. De esta manera, cada pı́xel del detector contie-
ne información de diferentes posiciones espaciales y componentes espectra-
les de la escena original. La intensidad captada en el pı́xel (j, `) del detector
se puede expresar matemáticamente como

Gj` =
L−1∑
k=0

Fj(`−k)kCj`k, (2.25)
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obteniendo una matriz de medidas de N × V . La proporción de intensidad
que pasa a través del arreglo de filtros ópticos, conocida como transmitancia,
puede ser calculada como

tr =
1

NV L

N∑
j=1

M∑
`=1

L∑
k=1

Cj`k. (2.26)

El proceso anterior se describe de forma matricial utilizando la Ecuación 2.16,
donde g es la representación vectorizada de las medidas Gj` de la Ecuación
2.25. El vector f es la representación de la imagen espectral discretizada F

y H es la matriz de NV × NML que modela el sistema. Un ejemplo de la
estructura de la matriz H para SCCSI con N = 3, M = 4, L = 3 y K = 1 se
evidencia en la Figura 2.12.

Figura 2.12: Estructura de la matriz del sistema H de SCCSI con N = 3, M = 4,
L = 3 y K = 1. Los cuadros de color representan los pı́xeles del filtro
óptico que permiten el paso de una banda espectral especı́fica.

NML

NV

NM

N
2N

C

Banda 1 Banda 2 Banda 3

1

C2

C3

Cuadro 2.1: Resumen de variables.

Variable Dimensiones Descripción

N Dimensión espacial horizontal del cubo de datos
M Dimensión espacial vertical del cubo de datos
L Número de bandas espectrales
K Número de capturas del sistema
V M + L− 1 Longitud vectorial
m KNV Medidas disponibles para K shots
f n = NML Forma vectorizada del cubo de datos F ∈ RN×M×L

Ti N ×M i-ésima apertura codificada
ti NM Forma vectorizada de Ti

gi NV i-ésima medida vectorizada
Hi NV × n Representación de la matriz del sistema para la i-ésima captura
H m× n Representación de la matriz del sistema para las K capturas

A = HΨ m× n Matriz de sensado
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3. DISEÑO DE APERTURAS CODIFICADAS

Comúnmente, las aperturas codificadas usadas en el sistema CASSI son ma-
trices Hadamard, matrices con realizaciones aleatorias Bernoulli o variables
aleatorias gaussianas [79]. El uso de estas aperturas está motivado por el
hecho de que el problema inverso se encuentra mejor condicionado duran-
te la estimación de mı́nimos cuadrados y que poseen propiedades de la RIP
(mencionada en la sección 2.2) bien establecidas.

Como se menciona en el capı́tulo anterior, un componente fundamental en la
solución del problema inverso de CSI, es la estructura de la matriz de sen-
sado A ≡ HΨ, debido a que ésta determina la calidad de la reconstrucción.
No obstante, a pesar de que la arquitectura CASSI impone parcialmente una
estructura escasa bien condicionada a la matriz de sensado, las aperturas
codificadas que se utilizan en cada captura, son las encargadas de definir la
estructura de dicha matriz A.

El objetivo principal de CASSI es diseñar de manera óptima el conjunto de
aperturas codificadas que minimice el número de capturas y permita la obten-
ción de una mejor aproximación a la solución, logrando una mejor calidad en
la reconstrucción. Para tal fin, este trabajo de investigación examina la interac-
ción entre la RIP y el conjunto de aperturas codificadas a usar en el sistema
CASSI.

3.1. APERTURAS CODIFICADAS COMUNES

En el proceso de selección del conjunto de aperturas codificadas a utilizar en
los sistemas de CSI, es importante que los parámetros que hacen que el ren-
dimiento del sistema sea el mejor, se determinen óptimamente. A continuación
se presentan algunos diseños de aperturas codificadas habitualmente usadas
con este tipo de arquitecturas.

Aperturas codificadas booleanas

Especı́ficamente, una apertura codificada tradicional conocida como Boolea-
na, está conformada por pı́xeles blancos o entradas diferentes de cero re-
presentando los elementos translúcidos que permiten que la luz pase, y los
pı́xeles negros o entradas cero se presentan como los elementos de bloqueo.
De este modo, se genera un patrón de codificación sobre el objeto de in-
terés [91]. Además, de acuerdo a la configuración de estos componentes de
paso/bloqueo, se determina la transmitancia de la apertura codificada. Esta
transmitancia se define como los elementos de paso sobre el total de elemen-
tos definen el porcentaje de transmitancia, como se evidencia en la Ecuación
3.1. De igual manera, la calidad de la reconstrucción de la imagen espectral

39



depende de la selección adecuada de los valores de transmitancia que se
calculan como

tr =
1

NM

N∑
j=1

M∑
`=1

Tj`, (3.1)

donde T ∈ {0, 1}N×M . Usualmente, las entradas de este tipo de apertura codi-
ficada pueden ser modeladas como realizaciones aleatorias de Bernoulli con
parámetro tr, es decir, Tj` ∼ Be(tr). En la Figura 3.1 se pueden observar tres
ejemplos de aperturas codificadas booleanas con diferentes niveles de trans-
mitancia.

Figura 3.1: Aperturas codificadas booleanas de 10 × 10 con diferentes niveles de
transmitancia. (a) tr = 20 %, (b) tr = 50 % y (c) tr = 80 %. Los pı́xeles
blancos permiten el paso de luz, mientras que los pı́xeles negros la blo-
quean.

(a) (b) (c)

Comúnmente, en los sistemas de CSI, A es determinada por la matriz H
[20, 81]. Esta matriz H consiste en un conjunto de patrones diagonales que
se repiten con un desplazamiento en dirección horizontal, tantas veces como
número de bandas espectrales hayan. Cada patrón diagonal, encerrado en la
Figura 3.2, corresponde al primer patrón de apertura codificada implementado.
El siguiente conjunto de patrones diagonales es determinado por la apertura
codificada utilizada en la siguiente captura. Por lo tanto, la matriz del sistema
H tendrı́a tantos conjuntos de patrones diagonales como número de capturas
hayan. Además, la estructura de la matriz H ∈ RKVN×NML presentada en esta
Figura 3.2, se encuentra compuesta por [H0,H1], y contempla el muestreo de
tres bandas espectrales con dos capturas del sistema.
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Figura 3.2: Estructura de la matriz del sistema H para una apertura codificada boo-
leana. Los patrones diagonales encerrados corresponden a la apertura
codificada vectorizada utilizada en la primera captura. La segunda aper-
tura codificada determina el siguiente conjunto de patrones. La matriz
contempla el muestreo de tres bandas espectrales con dos capturas.

NM

KNV

N 2N

NML

NM NM

NM-N

t0
t0

t0

t1
t1

t1

H0

H1

A continuación, se presenta el algoritmo que genera el conjunto de apertu-
ras codificadas con realizaciones aleatorias de Bernoulli para K capturas,
con determinada transmitancia tr. Éste presenta un complejidad temporal de
O(KN2), donde M = N y K � N .

Algoritmo 1 Algoritmo de creación de las aperturas codificadas booleanas
para K capturas.

Entradas: Dimensiones para cada apertura codificada N × M , transmitancia tr,
número de capturas K.

Salida: Conjunto de aperturas codificadas booleanas C.

1: Procedimiento APERTURA BOOLEANA(N , M , tr, K)
2: para k = 1 hasta K hacer
3: para i = 1 hasta N hacer
4: para j = 1 hasta M hacer
5: T kij ← Be(tr) . Asignación de transmitancia
6: fin para
7: fin para
8: C ← {T1, · · · ,TK} . Conjunto de aperturas codificadas
9: fin para

10: fin Procedimiento
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Aperturas codificadas uniformes

Usualmente, las aperturas codificadas booleanas permiten la formación de
clústeres como se puede ver en la Figura 3.3. En particular, el recuadro naran-
ja de la apertura codificada contiene una gran cantidad de entradas diferentes
de cero, mientras que el recuadro amarillo abarca un clúster de ceros.

Figura 3.3: Diseño de una apertura codificada binaria de 10 × 10 y tr = 50 %, con
clústeres. El recuadro amarillo representa una agrupación de entradas
iguales a cero, mientras que el naranja muestra una cantidad considerable
de elementos de paso.

Las aperturas codificadas uniformes han sido usadas recientemente en CSI
con el objetivo de disminuir los clústeres y muestrear de una manera más
significativa [92]. El conjunto {Ti ∈ {0, 1}N×M | i = 0, · · · , K − 1} de aper-
turas codificadas satisface la restricción

∑K−1
i=0 (T ij`)

2 = CK , es decir, la suma
del conjunto de aperturas codificadas se encuentra limitada a ser igual a una
constante. De esta forma, dicho conjunto estará compuesto por variables alea-
torias dependientes. En este caso, la variable aleatoria z = T 0

`1(`2−j1)T
0
`1(`2−j2) +

· · · + TK−1
`1(`2−j1)T

K−1
`1(`2−j2) tiene al menos CK elementos con valor 1. La media

y la varianza de z son calculados en el Apéndice A, dando como resultado
mt =

C2
K

K
, σ2

t =
C2

K

K2(K−1)
(K − CK)2, y

σ2
T =

1

KCK
(
√
m2
t (1 +K) +Kσ2

t −mt). (3.2)

Dado que 1 ≤ CK ≤ K, la minimización de σ2
T con respecto a CK conduce a

que CK = 1. El valor mı́nimo de σ2
T es 1

K2 (
√
K2 + 1 − 1). Por lo tanto, para el

conjunto de aperturas codificadas dado {T 0
j`, · · · , TK−1

j` }, dicho conjunto tiene
un solo elemento diferente de cero en cada posición (j, `). Especı́ficamente,∑K−1

i=0 T ij` = 1 para todo j y `. El parámetro σ2
T decrece aproximadamente de

forma proporcional a 2K, lo cual es deseable con el fin de satisfacer la RIP en
CASSI.
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La Figura 3.4 muestra un par de aperturas codificadas uniformes de 10 × 10
con tr = 50 % , siendo cada una el complemento de la otra. Note que en cada
posición (j, `) del conjunto, hay un solo elemento diferente de cero. Cuando
K ≈ L, la varianza σ2

T ≈ 1
K

(
√
K2 + 1− 1) como se muestra en el Apéndice A.

Figura 3.4: Aperturas codificadas uniformes siendo (a) tr = 50 % el complemento de
(b) tr = 50 %.

(a) (b)

Siguiendo el criterio explicado anteriormente, el Algoritmo 2, desarrollado en
[93], obtiene la información espacio-espectral de la escena a través de múlti-
ples capturas en CASSI. Este algoritmo inicia a partir de un conjunto de aper-
turas codificadas aleatorias T0 y determina la distancia entre las entradas de
valor uno del conjunto de tal forma que la varianza sea reducida. En gene-
ral, el algoritmo tiene tres ciclos: i y j aseguran las máximas distancias ho-
rizontales y verticales; el ciclo k preserva un elemento de valor uno a través
de las capturas en cada punto espacial. Este algoritmo analiza ventanas de
n1 × n2 del conjunto de aperturas codificadas para cada captura Wk, y deci-
de en qué apertura se ubica la entrada con valor igual a 1, de acuerdo a la
varianza mı́nima obtenida. Se tiene que n1 y n2 pueden ser fijados para que
estén cercanos a L. El proceso es llevado acabo en los puntos espaciales
indexados como (Ωi, βj) y H1, H2 y µ son vectores con valores iguales a uno
usados para calcular la concentración de unos a lo largo de los ejes verticales
y horizontales.Este algoritmo presenta un complejidad temporal de O(KN2),
donde M = N y K � N .
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Algoritmo 2 Algoritmo de creación de las aperturas codificadas uniformes
para K capturas.

Entradas: Dimensiones N ×M , número de capturas K.
Salida: Conjunto de aperturas codificadas uniformes C.

1: Procedimiento APERTURA UNIFORME(N , M , K)
2: T0 ← Be(1/K), n1 ← K − 1, n2 ← K − 1
3: para i = 1 hasta N hacer
4: para j = 1 hasta M hacer
5: para k = 1 hasta K hacer
6: (Wk)a,b ← T k

Ωi−
n1
2
−a;βj−

n2
2
−b . Puntos espaciales: (Ωi, βj)

7: Sk ← ‖H1Wk − (H1Wk)
µ
n1
‖`2 + ‖WkH2 − (WkH2)T µ

n2
‖`2

8: fin para
9: T kΩi,βj

← 0 . k = 1 hasta K

10: T k
∗

Ωi,βj
← 1 . k∗ = arg min{Sk}

11: fin para
12: fin para
13: C = {T1, · · · ,TK}
14: fin Procedimiento

Aperturas codificadas Jitter

Las aperturas codificadas Jitter introducidas por Kensler [94], implican estra-
tificar E muestras dividiendo la zona en celdas de igual área. Esto, usando
una rejilla de n × m, donde E = nm con n ≤ m, y posicionando aleatoria-
mente una muestra en cada celda. De esta forma, se evita el agrupamiento
ya que las muestras pueden asociarse a una posición determinada. Sin em-
bargo, este método padece cuando las muestras son proyectadas en el eje x
o el eje y. En este caso, se tiene efectivamente solo n o m estratos en vez
de E. Esto puede incrementar considerablemente la varianza de los bordes,
especialmente cuando los ejes están casi alineados. Para solucionar el pro-
blema en mención, se fija una de las coordenadas para todas las muestras y
se intercambia aleatoriamente la otra coordenada. La Figura 3.5 presenta la
implementación del código Jitter con el paso inicial y el final. El arreglo final de
la Figura 3.5 (b) permite la reducción de agrupamientos.

A continuación se presenta el Algoritmo 3 que implementa la construcción
de aperturas codificadas mediante este enfoque. Aquı́, las muestras se ubi-
can en un orden llamado arreglo canónico, como se muestra en la Figura
3.5 (a). Seguidamente, el algoritmo reparte las muestras de forma aleatoria,
moviendo primero la coordenada x en cada columna mientras deja estáti-
ca la coordenada y y viceversa.Éste presenta un complejidad temporal de
O(4KN2) ∼ O(K̃N2), donde M = N y K̃ = 4K � N .
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Figura 3.5: Ilustración del paso inicial y el resultado final para la apertura codificada
Jitter. (a) Arreglo canónico. Las lı́neas gruesas representan los lı́mites de
la celda bidimensional. Las lı́neas delgadas son las muestras de los sub-
estratos horizontales y verticales. (b) Con un intercambio correlacionado.

x

y

(a)
x

y

(b)

Algoritmo 3 Algoritmo de creación de las aperturas codificadas Jitter para K
capturas.

Entradas: Dimensiones N ×M , transmitancia tr, número de capturas K.
Salida: Conjunto de aperturas codificadas Jitter C.

1: Procedimiento APERTURA JITTER(N , M , tr, K)
2: para g = 1 hasta K hacer
3: n← [

√
NMtr], m← [

√
NMtr]

4: para j = 1 hasta n hacer . Definición de valores para cada posición de P

5: para i = 1 hasta m hacer
6: P(j−1)n+i,1 ← i+ (j − 1)n, P(j−1)m+i,2 ← (i− 1)n+ j
7: fin para
8: fin para
9: para j = 1 hasta m hacer

10: k ← [(j − 1) + rand · (m− j)]
11: para i = 1 hasta n hacer
12: P(j−1)n+i,1 ← Pkn+i,1

13: fin para
14: fin para
15: para i = 1 hasta n hacer . Intercambios aleatorios
16: k ← [i+ rand · (n− i)]
17: para j = 1 hasta m hacer
18: P(j−1)n+i,2 ← P(j−1)n+k,2

19: fin para
20: fin para
21: para i = 1 hasta nm hacer . Distribución de las posiciones

22: Qi,1 ←
⌈
Pi,1n
nm

⌉
, Qi,2 ←

⌈
Pi,2n
nm

⌉
23: x← Qi,1, y ← Qi,2
24: T kx,y ← 1 . Asignación de elementos de paso
25: fin para
26: C ← {T1, · · · ,TK}
27: fin para
28: fin Procedimiento
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3.2. DISEÑO DE APERTURAS CODIFICADAS
ESPACIALMENTE SELECTIVAS

Para lograr la selectividad espacial es necesario definir unos parámetros fun-
damentales para la implementación como se describe a continuación. Sean
(x, y) ∈ U × R donde U = {1, · · · , N} y R = {1, · · · ,M}, las coordenadas del
centro del área de interés. Se definen ∆n y ∆m como la altura y la anchura de
la ventana respectivamente. Ahora, note que para ∆m,∆n dados, los posibles
valores de x y y son ∆m < x < M − ∆m y ∆n < y < N − ∆n. Sean t̂r y
t̃r la transmitancia interna y externa de la ventana diseñada de acuerdo a la
Ecuación 3.1, respectivamente. La Figura 3.6 muestra el diseño de una aper-
tura codificada espacialmente selectiva donde el muestreo se centraliza en el
interior de la ventana enmarcada en rojo con coordenadas (x, y) = (10, 15) y
∆n = 5, ∆m = 5; mientas las transmitancias seleccionadas son t̂r = 50 % y
t̃r = 10 % en la zona interna y externa de la ventana, correspondientemente.

Figura 3.6: Apertura codificada selectiva donde N = 20 y M = 36. El centro de la
zona de interés es (x, y) = (10, 15) usando ∆n = 5, ∆m = 5 y t̂r = 50 %.
La transmitancia externa es t̃r = 10 %.

Δn

Δm

(x,y)

Aperturas codificadas booleanas

El diseño para este tipo de aperturas es fijado como se menciona previamente,
sin embargo, se especı́fica la zona de interés de tal forma que la distribución de
la ventana de interés sea aleatoria y se tenga una concentración considerable-
mente mayor en comparación con la de la zona externa. La Figura 3.7 muestra
la configuración de la matriz H del sistema CASSI generada por aperturas co-
dificadas selectivas. Los óvalos rojos encierran una mayor concentración de
muestras que equivalen a la zona de interés.
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Figura 3.7: Estructura de la matriz H producida por dos aperturas selectivas. La ma-
triz H0 corresponde a la primera captura producida por la apertura codifi-
cada vectorizada d0 y muestra la centralización de la información.

Aperturas codificadas uniformes

Sea C = {Tk | 1 ≤ k ≤ K} el conjunto de aperturas codificadas espacialmente
selectivo, donde K es el número de capturas. Especı́ficamente, la transmitan-
cia de cada apertura codificada uniforme Tk en la zona de interés es calculada
como t̃r = 1

K
y todo el conjunto satisface la restricción dada por

x+∆n∑
j=x−∆n

y+∆m∑
`=y−∆m

K∑
k=1

T kj` = 1, (3.3)

donde (x, y) es el centro de la zona de interés y 1 es una matriz de (2∆n) ×
(2∆m) con todos los elementos 1. En la Figura 3.8 se observa un ejemplo de
una apertura codificada uniforme de 20× 30, con t̂r = 50 % y t̃r = 10 %, para la
zona de interés y el área exterior a ésta, respectivamente.

Aperturas codificadas Jitter

Las aperturas codificadas selectivas con distribución Jitter, se construyen de
la misma forma como menciona la sección 3.1. La distribución que se emplea
en la región externa a la ventana es aleatoria y con una menor proporción de
muestras por apertura codificada.
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Figura 3.8: Apertura codificada uniforme de 20 × 30 con t̂r = 50 % y t̃r = 10 %, para
la ventana y el área exterior a ésta, respectivamente.

x

y

Algoritmo 4 Algoritmo para la selectividad espacial de imágenes espectrales.

Entradas: Imagen espectral f , parámetro de regularización τ , centro del área de
interés a reconstruir (x, y), dimensiones de la ventana ∆m y ∆n, transmitancia
de la ventana t̂r y transmitancia de la zona externa t̃r, número de capturas K,
apertura seleccionada E.

Salida: Imagen espectral reconstruida f̃ .

1: Procedimiento SELECTIVIDAD ESPACIAL(f , τ , (x, y), ∆m, ∆n, t̂r, t̃r, K, E)
2: para k = 1 hasta K hacer
3: Tk ← Be(t̃r) . Transmitancia de la zona externa
4: fin para
5: switch E hacer . E ∈ {1, 2, 3}
6: case 1
7: C ← APERTURA BOOLEANA(2∆n, 2∆m, t̂r,K)
8: case 2
9: C ← APERTURA JITTER(2∆n, 2∆m, t̂r,K)

10: case 3
11: C ← APERTURA UNIFORME(2∆n, 2∆m,K)
12: fin switch
13: para k = 1 hasta K hacer
14: Tk

x−∆n:x+∆n,y−∆m:y+∆m ← Ck . Asignación de las aperturas a la zona de
interés

15: fin para
16: H← [HT

1 , · · · ,HT
K ]T . Cada Hi se define de acuerdo a la Ecuación 2.11

17: θ̃ ← arg min
θ
‖g −HΨθ‖22 + τ‖θ‖1 . Aproximación obtenida mediante algoritmo

GPSR
18: f̃ ← Ψθ̃ . Reconstrucción de la imagen espectral
19: fin Procedimiento
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3.3. DISEÑO DE APERTURAS CODIFICADAS
ESPECTRALMENTE SELECTIVAS

En particular, la selectividad espectral es alcanzada en el sistema CASSI re-
emplazando las aperturas codificadas de paso/bloqueo por filtros ópticos se-
lectivos. Especı́ficamente, las frecuencias de corte de los filtros ópticos están
optimizadas de tal manera que la RIP del CASSI se satisface mejor.

Las aperturas codificadas de color óptimas reducen el número de mediciones
requeridas por el sistema CASSI para la reconstrucción adecuada. En la Figu-
ra 3.9 se evidencia una apertura codificada espectralmente selectiva con una
transmitancia del 50 % para el color rojo; las demás bandas se muestrean en
una proporción de aproximadamente el 10 %.

Figura 3.9: Apertura codificada espectralmente selectiva de 10× 10. Ésta, permite el
paso concentrado de la información que equivale a los elementos de las
bandas de la gama del rojo.

Formalmente, suponga que es necesario recuperar en mayor proporción un
número dado de bandas espectrales Lx que se encuentra en las posiciones
{p1, p2, · · · , pLx} ⊆ L, dentro del cubo de datos espectral. Para esto, se pro-
duce una matriz T ∈ RN×M con realizaciones aleatorias de Bernoulli y t̂re
para cada una de las bandas espectrales de interés. Por otra parte, la matriz
T con t̃re � t̂re, representa la apertura codificada para una banda que no
está contenida en el conjunto L. De esta forma el usuario puede seleccionar
una combinación de bandas espectrales para la recuperación adecuada de
las mismas

Tk,` =

{
Be(t̂re), si ` ∈ L

Be(t̃re), de otra manera
(3.4)

Ahora, usando la Ecuación 2.3, es posible reconstruir las bandas espectrales
de interés {fp1 ,fp2 , · · · ,fpLx

} simultáneamente. En la Figura 3.10 se observa
un conjunto de aperturas codificadas que implementan la selectividad espec-
tral. Éstas muestrean el conjunto de bandas espectrales de interés en L con
una transmitancia t̂re = 50 % y las demás, es decir, {1, 4} con t̃re = 10 %.
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Figura 3.10: Conjunto de aperturas codificadas espectralmente selectivas para un
cubo de datos de 10 × 10 y L = 4. Las dos aperturas internas {2, 3}
se encargan del muestreo del conjunto de bandas de interés. Éstas son
capturadas en mayor proporción en comparación con las demás bandas.

Aperturas codificadas 
para las bandas

de interés

Aperturas codificadas 
para las demás

bandas

A continuación se describe el Algoritmo 5 encargado de muestrear ciertas
bandas con mayor precisión en comparación con las demás. De acuerdo a las
dimensiones del cubo de datos, este algoritmo genera un conjunto de apertu-
ras codificadas que permite el paso de muestras en una proporción mayor si
las bandas pertenecen al grupo de interés. La complejidad temporal presen-
tada aquı́ es de O(KN2L) = O(KLN2) ∼ O(N

3

2
).

Algoritmo 5 Algoritmo para la selectividad espectral de imágenes espectrales.

Entradas: Imagen espectral f , parámetro de regularización τ , transmitancia de las
bandas seleccionadas t̂re y transmitancia de las bandas restantes t̃re, número de
capturas K, conjunto de bandas seleccionadas L.

Salida: Imagen espectral reconstruida f̃ .

1: Procedimiento SELECTIVIDAD ESPECTRAL(f , τ , t̂re, t̃re, K, L)
2: para k = 1 hasta K hacer
3: para ` = 1 hasta L hacer

4: Tk,` =

{
Be(t̂re), si ` ∈ L

Be(t̃re), de otra manera
5: fin para
6: fin para
7: C ← {T1,1,T1,2, · · · ,TK,L} . |C| = KL

8: H← [HT
1 , · · · ,HT

K ]T . Cada Hi se define de acuerdo a la Ecuación 2.23
9: θ̃ ← arg min

θ
‖g −HΨθ‖22 + τ‖θ‖1 . Aproximación obtenida mediante GPSR

10: f̃ ← Ψθ̃ . Reconstrucción de la imagen espectral
11: fin Procedimiento
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4. SIMULACIONES Y RESULTADOS

El desempeño del conjunto de aperturas codificadas selectivas diseñado pa-
ra reconstruir con mayor precisión áreas y bandas espectrales de interés en
el sistema CASSI, fue evaluado mediante la realización de diferentes simula-
ciones. Para la selectividad espacial se utilizaron dos cubos de datos F̂1 y F̂2

tomados de [95], cuyas resoluciones espaciales son 256×256, y resolución es-
pectral de L = 12, cada uno. Las bandas espectrales de estos cubos de datos
se encuentran en el rango de 400 nm a 700 nm. Para la selectividad espectral
se utilizaron dos cubos de datos F̃1 tomado de [96], y F̃2 tomado de [97]; sus
resoluciones espaciales son 256× 256, y resolución espectral es L = 24. Aquı́,
las bandas espectrales se encuentran en el rango de 400 nm a 720 nm, cada
uno. La Figura 4.1 muestra las imágenes originales de cada uno de los cubos
de datos.

Figura 4.1: Imágenes originales. Para las reconstrucciones con selectividad espacial
(a) y (b), el recuadro rojo encierra la zona de interés que se construirá con
mayor precisión y el punto rojo indica sus coordenadas (x, y); para la
selectividad espectral (c) y (d).

(a) (b)

(c) (d)
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En la Figura 4.2 y la Figura 4.3, se presentan las bandas espectrales L =
{λ1, · · · , λ12} para los cubos de datos usados en selectividad espacial. De
la misma forma, en la Figura 4.4 y la Figura 4.5 se evidencian 12 de las
L = {λ1, · · · , λ24} bandas totales de los cubos de datos para selectividad
espectral. En ambos casos, se presentan las bandas con sus longitudes de
onda centrales. Las simulaciones fueron realizadas sobre Matlab 2015a en
dos equipos de cómputo: un Intel(R) Xeon(R) E5-2697 v3 de 2.60 GHz, 28
núcleos y 192 GB de memoria RAM, y el segundo con un procesador Intel(R)
Core i7-4790 de 3.60 GHz, 8 núcleos y 32 GB de memoria RAM.

Las medidas compresivas utilizadas en la reconstrucción de cada uno de los
cuatro cubos de datos fueron obtenidas haciendo uso de las Ecuaciones 2.6 y
2.21, para la selectividad espacial y la selectividad espectral, respectivamente.
Estas medidas junto con la matriz de muestreo H, obtenida mediante la Ecua-
ción 2.15, y una constante de regularización τ fueron utilizadas como entrada
para el algoritmo de reconstrucción GPSR.

El parámetro de regularización τ fue seleccionado de manera que cada simu-
lación utilizará el valor que da como resultado la mejor reconstrucción posi-
ble. Por otra parte, se utilizó una base de representación tridimensional Ψ =
ΨC ⊗Ψ2D, donde ΨC es la base coseno y Ψ2D es una base Wavelet Symm-
let de orden 8 bidimensional. Además, la calidad de las reconstrucciones fue
evaluada mediante la métrica relación pico señal a ruido (PSNR, de sus siglas
en inglés).

Figura 4.2: Base de datos F̂1 utilizada durante la evaluación del conjunto de aper-
turas codificadas para selectividad espacial. En esta figura se aprecian
las bandas espectrales que conforman el cubo de datos junto con sus
respectivas longitudes de onda en el rango de 400 nm (λ1) a 700 nm (λ12).
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Figura 4.3: Base de datos F̂2 utilizada durante la evaluación del conjunto de aper-
turas codificadas para selectividad espacial. En esta figura se aprecian
las bandas espectrales que conforman el cubo de datos junto con sus
respectivas longitudes de onda en el rango de 400 nm (λ1) a 700 nm (λ12).

Figura 4.4: Base de datos F̃1 utilizada durante la evaluación del conjunto de aper-
turas codificadas para selectividad espectral. En esta figura se aprecian
algunas de las bandas espectrales del cubo de datos junto con sus res-
pectivas longitudes de onda en el rango de 400 nm (λ1) a 720 nm (λ24).

Figura 4.5: Base de datos F̃2 utilizada durante la evaluación del conjunto de aper-
turas codificadas para selectividad espectral. En esta figura se aprecian
algunas de las bandas espectrales del cubo de datos junto con sus res-
pectivas longitudes de onda en el rango de 400 nm (λ1) a 720 nm (λ24).
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4.1. SELECTIVIDAD ESPACIAL

Las simulaciones que se presentan a continuación muestran el desempeño del
diseño de las aperturas codificadas espacialmente selectivas en la reconstruc-
ción de áreas de interés en los cubos de datos F̂1 y F̂2. Los valores óptimos
para el diseño de los parámetros t̂r, t̃r, ∆m y ∆n se determinaron para ca-
da conjunto de aperturas codificadas espacialmente selectivo. Los resultados
presentados en las gráficas son realizaciones promedio de una cantidad de
iteraciones igual a 50.

Los valores para las transmitancias t̂r y t̃r, interna y externa, respectivamente,
se variaron en los rangos de 20 % ≤ t̂r ≤ 60 % y 5 % ≤ t̃r ≤ 20 %, sin embargo
para el caso de las aperturas codificadas uniformes, la transmitancia interna
fue tomada de t̂r = 25 %, 33 %, 50 %; esto con el fin de determinar sus valores
óptimos. Por otra parte, el tamaño de la ventana correspondiente a la zona de
interés se fijó de 100 × 100, por tanto los valores de ∆m y ∆n en la apertura
codificada se variaron entre 50 ≤ ∆m,∆n ≤ 56.

El número de capturas usado en el diseño de las aperturas codificadas es-
pacialmente selectivas para reconstruir la zona de interés fue tomado como
K = 5, y en el caso de las aperturas no-selectivas fue K = 8. Las transmitan-
cias óptimas se determinaron como el valor mı́nimo de t̂r y t̃r cuando la calidad
de la reconstrucción no incrementa. De igual forma, el valor óptimo para el al-
to y el ancho de la ventana de la zona de interés, son los valores mı́nimos de
∆m,∆n cuando la calidad de la reconstrucción no incrementa.

En la Figura 4.6, se presenta la descomposición de la reconstrucción del cubo
de datos F̂1 para una selección de bandas espectrales L = {λ1, λ4, λ8, λ12}.
Las bandas presentadas en la primera lı́nea representan los resultados obte-
nidos mediante el uso de aperturas codificadas no-selectivas con K = 8; las
de la segunda se obtuvieron según la aproximación adquirida con el Algoritmo
4 que implementa aperturas codificadas espacialmente selectivas Jitter.

La Figura 4.7 muestra que la calidad de la reconstrucción para el cubo de
datos F̂1 en la zona de interés obtenida con las aperturas Jitter, deja de incre-
mentar cuando t̂r = 30 % y t̂r = 16,25 %. Por lo tanto, la transmitancia óptima
interna y externa para la reconstrucción de la zona de interés usando este
tipo de aperturas selectivas es 30 % y 16,25 %, respectivamente. De acuerdo
al desempeño alcanzado, la estructura de Jitter no requiere una ventana más
grande para reconstruir esta zona, ya que la calidad de las ventanas con ta-
maño ∆m = ∆n = 50 presentan un comportamiento similar al de las de tamaño
∆m = ∆n = 56. El desempeño alcanzado con estas aperturas es de hasta 26.4
dB de PSNR usando las transmitancias óptimas.
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Figura 4.6: Reconstrucción del cubo de datos F̂1 para una selección de bandas es-
pectrales mediante el uso de aperturas codificadas espacialmente selec-
tivas Jitter.
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Figura 4.7: Comparación de las transmitancias y los tamaños de las ventanas para
las aperturas codificadas espacialmente selectivas Jitter.
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En la Figura 4.8 se presenta la descomposición de la reconstrucción del cubo
de datos F̂1 para una selección de bandas espectrales L = {λ1, λ4, λ8, λ12}.
Las bandas presentadas en la primera lı́nea representan los resultados obte-
nidos mediante el uso de aperturas codificadas no-selectivas booleanas con
K = 8; las de la segunda se obtuvieron según la aproximación adquirida con
el Algoritmo 4 que implementa aperturas codificadas espacialmente selectivas
booleanas.
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Figura 4.8: Reconstrucción del cubo de datos F̂1 para una selección de bandas es-
pectrales mediante el uso de aperturas codificadas espacialmente selec-
tivas booleanas.
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La Figura 4.9 indica que la calidad de la reconstrucción para el cubo de datos
F̂1 en la zona de interés obtenida con las aperturas booleanas, deja de incre-
mentar cuando t̂r = 40 % y t̂r = 12,5 %. Por lo tanto, la transmitancia óptima
interna y externa para la reconstrucción de la zona de interés usando este
tipo de aperturas selectivas es 40 % y 12,5 %, respectivamente. De acuerdo
al desempeño alcanzado, las aperturas booleanas no requieren una ventana
más grande para reconstruir esta zona, ya que la calidad de las ventanas con
tamaño ∆m = ∆n = 50 presentan un comportamiento estable en comparación
con las de tamaño ∆m = ∆n = 56. El desempeño alcanzado con estas aper-
turas es de hasta 26.8 dB de PSNR usando las transmitancias óptimas.

Figura 4.9: Comparación de las transmitancias y los tamaños de las ventanas para
las aperturas codificadas espacialmente selectivas booleanas.
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La Figura 4.10 presenta una descomposición de la reconstrucción del cubo
de datos F̂1 para la selección de bandas espectrales L = {λ1, λ4, λ8, λ12}.
Las bandas presentadas en la primera lı́nea representan los resultados obte-
nidos mediante el uso de aperturas codificadas no-selectivas uniformes con
K = 8 mientras que la segunda lı́nea muestra la aproximación adquirida con
el algoritmo que implementa aperturas codificadas espacialmente selectivas
uniformes con K = 5.

Figura 4.10: Reconstrucción del cubo de datos F̂1 para una selección de bandas es-
pectrales mediante el uso de aperturas codificadas espacialmente se-
lectivas uniformes.
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La Figura 4.11 representa los resultados para las transmitancias usadas en
las aperturas codificadas espacialmente selectivas uniformes en la recons-
trucción de la zona de interés. Note que para la construcción de las estruc-
turas uniformes el valor máximo posible para la transmitancia es t̂r = 50 %.
Además, como la calidad de reconstrucción de la zona de interés no aumenta
cuando t̂r = 50 %, el valor de la transmitancia interna óptima para reconstruir
la zona de interés usando este tipo de apertura uniforme, es 33 %. De acuerdo
al rendimiento obtenido, el valor mı́nimo de t̃r que hace que la calidad de la
reconstrucción no incremente, depende del tamaño de la ventana, ya que el
valor óptimo para ∆m = ∆n = 50 es t̃r = 12,5 % y para ∆m = ∆n = 56 es
t̃r = 16,25 %. El rendimiento logrado por el diseño de las aperturas codificadas
espacialmente selectivas uniformes es de hasta 27.2 dB de PSNR.
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Figura 4.11: Comparación de las transmitancias y los tamaños de las ventanas para
las aperturas codificadas espacialmente selectivas uniformes.
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A continuación se muestran las imágenes obtenidas a partir del cubo de datos
reconstruido con las medidas compresivas en el sistema CASSI. Estas medi-
das fueron adquiridas usando aperturas codificadas selectivas y no-selectivas.
En esta Figura 4.12 se observa la calidad de reconstrucción alcanzada con
cada apertura y se compara con la imagen original. La primera columna co-
rresponde al desempeño logrado con el enfoque tradicional no-selectivo y la
segunda al selectivo. Los resultados se ordenaron de manera ascendente de
acuerdo al desempeño selectivo. Note que el más alto rendimiento en las re-
construcciones selectivas fue obtenido con las aperturas codificadas espa-
cialmente selectivas uniformes, la cual alcanza una mejora de hasta 4.4 dB
de PSNR, y el rendimiento más pobre es el conseguido con las aperturas
codificadas espacialmente selectivas Jitter. Estos resultados demuestran que
las aperturas codificadas espacialmente selectivas uniformes requieren me-
nos transmitancia que las otras aperturas para reconstruir la misma zona de
interés. En general, la calidad de reconstrucción de esta zona que se obtie-
ne con las aperturas selectivas, es mejorada como mı́nimo en 2 dB de PSNR
utilizando una menor cantidad de capturas.
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Figura 4.12: Imágenes reconstruidas a partir de las medidas compresivas genera-
das F̂1, por las aperturas codificadas espacialmente selectivas y no-
selectivas.
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En la Figura 4.13, se presenta la descomposición de la reconstrucción del cu-
bo de datos F̂2 para una selección de bandas espectrales L = {λ1, λ4, λ8, λ12}.
Las bandas presentadas en la primera lı́nea representan los resultados obteni-
dos mediante el uso de aperturas codificadas no-selectivas con estructura de
Jitter y K = 8; las de la segunda se obtuvieron según la aproximación adqui-
rida con el Algoritmo 4 que implementa aperturas codificadas espacialmente
selectivas Jitter.

Figura 4.13: Reconstrucción del cubo de datos F̂2 para una selección de bandas es-
pectrales mediante el uso de aperturas codificadas espacialmente se-
lectivas Jitter.
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La Figura 4.14 muestra que la calidad de la reconstrucción para el cubo de
datos F̂2 en la zona de interés obtenida con las aperturas Jitter, deja de incre-
mentar cuando t̂r = 40 % y t̂r = 16,25 %. Por lo tanto, la transmitancia óptima
interna y externa para la reconstrucción de la zona de interés usando este
tipo de aperturas selectivas es 40 % y 16,25 %, respectivamente. De acuerdo
al desempeño alcanzado, la estructura de Jitter no requiere una ventana más
grande para reconstruir esta zona, ya que la calidad de las ventanas con ta-
maño ∆m = ∆n = 50 presentan un comportamiento similar al de las de tamaño
∆m = ∆n = 56. El desempeño alcanzado con estas aperturas es de hasta 33.6
dB de PSNR usando las transmitancias óptimas.
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Figura 4.14: Comparación de las transmitancias y los tamaños de las ventanas para
las aperturas codificadas espacialmente selectivas Jitter.
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En la Figura 4.15 se presenta la descomposición de la reconstrucción del cu-
bo de datos F̂2 para una selección de bandas espectrales L = {λ1, λ4, λ8, λ12}.
Las bandas presentadas en la primera lı́nea representan los resultados obte-
nidos mediante el uso de aperturas codificadas no-selectivas booleanas con
K = 8; las de la segunda se obtuvieron según la aproximación adquirida con
el Algoritmo 4 que implementa aperturas selectivas booleanas.

Figura 4.15: Reconstrucción del cubo de datos F̂2 para una selección de bandas es-
pectrales mediante el uso de aperturas selectivas booleanas.
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La Figura 4.16 indica que la calidad de la reconstrucción para el cubo de da-
tos F̂2 en la zona de interés obtenida con las aperturas booleanas, deja de
incrementar cuando t̂r = 40 % y t̂r = 20 %. Por lo tanto, la transmitancia ópti-
ma interna y externa para la reconstrucción de la zona de interés usando es-
te tipo de aperturas selectivas es 40 % y 20 %, respectivamente. De acuerdo
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al desempeño alcanzado, las aperturas booleanas no requieren una ventana
más grande para reconstruir esta zona, ya que la calidad de las ventanas con
tamaño ∆m = ∆n = 50 presentan un comportamiento similar a las ventanas
de tamaño ∆m = ∆n = 56. El desempeño alcanzado con estas aperturas es
de hasta 34.7 dB de PSNR usando las transmitancias óptimas.

Figura 4.16: Comparación de las transmitancias y los tamaños de las ventanas para
las aperturas codificadas espacialmente selectivas booleanas.
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La Figura 4.17 presenta una descomposición de la reconstrucción del cubo
de datos F̂2 para la selección de bandas espectrales L = {λ1, λ4, λ8, λ12}.
Las bandas presentadas en la primera lı́nea representan los resultados obte-
nidos mediante el uso de aperturas codificadas no-selectivas uniformes con
K = 8 mientras que la segunda lı́nea muestra la aproximación adquirida con
el algoritmo que implementa aperturas codificadas espacialmente selectivas
uniformes con K = 5.
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Figura 4.17: Reconstrucción del cubo de datos F̂2 para una selección de bandas es-
pectrales mediante el uso de aperturas codificadas espacialmente se-
lectivas uniformes.
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La Figura 4.18 representa los resultados para las transmitancias usadas en
las aperturas codificadas espacialmente selectivas uniformes en la recons-
trucción de la zona de interés. Debido a que la calidad de reconstrucción de
la zona de interés no aumenta cuando t̂r = 50 %, el valor de la transmitancia
interna óptima para reconstruir la zona de interés usando este tipo de apertura
uniforme, es 33 %. De acuerdo al rendimiento obtenido, el valor mı́nimo de t̃r
que hace que la calidad de la reconstrucción no incremente, depende del ta-
maño de la ventana, ya que el valor óptimo para ∆m = ∆n = 50 es t̃r = 12,5 %
y para ∆m = ∆n = 56 es t̃r = 8,75 %. El rendimiento logrado por el diseño
de las aperturas codificadas espacialmente selectivas uniformes es de hasta
34.5 dB de PSNR, el cual requiere de un tamaño de ventana mayor.

Figura 4.18: Comparación de las transmitancias y los tamaños de las ventanas para
las aperturas codificadas espacialmente selectivas uniformes.
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Finalmente, en la Figura 4.19 se muestran las imágenes obtenidas a partir
del cubo de datos reconstruido con las medidas compresivas en el sistema
CASSI. Estas medidas fueron adquiridas utilizando aperturas codificadas se-
lectivas y no-selectivas. En esta figura, se puede observar la calidad de re-
construcción alcanzada con cada apertura y se compara con la calidad de la
imagen original. La primera columna corresponde al desempeño logrado con
el enfoque tradicional no-selectivo y la segunda al enfoque propuesto selectivo.
Los resultados se ordenaron de manera ascendente de acuerdo al desempeño
selectivo. Cabe resaltar que el rendimiento más alto en las reconstrucciones
selectivas fue obtenido con las aperturas codificadas espacialmente selecti-
vas uniformes, las cuales alcanzan una mejora de hasta 4.4 dB de PSNR, y
el rendimiento más pobre es el conseguido con las aperturas codificadas es-
pacialmente selectivas Jitter. Estos resultados demuestran que las aperturas
uniformes requieren menos transmitancia que las otras aperturas para recons-
truir la misma zona de interés. En general, la calidad de reconstrucción de es-
ta zona que se obtiene con las aperturas selectivas, alcanza a presentar un
PSNR similar e inclusive mejor que el de las aperturas no-selectivas, usando
una menor cantidad de capturas.
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Figura 4.19: Imágenes reconstruidas a partir de las medidas compresivas de F̂2, ge-
neradas por las aperturas codificadas espacialmente selectivas y no-
selectivas.
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4.2. SELECTIVIDAD ESPECTRAL

Con el objetivo de evaluar la selectividad espectral para ciertas bandas de
interés de la escena que se encuentran en determinado rango espectral, se
desarrollaron las simulaciones que se presentan a continuación. Estos resul-
tados muestran el desempeño del diseño de las aperturas codificadas espec-
tralmente selectivas en la reconstrucción de bandas de interés en los cubos
de datos F̃1 y F̃2. El valor óptimo para el parámetro de regularización τ se de-
terminó tanto para el enfoque tradicional como para el propuesto, generando
un valor promedio para el estudio de ambos planteamientos.

Para el diseño de las aperturas espectralmente selectivas con distribución
de Bernoulli, se definió una transmitancia para las bandas de interés como
t̂re = 50 %, permitiendo que éstas sean las que contengan la mayor concentra-
ción de información en el rango espectral. En cuanto a la transmitancia de las
demás bandas, que no se encuentran en este conjunto, se aplicó t̃re = 10 %.
En el método no-selectivo, se fija una transmitancia del 50 % en todas las ban-
das, sin discriminar alguna.

Para estos experimentos, un perfil espectral con distribución de Bernoulli fue
evaluado. El proceso de muestreo fue simulado con 12 shots para ambos
enfoques y el proceso de reconstrucción fue desarrollado usando el algorit-
mo GPSR con una cantidad de iteraciones igual a 200. En particular, pa-
ra el conjunto de bandas de interés fijado en el cubo de datos F̃1 se defi-
nió L1 = {λ3, λ7, λ12}. De igual forma, para el cubo de datos F̃2 se fijó L2 =
{λ9, λ10, λ11, λ12}.

En la Figura 4.20 se muestra la reconstrucción del conjunto de bandas de
interés L1, tanto para el enfoque tradicional como para el enfoque propuesto.
Aquı́, cada banda del método selectivo presenta una mejora desde 4.1 dB
hasta 7 dB en comparación con las del método no-selectivo. Ası́ mismo, en
la Figura 4.21 se observa que las bandas que no pertenecen al conjunto de
interés se muestrearon en una menor proporción, es decir, mientras el enfoque
selectivo emplea t̃re = 10 % y el tradicional utiliza una trasmitancia del 50 %,
el primero genera una calidad de reconstrucción similar e inclusive mejor de
hasta 2 dB.
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Figura 4.20: Bandas espectrales de interés del cubo de datos F̃1 capturadas con
aperturas codificadas espectralmente selectivas y no-selectivas. Aquı́ se
puede observar que se obtiene una mejora considerable cuando se trata
del enfoque propuesto (segunda lı́nea).
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Figura 4.21: Bandas espectrales que no pertenecen al conjunto de interés L1. La
descomposición de las bandas espectrales de F̃1 obtenidas de la re-
construcción del cubo de datos, tanto para el enfoque propuesto como
para el tradicional, es presentada. La primera lı́nea muestra las bandas
adquiridas con el método no-selectivo para una transmitancia de 50 %.
En la segunda lı́nea se observan las bandas del enfoque selectivo con
t̃re = 10 %.
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Para el segundo cubo de datos, F̃2, la Figura 4.22 muestra la reconstrucción
del conjunto de bandas de interés L2, para el enfoque tradicional y el propues-
to. Cada banda del método selectivo presenta una mejora de 4 dB hasta 4.5
dB en comparación con las del método no-selectivo. De igual forma, en la Fi-
gura 4.23 se observa que las bandas que no pertenecen al conjunto de interés
L2 se muestrearon en menor cantidad, es decir, mientras el enfoque selecti-
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vo emplea una transmitancia t̃re = 10 %, el tradicional utiliza una del 50 %, sin
embargo, el primero, genera una calidad de reconstrucción similar al segundo
e inclusive mejor de hasta 2.1 dB.

Figura 4.22: Bandas espectrales de interés del cubo de datos F̃2 capturadas con
aperturas codificadas espectralmente selectivas y no-selectivas. Aquı́ se
puede observar que se obtiene una mejora considerable cuando se trata
del enfoque propuesto (segunda lı́nea).
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Figura 4.23: Bandas espectrales que no pertenecen al conjunto de interés L2. La
descomposición de las bandas espectrales de F̃2 obtenidas de la re-
construcción del cubo de datos, tanto para el enfoque propuesto como
para el tradicional, es presentada. La primera lı́nea muestra las bandas
adquiridas con el método no-selectivo para una transmitancia de 50 %.
En la segunda lı́nea se observan las bandas del enfoque selectivo con
t̃re = 10 %.
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5. CONCLUSIONES

Un algoritmo para la construcción de aperturas codificadas selecctivas, que
genera el diseño de la matriz de sensado para la selectividad de imágenes
espectrales dentro de un sistema de muestreo compresivo, ha sido desarro-
llado. Además, el diseño de los parámetros óptimos para las aperturas codifi-
cadas selectivas fue determinado. El enfoque propuesto maximiza la cantidad
de información en una zona o banda especı́fica de interés, en comparación
con el resto de la escena o las demás bandas. El diseño propuesto se imple-
mentó para el CASSI tradicional con aperturas codificadas de paso/bloqueo
y el CASSI de color con filtros ópticos. Además, su complejidad temporal y
espacial fue analizada. Por otra parte, se incluyó el algoritmo en mención, en
el proceso de adquisición de imágenes espectrales del sistema CASSI. Con-
secutivamente se utilizó el algoritmo GPSR para resolver el problema inverso
de reconstrucción.

Los resultados selectivos obtenidos se compararon con los no-selectivos en
el sistema CASSI. Estas simulaciones muestran el aumento de la calidad de
reconstrucción de una imagen espectral cuando el proceso es llevado acabo
de forma selectiva mientras se disminuye el número de capturas, para el caso
espacial. Espectralmente, se definieron ciertas bandas de interés para luego
ser reconstruidas con mayor precisión en comparación con las otras. Especı́fi-
camente, para la selectividad espacial se alcanzó una mejora de hasta 4.4 dB
para los cubos de datos F̂1 y F̂2 cuando se reduce el número de capturas a
K = 5, es decir, una disminución de hasta el 37,5 % de las medidas en este
enfoque selectivo. Para la selectividad espectral, la mejora fue de 4.1 dB hasta
7 dB en el cubo de datos F̃1 y en el cubo de datos F̃2, de 4 dB hasta 4.5 dB. Es-
tos resultados indican que las estructuras propuestas llevan a la obtención de
una mejor reconstrucción tanto en las dimensiones espacial como espectral.
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APÉNDICE A

ESTADÍSTICO DE SEGUNDO ORDEN DE LAS APERTURAS

CODIFICADAS

Sea Ω un vector aleatorio de longitud K, cuyos componentes son permutacio-
nes aleatorias del vector [0, · · · , K − 1]. Especı́ficamente, Ωi ∈ {0, · · · , K − 1}
y Ωi 6= Ωj para todo i 6= j. Note que las entradas Ωi son variables aleatorias
correlacionadas. Se definen Ω1 y Ω2 como dos vectores aleatorios indepen-
dientes con las mismas propiedades estadı́sticas de Ω.

Conjunto de aperturas codificadas uniformes Sea s el vector
tal que si = 1 para i = CK , · · · , K − 1. Este vector s tiene CK elementos
iguales a cero y K − CK elementos diferentes de cero. De esta forma, las
entradas de la variable aleatoria z = D1

`1(`2−j1)D
1
`1(`2−j2) + D2

`1(`2−j1)D
2
`1(`2−j2) +

· · · + DK
`1(`2−j1)D

K
`1(`2−j2) pueden ser vistos como Di

`1(`2−j1) = sΩ1
i

y Di
`1(`2−j2) =

sΩ2
i
. La variable z puede ser escrita como

z =
K−1∑
i=0

sΩ1
i
sΩ2

i
. (1)

La media mt = E(z) puede ser estimada como

E(z) =
K−1∑
i=0

E(sΩ1
i
)E(sΩ2

i
) = K

CK
K

CK
K

=
C2
K

K
. (2)

La varianza σ2
t = Var(z) puede ser estimada como

σ2
t = E

(K−1∑
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sΩ1
i
sΩ2

i

)2
−m2

t
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=
K−1∑
i=0

E2(s2
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i
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Reemplazando 4 en 3 se obtiene σ2
t =
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K
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K

K
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.
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