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Resumen
Titulo: Aprendizaje de un modelo de propagacién no lineal para el sistema Gptico de adquisicién de imagenes espec-

trales basado en apertura codificada de unica captura (CASSI) a través de redes neuronales profundas. E]

Autor: Jessica Paola Escobar Pérez

Palabras Clave: Imagen espectral compresiva, Sistema 6ptico, Calibracion, Redes neuronales profundas
Descripcion: Las imdgenes espectrales detectan la informacion espacial de una escena a lo largo de multiples lon-
gitudes de onda; las imagenes multiespectrales tienen una alta resolucién espacial y baja resolucién espectral, por el
contrario, las imdgenes hiperespectrales se caracterizan por tener alta resolucion espectral y baja resolucion espacial.
La adquisicién de dichas imédgenes a través de la imagen espectral compresiva (CSI, por sus siglas en inglés compres-
sive spectral imaging) reduce significativamente la velocidad de deteccién ya que adquiere la informacién a partir de
una cantidad reducida de muestras. El sistema de adquisiciéon de imagenes espectrales basado en apertura codificada
de tnica captura (CASSI, por sus siglas en inglés coded aperture snapshot spectral imagers) es una de las arquitecturas
mads representativas de CSI en la cual se asume un modelo de propagacion lineal. Sin embargo, al realizar la adquisi-
cién se presentan diferentes fendmenos de dispersion dptica que provocan que el modelo de propagacidn no sea lineal,
por lo que se desconoce el modelo real de sensado. Por este motivo, se propone aprender un modelo de propagacion
no lineal a través de redes neuronales profundas (DNN, por sus siglas en inglés deep neural networks), el cual se usard

en algoritmos de recuperacion para obtener una mejor calidad en la estimacion.
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Abstract
Title: Non-linear propagation model learning for coded aperture snapshot spectral imaging (CASSI) optical system

through deep neural networks. E]
Author: Jessica Paola Escobar Pérez
Keywords: Compressive spectral imaging, Optical system, Calibration, Deep neural network

Description: Spectral images detect spatial information in a scene across multiple wavelengths; multispectral images
have high spatial resolution and low spectral resolution, by contrast, hyperspectral images are characterized by high
spectral resolution and low spatial resolution. Acquiring these images through compressive spectral imaging (CSI)
significantly reduces the speed of detection since it acquires the information from a reduced number of samples.
The coded aperture snapshot spectral imagers (CASSI) based spectral image acquisition system is one of the most
representative architectures of the CSI in which a linear propagation model is assumed. However, when performing
the acquisition, different optical dispersion phenomena occur that cause the propagation model to be non-linear, so the
real sensing model is unknown. For this reason, it is proposed to learn a model of non-linear propagation through deep

neural networks (DNN), which will be used in recovery algorithms to obtain a better quality in the estimation.
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Introduccion

Las imégenes espectrales recopilan informacion espacial a lo largo del espectro electro-
magnético y varfan segiin su resolucién espacio-espectral. Estas se dividen en dos categorias, las
multiespectrales que tienen una alta resolucion espacial y baja resolucion espectral, y las hiperes-
pectrales que se caracterizan por tener alta resolucion espectral y baja resolucion espacial |Garini
et al. (2006). Las imdgenes espectrales dieron paso a numerosas aplicaciones debido a que estiman
caracteristicas unicas que permiten conocer la composicion morfoldgica y molecular de un objeto
Huang et al. (2020), Devassy and George (2021), Salmi et al.| (2021)).

Existen varias técnicas para la adquisicion de este tipo de imdgenes, como el escaneo de
puntos Vane et al. (1993), de lineas Gupta and Hartley (1997) o de longitudes de onda Gat (2000),
los cuales se consideran de baja velocidad ya que escanean s6lo una parte de la imagen, lo que con-
lleva a realizar varias tomas para poder capturar todo el cubo de datos. Por este motivo, el proceso
de adquisicién de imédgenes espectrales es un area de investigacion de gran interés en el que se han
propuesto diferentes arquitecturas basadas en el principio de imagen espectral compresiva, en don-
de la escena se adquiere a partir de una menor cantidad de muestras lo que conduce a una mayor
velocidad de deteccion. Una de las arquitecturas de imagen espectral compresiva mds representa-
tiva es el sistema de adquisiciéon de imadgenes espectrales basado en apertura codificada de tnica
captura (CASSI, por sus siglas en inglés coded aperture snapshot spectral imagers) que permite
obtener la informacidn espacio-espectral de la escena en una sola captura Arce et al.[(2013)).

Al hacer la adquisicién de las imagenes mediante esta arquitectura, se asume un modelo
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de propagacion lineal, sin embargo, en la practica se presentan diversas aberraciones Opticas |Sa-
sian (2013) como la distorsion, que hace que las lineas rectas de la escena aparezcan curvas en
la imagen, la distancia focal y las superficies de proyeccion, que pueden producir desenfoque, la
reduccidn de luz que ocasiona un oscurecimiento en las esquinas de la imagen y las aberraciones
crométicas que producen diferentes tipos de efectos en el color a causa de la dispersion del prisma
Brunner (1997). Estos factores hacen que el modelo de propagacion no sea lineal, razon por la
cual se desconoce el modelo exacto de sensado; es por esto que la calibracién juega un papel muy
importante en este tipo de problemas. Por ejemplo, Kasper et al. (2004) presentan un método de
calibracion de sistemas de Optica adaptativa para corregir en tiempo real las aberraciones Opticas
temporalmente introducidas por la atmdsfera turbulenta de la tierra con el objetivo de mejorar la
calidad de la imagen estimada. También se han propuesto trabajos en el estado del arte para la
calibracién de imédgenes microscopicas en donde se utilizan camaras telecéntricas debido a su au-
mento constante y su pequeia distorsién en la profundidad de campo. Los parametros precisos de
la cdmara se obtienen mediante optimizacion no lineal; sin embargo, la aleatoriedad del algoritmo
de optimizacidn sin las restricciones adecuadas hace que los resultados sean inconsistentes con la
realidad, es por esto que, Xiao et al. (2022) propusieron un enfoque de optimizacion en donde los
parametros de la cdmara sin distorsiones se resuelven mediante una solucion de forma cerrada en
conjunto con un algoritmo de optimizacién no lineal que restringe las coordenadas del objetivo de
calibracion preciso para refinar los parametros globales, lo que hace que los resultados de la cali-
bracién sean mds precisos. De la misma manera, se han propuesto otros trabajos para la calibracion

usando regularizacién por eliminacion de ruido (RED, por sus siglas en inglés regularization by
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denoising) la cual es un marco ampliamente aplicable para resolver problemas inversos mediante
el uso de informacion a priori especificada. Sin embargo, los algoritmos RED existentes requie-
ren un conocimiento exacto del operador de medicidn que caracteriza el sistema de imagenes, lo
que limita su aplicabilidad en problemas en los que el operador de medicion tiene incertidumbres
paramétricas. Por este motivo, los autores Xie et al.| (2020) proponen un nuevo método llamado
Calibrated RED (Cal-RED), que permite la calibracion conjunta del operador de medicion junto
con la reconstruccién de la imagen desconocida. Este método se ha validado sobre el problema de
reconstruccion de imagenes en tomografia computarizada bajo dngulos de proyeccion perturbados
(X1e et al. (2021)) en el cual ha demostrado una gran efectividad para la calibracién y recons-
truccién. Recientemente se propuso un trabajo para solucionar el problema de mala calibracién
del hardware al implementar modelos de imdgenes hiperespectrales profundos en sistemas CASSI
reales; para esto, [Wang et al.|(2021) plantearon la calibracién de una sola red de reconstruccién a
través de la incertidumbre de la mascara de modelado con un tratamiento de aprendizaje bayesiano
variacional completo sobre una posible descomposicion de mdscaras inspirada en observaciones
sobre mascaras reales. Con esto, presentaron e implementaron una nueva red de auto ajuste basada
en graficos que continda con la reconstruccion de las imagenes hiperespectrales y el razonamiento
de incertidumbre bajo un marco de optimizacion de dos niveles para equilibrar la reconstruccion
y la estimacién de la incertidumbre, teniendo en cuenta la propiedad de hiperparametro de las
mascaras.

El objetivo central de este proyecto es aprender el modelo de propagacién no lineal a través

de una DNN, simulando como una capa el modelo de propagacion de la luz de cada elemento
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optico de la arquitectura CASSI. Las DNN han demostrado ser una herramienta exitosa debido a
su capacidad para manejar una gran cantidad de datos y aprender representaciones de alto nivel
Albawi et al.|(2017). Recientemente, se han destacado por sus aplicaciones en procesos no lineales
Z/hou et al. (2020), Fukami et al.| (2020), Chuang et al.[(2018]). Sin embargo, para obtener un buen
resultado en la estimacién del modelo de propagacion no lineal es necesario contar con una base
de datos para el entrenamiento, por lo que se requieren datos reales en el laboratorio.

Una vez obtenidas las medidas compresas, se utiliza un algoritmo de optimizacién para
recuperar la escena a partir de las mediciones escasamente muestreadas utilizando como entra-
das las medidas y el modelo de propagacion del sistema. Por lo tanto, conocer el modelo exacto de
sensado define la calidad de la recuperacion. Se han propuesto multiples algoritmos para la recupe-
racion de imégenes espectrales en el estado del arte, como el algoritmo de proyeccion de gradiente
para reconstruccion de sefiales escasas [Figueiredo et al.| (2007), el algoritmo de seguimiento de
coincidencia ortogonal [Tropp and Gilbert (2007), el umbral duro iterativo Blumensath and Davies
(2009), el método de multiplicadores de direccion alterna (ADMM, por sus siglas en inglés alter-
nating direction method of multipliers) y su variante, el Plug and Play (PnP) Zheng et al. (2021),

/hou and Rodrigues (2021)), Liu et al.| (2021b).
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1. Objetivos

Objetivo General

Realizar un modelamiento no lineal para la arquitectura 6ptica CASSI por medio de redes
neuronales convolucionales profundas para aprender una aproximacién del modelo de propa-

gacion y realizar la recuperacion de imdgenes espectrales a partir de medidas comprimidas.

Objetivos Especificos

Modelar cada elemento 6ptico de la arquitectura CASSI mediante una red neuronal, identifi-
cando los pardmetros entrenables del sistema optico y las implicaciones fisicas presentes en

un entorno real.

Realizar la adquisicion de una base de datos, compuesta por imagenes espectrales y medidas

compresivas de la arquitectura 6ptica CASSI.

Entrenar la red neuronal convolucional profunda con la base de datos adquirida en el labora-

torio para aprender el modelo de propagacion no lineal.

Validar el modelo de propagacién obtenido utilizando algoritmos de recuperacion del estado

del arte y compararlo con el modelo de propagacion obtenido en el laboratorio.
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2. Imagen Espectral

Las imdgenes espectrales (SI, por sus siglas en inglés spectral imaging) estin compuestas
por dos dimensiones espaciales (x,y) y una dimensién espectral A, la cual muestrea las imagenes
en multiples longitudes de onda del espectro electromagnético. Las imagenes hiperespectrales (HS,
por sus siglas en inglés hiperspectral imaging) tienen la capacidad de cubrir cientos de longitudes
de onda, por otra parte, las multiespectrales (MS, por sus siglas en inglés multispectral imaging)
comprenden un menor nimero de bandas espectrales. Por esta razén, las HS poseen una mayor
resolucion espectral y menor resolucion espacial, y las MS una mayor resolucion espacial y menor

resolucion espectral.

>

Reflectancia

UV — N>
Longitudes de Onda A

Figura 1. Representacion grafica de una imagen espectral de ocho bandas y una firma espectral
generada por la respuesta de un voxel.

Adquirir imagenes que abarquen un rango espectral desde el ultravioleta hasta el infrarrojo

resulta ser ventajoso para multiples aplicaciones en medicina|Li1 et al.|(2021a)), agricultura Yu et al.
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(2021), arte Vermeulen et al.| (2021)), entre otras. Existen algunos métodos de adquisicién como

el escaneo de puntos [Vane et al. (1993), el cual consiste en recorrer la escena espacialmente y

capturar el espectro de cada punto. Otro método es el escaneo de linea por linea Gupta and Hartley|

(1997), en donde se recorre la escena en alguna de las dos dimensiones espaciales para capturar
el cubo de datos y el escaneo banda por banda que recorre la escena en cada longitud
de onda. Debido a que estos métodos requieren de un escaneo para poder capturar todo el cubo
de datos, se presentan tiempos de exposicién mds prolongados, lo cual ralentiza el proceso de

adquisicion. Por este motivo, el método maés eficiente para capturar este tipo de iméagenes es el

de unica captura [Vervandier and Gioux| (2013), el cual adquiere la imagen con alta resolucién

espectral en un instante.

A B (o3 D
3 g .

g
‘ 4 (Longitud de onda) ¥

X y X 4

Detector 2D
lineal

Detector 2D

Arreglo de
prismas

Elemento

_ . Mapeador
dispersivo

de imagen

W

A

o

Escaneo de puntos Escaneo de lineas Escaneo de longitud de onda Unica captura
Resolucion espectral: alta  Resolucion espectral: alta  Resolucion espectral: baja - alta Resolucion espectral: baja - alta
Velocidad: baja Velocidad: mediana Velocidad: mediana / alta Velocidad: alta

Figura 2. Métodos de adquisicion de imagenes espectrales. (A) Escaneo de puntos. (B) Escaneo
de lineas. (C) Escaneo de longitud de onda. (D) Unica captura. Adaptada de |Wang et a1.| (]2017[)
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2.1. Muestreo Compresivo

El muestreo compresivo (CS, por sus siglas en inglés compressive sensing) Baraniuk (2007)
es una técnica para adquirir y reconstruir una sefial de manera eficiente a partir de muchas me-
nos muestras que las requeridas por sistemas tradicionales basados en el teorema de muestreo de
Nyquist-Shannon Jerri (1977), el cual afirma que una sefial se puede reconstruir si se muestrea
mediante una tasa igual al doble del ancho de banda de la sefial. EI CS se basa en dos principios, la
escasez, que refiere a una representacion escasa de la sefal y la incoherencia, la cual establece que
la matriz de medicién y la base de representacion escasa deben ser incoherentes entre si, es decir,
ningtn elemento de la matriz de medicidn puede ser obtenido mediante una combinacién lineal de
elementos de la base de representacion escasa (y viceversa).

Esta técnica de compresion reduce el costo computacional ya que las medidas escasas repre-
sentan un menor tamafio de almacenamiento, lo que a su vez aumenta la transmision de datos. Se
han desarrollado multiples trabajos basados en CS en dreas como radar Wu et al.| (2021), medicina
Upadhyaya and Salim| (2021), procesamiento de sefales [Liu et al.| (2021a)) y holografia de Souza
et al. (2021)).

2.2. Imagen Espectral Compresiva

La imagen espectral compresiva (CSI, por sus siglas en inglés compressive spectral ima-

ging) utiliza la teoria de CS para adquirir la informacion espacio-espectral de una imagen. El

proceso de sensado en CSI se modela como:

y=Hx+w (1)
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donde H representa la matriz de sensado del sistema, x € RMNL es la imagen vectorizada donde
M y N son las dimensiones espaciales y L el nimero de bandas espectrales, y es el la imagen

muestreada y comprimida y w es el ruido del sensor.
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3. Imagenes Espectrales basadas en Apertura Codificada de Unica Captura

La arquitectura optica CASSI estd compuesta por un lente objetivo, un conjunto de lentes
de retransmision, una apertura codificada, un elemento dispersivo y un detector de matriz de plano
focal (FPA, por sus siglas en inglés focal plane array), tal como se muestra en la Figura 3] En
esencia, la escena es capturada por el lente objetivo, seguidamente, se codifica con una apertura
codificada que bloquea o deja pasar ciertos pixeles en la escena a lo largo de la dimensién espectral
utilizando un dispositivo de microespejos digitales (DMD, por sus siglas en inglés digital micro-
mirror device). Luego, atraviesa el prisma, en donde el campo codificado se desplaza en el eje x.
Finalmente, el campo codificado y disperso se suma en la dimension espectral, y se integran los

elementos en el detector FPA.

Matriz de Elemento  Lentede Filtrode Coédigode Lente Cubo
Plano Focal Dispersivo Rel¢  Pasa Banda Apertura  Objetivo de Datos
YF fZ(x' Y, ,{) fI(x1 Y .A) fo(X, v A)

e < —>

y

Marlin

Figura 3. Arquitectura del sistema Optico CASSI para la adquisicion de imédgenes espectrales

compresivas. Adaptada de |Arce et al| (2013)
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3.1. Modelo de Orden Superior CASSI

Este modelo propone un enfoque para la deteccion Optica de la arquitectura CASSI, el cual
conduce a reconstrucciones de alta calidad con una menor dependencia a procesos de calibracion
Arguello et al.|(2013). La principal contribucién de ese trabajo consiste en realizar una discretiza-
cién mds precisa de las sefales subyacentes que mitigue la interferencia entre voxeles, utilizando
un conjunto de aperturas codificadas calibradas que disminuyan los efectos de desenfoque y los
fendmenos de dispersion que surgen cuando el prisma dispersa un voxel de la escena. Esto se debe
a que los voxeles inciden en la escena en forma oblicua y no ctibica como supone el modelamiento

tradicional del CASSI, el cual se expresa como:

L-1
gmn =Y fim—ijTom—i)j (2)
k=0

donde f; i es la discretizacion de la densidad de la fuente de energia espacio-espectral sub-
yacente y T;; es la apertura codificada discretizada. En un caso ideal, el voxel cibico f;j incidiria
en un elemento detector de un solo pixel g, sin embargo, cuando el prisma dispersa un tnico
voxel de una escena, incide en varios elementos detectores a la vez, lo que provoca un efecto bo-
rroso que perjudica la reconstruccién. En la figura[d] se observa dicho comportamiento ya que cada
voxel cuibico que se corta por los efectos del prisma, se convierte en un voxel oblicuo. El véxel
oblicuo se estira a lo largo del eje x, de modo que cuando se proyecta sobre la rejilla del detec-
tor, incide sobre varios elementos del detector a la vez. Por lo tanto, varios voxeles en la fuente

afectaran a cada uno de los pixeles en el FPA.
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Para dar solucion a ese problema, se utiliza un conjunto de aperturas codificadas calibradas
k L-1 . .
{Ti j} en lugar de una Tj;, y se utiliza en el proceso de reconstruccion para tener en cuenta el
k=0
desenfoque Optico no ideal y dispersion no lineal. En ese enfoque se presentan dos inconvenien-
tes. El primero es respecto a la calibracion ya que se parte de la suposicion de que es un véxel
cubico codificado el que incide en el detector, cuando en realidad es un véxel oblicuo. El segundo

inconveniente se debe a que la calibracion de las aperturas codificadas es dificil para los sistemas

CASSI de multitrama donde se utiliza una secuencia de aperturas codificadas.

Corte del Codigo de  Operacion del Elemento Detector
Cubo de Datos Apertura Dispersivo g(m,q)
fo(x.q,A) T(x,q) S(A)

40
S (m,n)"

- l.n)"’/

Figura 4. Modelo de integraciéon CASSI para un segmento S de la fuente de entrada en donde un
solo voxel incide en tres pixeles en el detector. Adaptada de Arguello et al.[(2013))

4 ’/ v
Corteq™® N ’ N .
— v

/A — L~~~ F— Ly —7

N+L-1

En la figura[5se observa la interferencia entre véxeles de dos modelos de discretizacidn, el
modelo tradicional de primer orden (Figura[5|(a)) y el modelo de orden superior (Figura[5] (b)) en
donde el detector FPA captura la energia de varios voxeles simultineamente. Se puede observar
que en el modelo tradicional se toma solo una region espacio-espectral del cubo de datos integrado
en el detector mientras que en el modelo de orden superior cada véxel en la fuente se puede dividir
en tres regiones diferentes, lo que resulta en una mayor precision. Cabe aclarar que dependiendo de

la naturaleza de la dispersion del prisma, un véxel puede afectar a méds de 3 elementos detectores.
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Corte del  Codigo de Corte del ~ Codigo de
Cubo de Datos Apertura Operacion del Cubo de Datos Apertura
" Elemento Det'ector " Operacion del
Dispersivo ¢ Elemento  Detector
Dispersivo
N N
(m-1,n)"
I . (m,n
(m,n)"
L L
(m+1,n)"
Espectral Espectral
A. o A o
x“’,_. x_
(a) Modelo de precision de primer orden (b) Modelo de precision de orden superior

Figura 5. Modelo de discretizacién de primer orden y de orden superior. Adaptada de Arguello
et al. (2013)

La figura @ muestra la estructura de la matriz H para el modelo de discretizacién de primer
orden (Figura [6] (a)) y el modelo de discretizacién de orden superior (Figura [6] (b)), cuando se
utilizan tres disparos FPA para capturar un cubo de datos de dimensiones espaciales N = M = 6,

dimension espectral L = 5 y ndmero de disparos K = 3.

l\(
l\l
I\

°
@

7nd
A

Disparos
2nd

1
100 02
0.4
—120 0.15
03
140 01
- 02
B R
0.1 160 0.05
0 180 o
20 | f0 60 ) | 80 100 JL 120 |4C, L 160 180 L 1 80 100 | ‘ﬂ Mq 160 1‘50
]Y.\l ZIM 3[‘«1 4(‘|l Slyh I st 2nd 3[1I 41]) Slh
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(a) Modelo de discretizacion de primer orden (b) Modelo de discretizacion de orden superior

Figura 6. Estructura de la matriz H para el modelo tradicional CASSI (a) y para el modelo CASSI
de orden superior (b). Adaptada de Arguello et al.[(2013)



APRENDIZAJE DEL MODELO DEL SISTEMA CASSI USANDO REDES NEURONALES 24

El modelo de orden superior se puede expresar como:

L-1 d
8mn = Z Z Wmnkut(m_k_u)nf(m—k—u)nk (3)
=0 u=0

donde la distribucion de energia se modela con los pesos w en el que u representa la regién

del modelo, k el rango de las bandas espectrales, ¢ el codigo de apertura y f el voxel.
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4. Algoritmos de Recuperacion
Estos algoritmos tienen como objetivo recuperar el cubo de datos original a partir de un
conjunto de medidas sub-muestreadas mediante un proceso de optimizacidn, el cual se plantea a
través de un problema inverso. Este problema implica resolver un sistema lineal indeterminado ya
que la dimensién de la medida y, es menor que la dimensién de x. El problema de optimizacion

para dicho problema est4 dado por:

% = argmin||y — Hx| |3 + AR(x), )
X

donde A € R" es un parametro de regularizacion, y R(-) representa un regularizador que
aprovecha ciertas propiedades de las imagenes espectrales, como la escasez Beck and Teboulle
(2009), bajo rango Gelvez et al.| (2017), [Bacca et al.| (2021)), variacién total Yuan (2016), entre
otros.

Se han propuesto multiples algoritmos de recuperacion. Uno de los mas conocidos es el
método de direccidn alterna del multiplicador ADMM (por sus siglas en inglés, alternating direc-
tion method of multiplier) con su variante Plug-and-Play (PnP) /Chan et al.|(2016)). El enfoque prin-
cipal de este algoritmo es poder resolver un problema de optimizacién convexa transformandolo
en subproblemas ficiles de manejar. El PnP se aprovecha de la estructura del ADMM reempla-
zando uno de sus pasos de optimizacion por un eliminador de ruido. Estas caracteristicas hacen

del PnP-ADMM una herramienta poderosa para resolver problemas de restauracion de imagenes
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Wang and Chan| (2017), super resolucion |Chang et al.[(2021)), imagenes de resonancia magnética
Ahmad et al.| (2020)), entre otros.
4.1. Plug and Play - ADMM

Siendo x € R" una imagen ruidosa, es decir, una imagen que contiene ciertas variaciones
que alteran su forma ideal, es posible encontrar una imagen subyacente X € R" que realice una
estimacion de la imagen eliminando el ruido. Esto es equivalente a resolver el problema de opti-
mizacion planteado en la ecuacién (4)), el cual es un problema genérico sin restricciones. La idea
principal del algoritmo ADMM Boyd et al.| (2011)) es convertirlo en un problema restringido, tal

como se plantea a continuacion.

Siendo £(x) = ly—Hx|} y g(x)=R(x).

(X,V) = argmin f(x) + Ag(v), sujetoa X =, (5)

X,V

y considerando su funcién Lagrangiana aumentada:

£(x,v,0) = £(x) + Ag(v) +u” (x=v) + £ x |2 ®)
La solucién de (5) se puede encontrar minimizando el Lagrangiano (6)), resolviendo para

cada una de las variables, una secuencia de subproblemas mas sencillos.

xk+1) — argmin  f(x)+ BHX_’Z(k)Hz’ ™
xeR” 2
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v —argmin Ag(v) + 2|lv—v®)2, ®
VGRTI 2
a ) = a® 4 (x*HD — y(k D), ©)

donde ¥ = vk —a®) k) = x(k+D) L §g® vy @k = (1/5)u® es llamado el multiplicador
de Lagrange. En este conjunto de ecuaciones, el subproblema es un paso de inversidon que
minimiza f usando una regularizacién cuadritica, mientras que el subproblema es un paso
de eliminacién de ruido que elimina 7% usando una funcién de regularizacién g, y por ultimo,
el subproblema (9)) hace referencia al paso de actualizacién. Los autores [Venkatakrishnan et al.
(2013)) propusieron una variante del algoritmo ADMM, llamado Plug-and-Play ADMM, al sugerir
que no es necesario especificar g antes de ejecutarlo, sino que en su lugar, la ecuacién (8)) se puede

reemplazar usando un algoritmo de eliminacion de ruido denotado como @, donde ¢ = /4/p.

vk — g (vU‘)) . (10)

El principal desafio del enfoque PnP-ADMM es el eliminador de ruido @4, ya que a me-
nudo no es lineal y no tiene expresiones de forma cerrada. Por este motivo, se deben tener en
cuenta algunos aspectos. El primero se basa en la convergencia del algoritmo debido a que hay
pocos trabajos del estado del arte que aborden el ADMM para problemas no convexos y con elimi-

nadores de ruido. Ademas, encontrar un p 6ptimo es esencial para la convergencia del algoritmo
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ya que éste controla la intensidad de la regularizacion. Si p se establece demasiado grande, la
regularizacién cuadrética en domina y, por lo tanto, el eliminador de ruido es débil. Si p se
establece demasiado pequefio, el eliminador de ruido es fuerte pero el subproblema (7)) se vuelve

mal condicionado.
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5. Redes Neuronales para la Representacion

El aprendizaje profundo LeCun et al. (2015) es una herramienta poderosa que cada vez
adquiere mds popularidad debido a su capacidad para aprender representaciones de datos en dife-
rentes niveles de abstraccion. Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés
convolutional neural networks) Albawi et al. (2017) son una subcategoria del aprendizaje profun-
do y constan de mdltiples capas, como la capa convolucional, la capa completamente conectada y
la capa de agrupacion; esta ultima se encarga de reducir los parametros calculados, lo cual evita
el sobreajuste y mejora la robustez del modelo. Por este motivo, una ventaja importante de las
CNN respecto a las redes neuronales consiste en que al reducir el nimero de pardmetros se pue-
den explorar tareas complejas que involucren modelos mas grandes. Ademads, se destacan por la
operacion de convolucién, que permite extraer caracteristicas a gran escala. También existen las
redes neuronales profundas (DNN, por sus siglas en inglés deep neural networks) Liu et al. (2017)
en donde el sistema debe procesar capas de datos entre la entrada y la salida para resolver una
tarea especifica; cuantas mds capas tenga que procesar para obtener el resultado, més profunda se
considera la red.

Las redes neuronales han sido muy utiles a lo largo del tiempo en diferentes tareas como
clasificacidén, deteccidn, reconstruccion y representacion. Por ejemplo, Zhang et al. (2021) plan-
tearon una tarea de clasificacion referente al cdncer de mama. Por otra parte, |L1 et al. (2021b)
propusieron un método de deteccion de rostros a través de un marco totalmente convolucional

de doble rama; los autores (Chandankhede et al.| (2021)) realizaron una revisién que muestra una
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técnica de reconocimiento de voz Unica, basada en el andlisis planificado, la utilizacién de la red
neuronal y la API de Google empleando las caracteristicas del habla. Un drea muy explorada ulti-
mamente en el estado del arte es la reconstruccion de la fase mediante redes neuronales profundas,
Is1l et al.| (2019) desarrollaron un algoritmo de recuperacion de fase que utiliza dos DNN junto con
el método hibrido de entrada-salida basado en modelos. En primer lugar, entrenaron una DNN para
eliminar los artefactos y lo utilizaron de forma iterativa con el método hibrido de entrada-salida
para mejorar las reconstrucciones. Después de esta fase iterativa, entrenaron un segundo DNN para
eliminar los artefactos restantes. Por ultimo, se han utilizado las redes neuronales para la tarea de
representacion, los autores Rippel et al.| (2015) demostraron que el dominio espectral proporcio-
na una poderosa representacion modelando y entrenando una CNN. Principalmente, propusieron
una agrupacion espectral que realiza una reduccion de la dimensionalidad mientras retiene signi-
ficativamente mds informacién que otros enfoques de agrupacion. Ademads, dicha representacion
también permite una nueva forma de regularizacion estocastica mediante la modificacion aleato-
ria de la resolucién con la cual se demuestra la efectividad de la parametrizacion espectral, lo
que resulta en una convergencia mas rapida del procedimiento de optimizacién. Esto demuestra
que mediante redes neuronales es posible aprender diferentes modelos de representacion, como el

modelo exacto de sensado, el cual es el objetivo de este trabajo.
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6. Método Propuesto

El uso de las imédgenes espectrales abri6 un campo diverso de aplicaciones en la ciencia
debido a la capacidad de analizar las firmas o respuestas espectrales de los objetos, no solo en el
espectro electromagnético visible, sino en otras longitudes de onda como los rayos ultravioleta,
el infrarrojo cercano, el infrarrojo lejano, entre otros. Sin embargo, realizar la captura de estas
imagenes resulta ser una tarea tediosa, puesto que se deben tener en cuenta multiples aspectos
fisicos y ambientales a los que debe estar sujeto el entorno al momento de realizar la captura. Aun
teniendo en cuenta estas consideraciones, resulta dificil garantizar la obtencién de una imagen
completamente ideal, es decir, sin presencia de aberraciones. Esto se debe a que existen diferentes
factores en el mismo montaje de adquisicion que afiaden ruido a la imagen; un ejemplo de esto
es la iluminacidn, la cual no es totalmente uniforme. De la misma manera, algunos lentes poseen
pequeiios defectos que no son perceptibles a simple vista y que afectan la captura de la informacién
ya que ocasionan que las ondas de luz no lleguen correctamente al detector. Otro factor de ruido
se debe al DMD ya que no es perfectamente cuadrado y, en consecuencia, produce una perdida de
pixeles durante la captura. Es por esto que en el laboratorio no se obtienen iméagenes ideales, sino
imagenes corruptas sujetas a entornos reales y, por ende, el modelo de propagacion no es lineal
lo cual provoca que se desconozca el modelo exacto de sensado.Por otra parte, el sistema Sptico
CASSI es de gran interés ya que le ha brindado a la comunidad cientifica una manera diferente
de adquirir la informacidn espacio espectral de la escena con una menor cantidad de medidas. Sin

embargo, este sistema tiene una particularidad y es que no se conoce el modelo exacto de sensado
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lo cual induce a un problema de no linealidad. Para ello, se puede hacer uso de redes neuronales
convolucionales profundas ya que han demostrado que estiman correctamente el aprendizaje de
modelos sin supervision.

El objetivo de este trabajo es aprender el modelo de propagacién no lineal del sistema
optico CASSI a través de una DNN, simulando las circunstancias reales expuestas anteriormente.

Para esto, se plantea el siguiente problema de optimizacion para la fase de entrenamiento:

6 = argmin ||y, — pe(Hx)||1, (11)
0

donde y, € RMN+L~1) representa las medidas reales realizadas en simulacion, tg denota
la DNN, H € RMWAL-1)xMNL yenresenta el conocimiento del sistema como la matriz de sensado
usualmente obtenida después de la calibracién y x € RMNE es 1a imagen espectral vectorizada. Lig
pretende aprender los efectos no lineales del sistema real.

Una vez obtenido un modelo de propagacion aprendido, se resuelve un problema de opti-
mizacion tradicional para la recuperacion del cubo de datos a través del PnP-ADMM. Partiendo de

la ecuacién (7) y teniendo en cuenta que f(x) = ||y — 1o (Hx)||3 , el nuevo problema a resolver es:

g =argmin ||y — uo(Hx) |3 + g (x), (12)

xeR”

donde g(x) es un regularizador que limita el conjunto solucion del problema de optimizacion.

Agregando una nueva variable auxiliar v, tenemos que el lagrangiano del nuevo problema queda
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COmo.:

Z(x,v,u) = [y — o (Hx)[3 + pllx — v+ ulz +g(v). (13)

La ecuacion (13) puede resolverse de manera alternada en una serie subproblemas mds sencillos:

X0 = argmin |y~ g (Hx)3 + gnx— v fu®)|2, (14)
xcR”
vk Z (X(k+l) +u(k)> , (15)

u(k+]) — u(k) + (X(k+1) —V(k+1)), (16)

donde la ecuacién representa el paso de inversion, la ecuacion representa el operador pro-
ximal del regularizador explicito que es reemplazado por un eliminador de ruido, de filtro recursivo
Gastal and Oliveiral (2011) y la ecuacién denota el paso de actualizacion. Sin embargo, para
adaptar el PnP tradicional al método propuesto, se resuelve la ecuacion (I4) mediante el gradiente

descendiente:

x(HD) = x() — o(H Vg (Hx) - (y — o (Hx")) 4 p(x1) — v¥) 4 ul¥)y), (17)

donde x**1) es el x'=T) donde T es un nimero fijo de iteraciones y T = 0,01.

En la figura[/| se observa el flujo de trabajo de la metodologia propuesta, la cual consiste
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RMXNXL

en dos fases. En la fase de entrenamiento la imagen espectral x € pasa por el proceso de

c RM*(N+L-1)

sensado en el que se adquiere la medida ideal y; . Seguidamente, la red neuronal

recibe como entrada esta medida y en su salida se obtiene la medida corrupta y, € RM X(N+L=1)
de esta manera es como la red aprende el modelo de propagacion no lineal. En la fase de prueba,
la medida obtenida en el laboratorio ingresa a la red neuronal, la cual devuelve la medida corrupta

que es recibida por el PnP para realizar la tarea de recuperacion de la imagen. Los detalles de cada

paso se presentan en las siguientes secciones.

— - - — - = - = - - - - - - - - = - = - = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = =

Proceso de Red
Sensado Neuronal
B S — B S E——
(N+L-1) (N+L-1)
Medida CASSI Medida CASSI

Ideal

~ _ - - e e e e e e e — — — — — — — — — — — — — — — — — —  — — —

e — e e e e e e e e e e e e e = =

[

[

[

B v > PNP + Neuronal

[

[

[ (N+L-1)

I Medida CASSI |
I Obtenida en el Imagen Espectral |
\ _ Laboratorio . Recuperada ,

Figura 7. Flujo de trabajo del método propuesto en el cual se aprende la medida corrupta en la
fase de entrenamiento y se recupera la imagen espectral en la fase de prueba.
6.1. Conjunto de Datos
Para validar el modelo de propagacion, se realiz6 una simulacién mediante una red neuronal

profunda, la cual fue entrenada con el conjunto de datos ARAD |Arad et al. (2020). Este conjunto
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de datos surgi6 del desafio NTIRE 2020 de reconstruccion espectral y contiene 460 imagenes
hiperespectrales en un rango espectral de 400nm a 700nm con 31 bandas espectrales y 482 x 512
pixeles.
6.2. Metodologia de Simulacion

Debido a que en el laboratorio se presentan multiples aberraciones Opticas que corrompen
la escena, se aplico el siguiente método para simular la captura de una medida en un entorno real.
Inicialmente se crea un cddigo de apertura aleatorio binario de 512 x 512 pixeles, representado
como CA; € {0,1}M*N siendo M y N las dimensiones espaciales. Seguidamente, se aplica una
convolucion 2D con un nucleo de filtro pasa bajo (denotado como k), el cual permite el paso de las
frecuencias mds bajas y atenda las frecuencias mads altas lo cual afiade ruido ya que desenfoca la
imagen.

CA, = CA; %k (18)

Luego, se modifican las dimensiones espaciales de la imagen espectral representada como X; €
RM*NXL donde M y N son las dimensiones espaciales con un tamafio de 512 pixeles cada una y L
corresponde a la dimension espectral con 31 bandas igualmente espaciadas en el rango de 400nm
a’700nm. X;, € RM>N denota la /-ésima banda del cubo de datos espectral X;, a la cual se le agrega

ruido con una distribucidén normal gaussiana.

X, =X, +1(1, 62)7 19)

donde u es la media y o2 la desviacién estandar.
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Siendo CA; el codigo de apertura binario, CA, el cédigo de apertura corrupto, X;, la /-ésima
banda de la imagen espectral y X,, la /-ésima banda de la imagen espectral corrupta, se calcula )?ié
y )A(,f como:

A

X, = X;, © CA; X,, = X,, ©CA, (20)

Posteriormente, se realiza el desplazamiento horizontal a lo largo de las columnas y se suman en

(N+L—1)

la dimension espectral para obtener una medida de dimensiones Y € RM* . Para esto, se

introduce la funcién de desplazamiento shift,(-) : RM*N — RMx(N+L-1)

X(mm—é)? sil S n—~¢ S N
shifty(X) := (21)

0, de lo contrario.

Finalmente, la salida del proceso de deteccion se puede expresar matemdticamente como:

L L

=Y shift,(X;,) Y, =) shift,(X,,), (22)
=1 =1

donde Y; es la medida obtenida en entornos ideales y Y, la medida corrupta que se presenta en
entornos reales, tal como se observa en la figura[8] Con esto se cumple el primer objetivo especifico
de este trabajo que consistia en modelar cada elemento 6ptico de la arquitectura CASSI mediante
una red neuronal, identificando los pardmetros entrenables del sistema y las implicaciones fisicas

presentes en un entorno real.
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(N+L-1)
Codigo de Apertura Imagen Espectral .
Ideal Codificada Ideal MedliigeglASSI
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Figura 8. Representacion del proceso de sensado para un entorno ideal y real.

6.3. Red Neuronal Profunda

Con el objetivo de aprender el modelo de propagacién no lineal del sistema 6ptico CASSI,

se implementd una red neuronal basada en una arquitecura U-Net Ronneberger et al. (2015)). Esta

red neuronal se propuso como un modelo de segmentacion de imdgenes biomédicas para aplica-
ciones en las que la clasificacion de la enfermedad no fuera suficiente y se necesitara determinar el
area de una anormalidad. De esta manera, la salida de la red no corresponde a una Unica etiqueta
que identifique una clase, sino a una clasificacién basada en pixeles que agrupen diferentes carac-

teristicas de la imagen de entrada. La U-Net tiene una forma de U y consiste en una camino de
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contraccién compuesto principalmente por convoluciones y capas de submuestreo, seguido de un
camino de expansion que contiene capas convolucionales transpuestas y de sobremuestreo, reali-
zando asi una segmentacién semdntica.

Sin embargo, esta red neuronal puede ser usada para aplicaciones diferentes a la medicina

como la extraccion de carreteras a partir de imagenes de teledeteccién (Chen et al.|(2021b), detec-

cion de techos de edificios (Chen et al.| (2021a)), estimacion de datos sismicos Park et al.| (2019) y

microscopia de fluorescencia de dos fotones para la captura de imdgenes|Lee et al. (2020)). Por esto,

es posible usar un enfoque de red neuronal U-Net para el aprendizaje del modelo de propagacion

no lineal del sistema CASSI, permitiendo estimar medidas reales de la arquitectura.

Concatenacion

128X135 256X271
Entrada [ Conv I Submuestreo | | Sobremuestreo Salida

256x256x16 I Capa personalizada 256x271

128x135

Figura 9. Arquitectura de red neuronal propuesta basada en una estructura U-Net para el
aprendizaje del modelo de propagacion no lineal del sistema 6ptico CASSI.
La arquitectura de la red neuronal propuesta se muestra en la figura [9] la cual se compone
principalmente por una capa personalizada en donde se realiza el proceso de sensado utilizando la

metodologia descrita en la seccién [6.2] que recibe el cubo de datos espectral y genera la medida
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comprimida 2D. Posteriormente, el proceso de submuestreo se realiza a través de tres bloques de
convolucién compuestos por dos capas convolucionales con tamafios de nucleo 3 x 3 y funcién de
activacion ReL.U, las cuales le afaden la no linealidad a la red, seguidas de una capa de agrupa-
cién maxima. Después del camino de contraccidn, se encuentran dos capas convolucionales con
la misma configuracién que las del bloque convolucional, que permiten obtener un mayor nimero
de mapas de caracteristicas. Seguidamente, el camino de expansion se compone de tres bloques
convolucionales con tamaifios de nicleo 2 x 2 conformados por capas de convolucién transpuesta
con tamanos de nucleo 1 x 2 que se utilizaron con el objetivo de ajustar las dimensiones de la red;
funcion de activacion ReLU y una capa de sobremuestreo. Por ultimo, la salida de la red da como
resultado una imagen bidimensional con el mismo tamafio que la entrada, la cual representa la
medida real. Para su configuracion se utiliz6 el optimizador Adam con una tasa de entrenamiento
de 1 x 1073, De funcién de pérdida se emple6 el error absoluto medio (MAE, por sus siglas en
inglés mean absolute error) debido a que pondera todos los errores en la misma escala.
6.4. Adquisicion de Datos Reales

6.4.1. Elementos Opticos. Como se menciond en la seccién [3| la arquitectura
CASSI consta de ciertos elementos Opticos que son empleados en el montaje para realizar la captu-
ra de las medidas. Principalmente, la escena es iluminada por una fuente de luz, la cual es modulada
por un monocromador (ver figura[I0) que contiene un conjunto de rejillas difractivas que descom-
ponen la luz blanca de la fuente y selecciona una longitud de onda en el rango espectral de 430nm
a 650nm. Dicha luz monocromadtica se propaga a través de una fibra Optica y su luz reflejada es

capturada por el lente objetivo, el cual enfoca la luz en el plano del DMD. Este elemento desem-
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peia el papel de apertura codificada ya que consta de una serie de microespejos que se encargan
de bloquear o no bloquear el paso de informacién de pixeles. Posteriormente, los lentes de relé
enfocan la luz reflejada del DMD en un divisor de haz, el cual se utiliza con el objetivo de dividir
el rayo de luz en dos, debido a que el sistema consta de dos cdmaras, una que captura la imagen
en escala de grises y otra que captura la medida con la dispersién. De este modo, el divisor de haz
refleja el rayo de luz en el plano de imagen del prisma, el cual dispersa la luz filtrada en el sensor
de la cdmara de dispositivo de carga acoplada (CCD, por sus siglas en inglés charge-coupled de-
vice) en escala de grises, que mediante el sensor del CASSI integra la imagen hiperespectral 3D
subyacente en el FPA 2D. De la misma manera, el divisor de haz refleja el rayo de luz en la otra

camara CCD, la cual captura la imagen en escala de grises.

e e —— \
\

s \&/

Figura 10. Estructura del monocromador. Contiene un banco de filtros que se ajustan a las
longitudes de onda requeridas, una fuente de luz y dos rendijas que limitan el ancho de banda de
la luz emitida.

El ensamble y la configuracién del sistema (ver figura [LT)) se realiz6 en el laboratorio del

grupo de investigacion, disefio de algoritmos y procesamiento de datos multidimensionales HDSP.
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Figura 11. Montaje experimental del sistema 6ptico CASSI.

6.4.2. Medidas Adquiridas. Con el montaje expuesto en la seccién |6.4.1} se ad-

quirieron las medidas experimentales. Inicialmente, se realizé la calibracién del prisma usando
como codigo de apertura una linea y como escena una hoja en blanco, recorriendo el rango espec-
tral de 430nm a 650nm. Esto con el objetivo de determinar cudntas bandas se deben usar ya que la
curva discretiza la dispersion del prisma con los pixeles del sensor. La curva resultante se muestra
en la figura [I2 en donde se puede observar que se obtuvieron 27 bandas ya que cada cambio en
la curva establece una nueva banda espectral. Sin embargo, en la etapa de posprocesamiento se
realizé una decimacion, es decir, se disminuyd la frecuencia de muestreo de la sefial por un factor

de submuestreo de dos. Por este motivo, se recuperaron 13 bandas espectrales.
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Curva de dispersion del prisma
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Figura 12. Curva de caracterizacion del prisma no lineal.

Seguidamente, se generd un codigo de apertura aleatorio binario de tamafio 128 x 128 y se

empled un producto Kronecker entre el c6digo de apertura y una matriz de 2 x 2 llena de unos para

replicar la apertura codificada de 128 x 128 en una de 256 x 256. El producto Kronecker se define

COmo.:

Si A es una matriz m X n'y B es una matriz p x g entonces el producto Kronecker de A ® B

es la matriz mp X ngq.

aLlB

A®B=

am,lB

(23)

Esto se hizo debido a que el sistema CASSI tiene una dimension espacial de 128 x 128,
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pero el DMD tiene una resolucion espacial fija de 256 x 256, entonces, cada pixel del codigo de
apertura se replica en un drea de 2 x 2 pixeles en el DMD. De la misma manera, para mantener
la relacién del tamaifio de paso entre el DMD vy el sensor, el sistema se calibré para obtener una
imagen de resolucidn espacial 512 x 512 en la camara. Una vez obtenidas las medidas, se realizo
un ajuste en la dimension espacial para reducirla a 256 x 256. Siendo asi, las medidas adquiridas

por el sistema optico CASSI poseen unas dimensiones de 256 x 256 x 13.

Escena Captura CCD Medida CASSI

Figura 13. Escenas capturadas en el laboratorio donde se muestra la escena del montaje, la
representacion RGB de la captura mediante la cdmara CCD y las medidas adquiridas a través del
sensor CASSI.
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En la figura[I3]se muestran 3 de las 20 escenas capturadas en el laboratorio. En la primera
columna se observa la escena puesta en el montaje. En la segunda columna se encuentra la captura
obtenida por la camara CCD, la cual se obtuvo con dimensiones 256 x 256 x 13. Sin embargo, en
la figura se muestran 3 de sus bandas espectrales para obtener su representacion RGB. Finalmente,
en la tercera columna se encuentra la medida obtenida por el sensor del CASSI, con dimensiones
256 x 256 x 13, pero, al realizar el corrimiento horizontal y la suma de las bandas espectrales, se
obtiene la medida de dimensiones 256 x 268. Con esto se cumple el segundo objetivo especifico
de este trabajo el cual consistia en realizar la adquisicion de una base de datos, compuesta por

imagenes espectrales y medidas compresivas de la arquitectura optica CASSI.
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7. Resultados

A continuacion, se presentan los resultados simulados y experimentales para la recons-
truccion de imdgenes espectrales. En la parte simulada se muestran sus respectivas métricas de
evaluacion que permiten tener un andlisis cuantitativo del rendimiento del método en la estimacién
espacial y espectral del cubo de datos. Es importante resaltar que debido a que en el estado del arte
no se encuentra la implementacién del algoritmo de recuperacion Plug-and-Play en el lenguaje de
programacion Python, durante el desarrollo de este trabajo se implement6 dicho algoritmo con el
objetivo de incluir en su marco de trabajo la red neuronal propuesta. Por ultimo, con fines de vi-
sualizacion, la estimacién del cubo de datos se pasa por un filtro no lineal de mediana que permite
reducir el ruido de la imagen y conservar los bordes.
7.1. Métricas

Para medir la calidad de la reconstruccidn se utilizaron las siguientes métricas que evalian

la estimacion de la sefiales, similaridad estructural o espectral, entre otras:

1. PSNR: Se define como la proporcion maxima de sefial a ruido o PSNR (por sus siglas en
inglés, Peak Signal-to-Noise Ratio) y es la relacion entre el valor maximo posible de una
sefal y la potencia del ruido distorsionador que afecta la calidad de su representacion. El

PSNR se expresa en términos de la escala logaritmica de decibelios (dB), un mayor PSNR
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indica una mayor calidad en la estimacion de la imagen.

MAX
PSNR =20-log, | ———n— | , (24)

MSE(f,f)
donde f € R”" representa la forma vectorial de la imagen original y f € R” 1a forma vectorial
de la estimacién. El MSE (por sus siglas en inglés, mean squared error) mide el promedio
de los cuadrados de los errores, es decir, la diferencia cuadratica promedio entre los valores

estimados y el valor real y se expresa como:

MSEEH =Y (5-1)*. (25)

donden =M x N x L.

2. SSIM: La medida del indice de similitud estructural o SSIM (por sus siglas en inglés, struc-
tural similarity index measure) se utiliza como una métrica para medir la similitud estructural

entre dos imagenes dadas.

(2[.lf,uf-+C1) + (Zfo-—f—Cz)
(i +m2+c1) (o +07+C2)

SSIM(f,f) = (26)

donde pg y iz son el promedio de f'y f respectivamente; O'f2 y 6?2 son la varianza de f y f
respectivamente, y por ultimo, o corresponde a la covarianza entre f y f. Ademis, C, =

(klP)2 yCG = (kgP)2 son dos variables para estabilizar la division con denominador débil, y
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P es un rango dinamico de los valores de los pixeles con k; = 0,01 y k» = 0,03 por defecto.
Esta métrica se mide de O a 1, en donde un resultado mas cercano al 1 representa un mejor

rendimiento.

3. SAM: El mapeador de angulo espectral o SAM (por sus siglas en inglés, spectral angle
mapper) determina la similitud espectral entre la imagen original y su estimacion, calculando
el angulo entre los espectros reconstruidos con los espectros reales. Esta métrica se mide en

grados, en donde un menor grado indica un mejor resultado en la estimacion.

Y, FiF,

VT E) (5 )

SAM = cos ™!

27)

7.2. Resultados Simulados

Para los resultados simulados se utiliz6 el conjunto de datos ARAD, del cual se tomaron
450 imégenes para el entrenamiento y 10 imédgenes para la prueba. Ademds, sus dimensiones se
redimensionaron a un tamafo de 256 x 256 x 13 debido a limitaciones de computo. El entrena-
miento de la red neuronal se realizé durante 20000 épocas, obteniendo como resultado un PSNR
de 44 dB. El tiempo de entrenamiento fue de 8 horas en un computador con tarjeta grafica NVIDIA
Quadro K5200 8GB y procesador Intel Xeon E5-1603 128GB.

Con el objetivo de evaluar el rendimiento del método propuesto, se utilizaron 3 imigenes
espectrales del conjunto de datos de prueba del ARAD. Para esto, las medidas fueron generadas

siguiendo la metodologia de simulacion descrita en la seccion [6.2]y se reconstruyeron mediante en
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el algoritmo PnP tradicional y el método propuesto.

(PSNR / SSIM / SAM) (19.91/0.54/6.46) (15.27/0.38/9.26) (15.47/0.42/6.77)

Figura 14. Resultados de reconstruccion para tres imagenes espectrales del conjunto de datos
ARAD en los que se muestra la imagen original y sus respectivas estimaciones utilizando el PnP
tradicional con una matriz de sensado exacta y una calibrada, ademés del método propuesto.

En la figura[14]se observa el resultado de la reconstruccién de las escenas de un astronauta,

unos flamencos y una ilustracion de arte surrealista. En la primera columna se encuentra el cubo de

datos original, en la segunda se presenta la reconstruccion que se obtendria en un escenario exacto,
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es decir, utilizando una matriz de sensado exacta H,, la cual este trabajo supone que no se puede
obtener en un entorno real. Sin embargo, representa la estimacion a la que se espera llegar. En la
tercera columna se encuentra la reconstruccion obtenida con el PnP tradicional utilizando la matriz
de sensado calibrada H,, es decir, la que se obtiene en el laboratorio. Finalmente, en la dltima
columna se encuentra la reconstruccién del método propuesto, la cual usa un PnP tradicional mas
una red neuronal. Todas las imdgenes presentadas en la figura[I4]se encuentran en su representacion
RGB.

Para la escena del astronauta puede notarse que, como era de esperarse, la reconstruccion
a partir de la matriz de sensado exacta H, es la que obtiene un mejor desempefio obteniendo
16.25 dB en PSNR, 0.31 en SSIM y 7.58 en SAM. Sin embargo, es necesario resaltar que este es
un escenario ideal y no es lo que se obtiene en la realidad, por esto, en el caso de la matriz de
sensado obtenida en el laboratorio, el rendimiento disminuye a 15.82 dB en PSNR, 0.22 en SSIM
y 11.74 en SAM. Por tltimo, el método propuesto logra mejorar la calidad de la reconstruccién
para el escenario real obteniendo 15.94 dB, 0.24 y 10.98 en PSNR, SSIM y SAM, respectivamente,
acercandose mds al escenario ideal y mejorando visualmente respecto a la estimacion de la matriz
de sensado calibrada H,..

En la escena de los flamencos se obtienen resultados similares. Por ejemplo, para la recons-
truccién en un escenario exacto se alcanzan 21.49 dB en PSNR, 0.65 para SSIM y 11.49 en SAM,
con un rendimiento visual bastante notorio. Sin embargo, utilizando la matriz de sensado capturada
en el laboratorio se observa una disminucion en las métricas alcanzando 18.35 dB en PSNR, 0.48

en SSIM y 18.65 en SAM. Ademads, se aprecia la presencia de ruido en la imagen. Finalmente, el
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método propuesto logra corregir estos defectos e incrementar la calidad de la reconstruccion alcan-
zando 18.71 dB en PSNR y 16.77 en SAM pero obteniendo una pequefia dismunucién en SSIM
con 0.45.

Para la escena del arte surrealista, se obtienen resultados satisfactorios en el desempefio
del método propuesto. En primer lugar, la reconstruccion en el escenario exacto H, obtiene en las
métricas de PSNR, SSIM y SAM 19.91 dB, 0.54 y 6.46, respectivamente. Luego, para la estima-
cién en el escenario calibrado H, la imagen presenta niveles de ruido altos y un rendimiento de
reconstruccion mucho menor, llegando a 15.27 dB en PSNR, 0.38 en SSIM y 9.26 en SAM, donde
nuevamente se observa ruido en la imagen reconstruida. Por dltimo, el método propuesto logra
obtener una imagen con mejor rendimiento y menos ruido, alcanzando 15.47 dB para PSNR, 0.42
en SSIM y una reduccién notable en el SAM y cercana al escenario ideal con 6.77.

Con el objetivo de complementar los andlisis de los resultados presentados anteriormente,
se realiza un andlisis espectral de las reconstrucciones obtenidas. Para esto, se seleccionan alea-
toriamente 3 puntos espaciales en cada imagen y se obtienen las intensidades en cada una de sus
bandas de manera que puede realizarse un estudio de su respuesta espectral. Los resultados se
muestran en la figura |15|y los puntos escogidos se denotan en cada escena de la figura (14| com-
parando las firmas espectrales originales y las reconstrucciones del PnP tradicional y el método
propuesto.

Para los puntos A, B y C correspondientes a la escena del astronauta, se puede observar que
en A la respuesta espectral de un escenario ideal H, obtiene el mejor SAM con 4.29. Sin embargo,

como se ha mencionado anteriormente, no es posible llegar a este entorno ideal. Por esto, es nece-
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sario resaltar que el método propuesto se acerca considerablemente a la respuesta espectral de la
firma original y del escenario ideal con un SAM de 4.44, mientras que la reconstruccion obtenida
a partir de una matriz de sensado calibrada H, obtiene un SAM mayor, de 5.09, lo cual indica que
la imagen original y su estimacién tiene menor similitud. Para el punto B se obtienen resultados si-
milares. La reconstruccion de la matriz exacta logra un SAM de 2.08, el método propuesto alcanza
una buena estimacion con un SAM de 2.41 y la firma obtenida a partir de la matriz calibrada es la
que consigue el valor de SAM mas alto de 3.54. Finalmente, para el punto C es interesante notar
que el método propuesto obtiene un mejor resultado espectral que la matriz de sensado exacta, con
2.23 de SAM frente a 3.08 con H,.

En los puntos D, E y F que corresponden a la escena de los flamencos se pueden observar
resultados destacables. Por ejemplo, en el punto D mientras que la matriz calibrada H, obtiene un
SAM de 10.34 y una gréfica bastante alejada de la firma original, el método propuesto alcanza un
SAM mucho menor, con 5.37 y una respuesta espectral mucho mas cercana a la firma original y
a la matriz exacta H, que obtiene 3.73 de SAM. A su vez, el punto E presenta atin mejores resul-
tados debido a que la reconstruccién calibrada obtiene un SAM de 12.61. En cambio, el método
propuesto alcanza un valor mucho mas bajo, con 3.67, que se acerca bastante a la firma original y
al valor de SAM para un escenario ideal, con 3.05. Por tdltimo, para el punto F nuevamente ocurre
que el método propuesto obtiene un mejor SAM que el escenario con matriz de sensado exacta,
llegando a 3.61 frente a 5.89, respectivamente, mucho mas bajo que la reconstruccion con matriz
de sensado calibrada que obtiene 7.08.

Respecto a la escena con el arte surrealista que tiene los puntos G, H e I, se puede observar



APRENDIZAJE DEL MODELO DEL SISTEMA CASSI USANDO REDES NEURONALES 53

el mismo comportamiento en donde la firma generada a partir de la reconstruccién con la matriz
de sensado exacta obtiene el menor SAM de 2.43 para el punto G, 0.95 para el punto H y 3.35 para
el punto I. De la misma manera, el método propuesto muestra el mejor comportamiento, después
de la matriz de sensado exacta, obteniendo valores de SAM de 3.21 en el punto G, 2.06 en el punto
Hy 9.69 en el punto I. Por dltimo, los peores resultados se encuentran con las reconstrucciones
generadas a partir de la matriz de sensado calibrada en el laboratorio con valores de SAM de
4.55 para el punto G, 3.48 para el punto H y 10.82 para el punto I. Con esto se demuestra tanto
visual como cuantitativamente que las firmas obtenidas por la matriz de sensado exacta y el método
propuesto son las que mds se aproximan a la firma original, lo cual indica un buen resultado.
7.3. Resultados Experimentales

En esta seccidn se presentan los resultados de reconstruccion obtenidos para 3 escenas de
las 20 capturadas experimentalmente en el laboratorio de dptica del grupo de investigacion HDSP
usando la arquitectura CASSI. Como se explicé en la seccion [0.4.2] las medidas poseen un tamafio
de 256 x 256 x 13. Teniendo en cuenta que se tomd un solo disparo (K), la compresion (C) obtenida
por el sistema CASSI fue del 8,05 %, la cual se calcula de la siguiente manera:

KM+ (N+L-1) o 1(256%(256+13 1))

€= MNL 256256 % 13

«100 = 8,05 % (28)

Las medidas de la escena se capturaron usando el montaje descrito en la seccion y
se reconstruyeron usando el algoritmo PnP tradicional y el método propuesto que implementa

este algoritmo junto con una red neuronal, con lo cual se usaron los pesos pre entrenados del
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aprendizaje obtenido con el conjunto de datos ARAD y posteriormente se hizo un re entrenamiento
de la red neuronal utilizando 17 de las medidas experimentales capturadas en el laboratorio, ya
que 3 de las medidas se tomaron para la prueba. En la figura |16 se presentan los resultados. La
primera columna corresponde a la escena ubicada en el campo visual del lente objetivo del montaje.
La segunda presenta la representacion RGB del cubo de datos recuperado usando el algoritmo
PnP tradicional, la tercera columna muestra la representacion RGB de la reconstruccion obtenida
usando el método propuesto y la dltima columna muestra la firma espectral de un punto de la escena
escogido aleatoriamente con el objetivo de analizar la respuesta espectral de la reconstruccion.

En esta figura se pueden observar caracteristicas importantes en los resultados de las re-
construcciones. Por ejemplo, para la primera escena correspondiente a un lego se puede notar que
en la estimacion obtenida con el PnP tradicional se presenta una tonalidad verde a lo largo de toda
la figura, lo que indica una incorrecta estimacion de color. Esto causa que multiples zonas de la
imagen difieran del color original. Sin embargo, para la reconstruccién a partir del PnP y la red
neuronal, es posible notar que los colores estimados son mas similares a los de la imagen original.
En la escena del pingiiino y para la escena del perro se puede apreciar el mismo comportamiento ya
que las reconstrucciones obtenidas con el PnP tradicional toman una tonalidad verdosa, mientras
que las reconstrucciones obtenidas con el método propuesto demuestran un mejor desempefio ya
que estiman de una mejor manera la escena tanto espacial como espectralmente.

Dicho resultado se ve reflejado en las firmas espectrales de los puntos escogidos, en donde
se puede observar que en todas, el método propuesto, mostrado de color verde, se aproxima mas

a la firma espectral del punto original en color negro. Por otro lado se observa como las firmas
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Figura 16. Resultados obtenidos para tres escenas capturadas experimentalmente en el laboratorio
usando el sistema CASSI. En la primera columna se encuentra la imagen original. La segunda
columna representa la reconstruccion obtenida usando el algoritmo PnP tradicional. La tercer

columna muestra las reconstrucciones del método propuesto y la dltima columna muestra la firma

espectral de un punto de la escena.
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obtenidas con el PnP tradicional, de color azul son las que mas se alejan de la firma original, lo
cual indica un mal resultado. Especificamente, para el punto A se observa que las intensidades més
altas se encuentran en las longitudes de onda largas correspondientes al color amarillo y para el
método propuesto se aprecia un ajuste cercano en las primeras longitudes de onda con respecto
a la respuesta original. Ademads, a pesar de que en algunos puntos tiende a distanciarse en inten-
sidad, posteriormente se acerca de nuevo en los ultimos puntos y por otro lado, presenta mejor
comportamiento que el método tradicional. Adicionalmente, en el punto B se observa una firma
con intensidades altas en las longitudes de onda més largas, ya que representa al globo rojo de la
escena. Para este caso, la firma espectral del método propuesto se mantiene casi en la totalidad del
espectro superando al método tradicional en la similitud de las intensidades a excepcion de algunos
puntos. Para el punto C se obtienen notables resultados. Si se observan las respuestas espectrales
para las longitudes de onda mads cortas, a pesar de que el método no se ajusta correctamente a
la firma original, es mds similar que la firma obtenida por el PnP tradicional. Ademas, para las
longitudes de onda mayores de 550nm se puede notar como la firma resulta bastante similar a la
original, mostrando un buen rendimiento de reconstruccion espectral.

Con esto se cumple el tercer y cuarto objetivo especifico de este trabajo, los cuales con-
sistian en entrenar la red neuronal con el conjunto de datos adquirido en el laboratorio para apren-
der el modelo de propagacién no lineal y seguidamente, validar el modelo utilizando un algoritmo
de recuperacion para comparar la reconstruccion obtenida por el método propuesto y por la matriz

de calibracion obtenida en el laboratorio.
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8. Conclusiones

Se propuso una metodologia para el aprendizaje del modelo de propagacion no lineal del
sistema Optico CASSI. En particular, se implement6 una red neuronal profunda basada en la arqui-
tectura U-Net para la fase de entrenamiento, con la cual se aprendieron las medidas corruptas del
sistema. Esta red fue entrenada con el conjunto de datos ARAD y fue probada con un conjunto de
datos obtenido en el laboratorio del grupo de investigacion, disefio de algoritmos y procesamiento
de datos multidimensionales HDSP. La recuperacion del cubo de datos espectral se realizé me-
diante una adaptacion del algoritmo PnP-ADMM, el cual se alimentaba con las predicciones de la
red neuronal propuesta en su paso de actualizacién con el objetivo de mejorar el rendimiento de
las estimaciones.

Los resultados obtenidos muestran que el método propuesto estima imagenes espectrales
con un rendimiento de reconstruccién mayor al que se obtendria usando un algoritmo PnP tra-
dicional. La parte simulada con las imdgenes espectrales del conjunto de datos ARAD, presenta
una mejoria en las métricas de PSNR, SSIM y SAM, asi como en la calidad de la reconstruccién
a través del andlisis de la respuesta espectral de multiples puntos. Los resultados experimentales
obtenidos a partir de las medidas adquiridas en el laboratorio con el sistema 6ptico CASSI mues-
tran un buen rendimiento ya que se obtienen mejorias visuales, las cuales reducen las estimaciones
incorrectas de color que dificultan la reconstruccion del cubo de datos. Ademas, el andlisis de la
respuesta espectral demuestra que la reconstruccion se ajusta de forma muy cercana a la firma

espectral del cubo de datos original.
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