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Resumen

TITULO: DISENO DE UN ALGORITMO ALEATORIO PARA LA OPTIMIZACION DE UN
SISTEMA DE CAPTURA COMPRESIVO DE IMAGENES ESPECTRALES USANDO
ANALISIS MATRICIAL'

AUTOR: CAMILO NORIEGA WANDURRAGA 2

PALABRAS CLAVE: Imagenes espectrales, muestreo compresivo, algoritmos aleato-
rios, homogeneizacion de la matriz de medicién.

Los sistemas de muestreo compresivo usan una matriz de detectores para medir pro-
yecciones codificadas de una escena espectral tridimensional. Un algoritmo de recons-
truccion basado en la teoria de muestreo compresivo utiliza las proyecciones para ob-
tener la reconstruccién de la escena tridimensional. La teoria de muestro compresivo
se basa en dos principios: dispersién e incoherencia. Alta incoherencia presente en el
sistema conduce a imagenes reconstruidas de mayor calidad. Las proyecciones codi-
ficadas en los sistemas de muestro compresivo se producen debido a la modulacién
causada por elementos 6pticos como dispositivos digitales de microespejos o arreglos
de filtros multiespectrales. Los sistemas de muestreo compresivo pueden modelarse
como transformaciones lineales. La matriz de transformacién representa los efectos
fisicos que la modulacién éptica del sistema tiene sobre la escena. La matriz de trans-
formacién también es llamada matriz de medicién. Las matrices de muestreo modulan
espacioespectralmente la luz de la escena. La calidad de las imagenes reconstruidas
depende del disefio de las matrices de medicion. Un algoritmo que disefia las matrices
de medicion aleatoriamente, mantiene la incoherencia entre la matriz de muestreo y la
base de representacion. Sin embargo, los disefios completamente aleatorios de las ma-
trices de muestreo, pueden provocar que la informacién de algunos voxeles sea medida
mas de una vez, o no sea medida. En este trabajo se presenta un algoritmo aleatorio
para el disefio de matrices de medicion que homogeneiza parametros definidos de di-
sefo. La homogeneizacion se consigue nivelando los parametros seleccionados de la
matriz, como el promedio de los elementos de paso por columna, y el promedio de ele-
mentos de paso por fila. Se usan tres sistemas de muestreo compresivo para evaluar el
método de homogeneizacién. Las simulaciones muestran una mejora de hasta 6 dB del
PSNR de las imagenes reconstruidas usando matrices de muestreo homogeneizadas,
en comparacién con matrices no homogeneizadas.

'Trabajo de Investigacion
2Facultad de Ingenierias Fisico-mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director, Henry Arguello Fuentes. Codirectora, Yuri Hercilia Mejia Melgarejo.
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Abstract

TITLE: RANDOM ALGORITHM FOR COMPRESSIVE SENSING SPECTRAL IMAGING
SYSTEM BY MATRIX ANALYSIS '

AUTHOR: CAMILO NORIEGA WANDURRAGA 2

KEYWORDS: Spectral imaging, compressive sensing imaging, random algorithms, mea-
surement matrix homogenization.

Compressive spectral imaging systems (CSl) use a focal plane array (FPA) to measure
two-dimensional (2D) coded projections of a three-dimensional (3D) spatio-spectral sce-
ne. A reconstruction algorithm based on compressive sensing theory exploits the projec-
tions to retrieve the underlying 3D scene. Compressive sensing relies on two principles:
sparsity and incoherence. Higher incoherence drives to better reconstructed image qua-
lity. The coded projections in CSI systems are produced by modulation optical elements
like coded apertures or multispectral filter arrays. The CSI systems can be modeled as
a linear transformation. The transformation matrix represents the physical effects of the
modulation optical element and the prism on the scene. The transformation matrix is
also called the measurement matrix. The measurement matrices modulate spatially and
spectrally the light from the scene. The reconstruction image quality is highly depen-
dent on the design of measurement matrices. An algorithm that randomly designs the
measurement matrices maintains the incoherence between the sensing matrix and the
representation base. However, a completely random design of a measurement matrix,
may cause that the voxel information be sensed more than once, or not be sensed. This
work presents a random algorithm for the design of measurement matrices by homo-
genizing defined parameters. The homogenization is achieved by leveling the selected
parameters of the matrix, like the average of unblocking elements per column and the
average of unblocking elements per row. Three CSI| systems have been used to test the
homogenization method. Simulations show improvement up to 6 dB in reconstruction
PSNR by using the measurement matrices designs compared with traditional random
measurement matrices.

"Research Work
2School of Physical-Mechanical Engineering. Department of Systems Engineering and Informa-
tics. Advisor, Henry Arguello Fuentes. Co-advisor, Yuri Hercilia Mejia Melgarejo.
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INTRODUCCION

Las imagenes espectrales son un conjunto de imagenes bidimensionales que
contienen la informacion de una escena a lo largo del espectro electromagnético.
Las principales aplicaciones de las imagenes espectrales se desarrollan en areas
como astrofisica [1], agricultura [2], teledeteccion ambiental [3], deteccion de obje-
tos [4], procesamiento de imagenes biomédicas [5], microscopia, entre otras. Para
dichas aplicaciones es decisivo obtener imagenes espectrales con la maxima cali-
dad posible.

Las imagenes espectrales demandan gran capacidad de memoria tanto para su
adquisicién como para su procesamiento. Una alternativa para disminuir los reque-
rimientos de memoria en el manejo de imagenes espectrales es el muestreo com-
presivo de imagenes (CSI del inglés compressive spectral imaging). El proceso de
muestreo compresivo de imagenes espectrales mide proyecciones codificadas 2D
de una escena empleando instrumentos 6pticos de modulacion, dispersion y cap-
tacion de luz. Para recuperar la informacion de la imagen espectral desde las pro-
yecciones codificadas se usa un algoritmo fundamentado en las normas ¢, y /5. Es
posible recuperar esta informacion con alta fidelidad gracias a dos principios en los
gue se basa el CSI: dispersién e incoherencia. Entre mas alta sea la incoherencia
mayor sera la calidad de las imagenes reconstruidas.

Algunos espectrometros que realizan el CSI lo hacen tomando las proyeccio-
nes de la escena mediante el uso de elementos épticos de modulacion. Algunos de
estos elementos épticos de modulacion pueden ser aperturas codificadas [6, 7], dis-
positivos digitales de microespejos [8] o arreglos de filtros multiespectrales [9]. Los
elementos Opticos de modulacion tradicionales, llamados también elementos Opti-
cos de modulacion binaria, tienen como funcién bloquear o permitir el paso de la luz
a través de un patrén conocido, de esta forma, una ‘sombra’ codificada se proyecta
sobre el plano del detector. La calidad de la imagen reconstruida es altamente de-
pendiente del diseno de los patrones de estos elementos. Un algoritmo que disene
los patrones de los elementos épticos de modulacion aleatoriamente consigue que

17



la incoherencia entre la matriz de muestreo y la base de representacion de la senal
sea alta.

Recientes investigaciones cambiaron el paradigma de muestreo reemplazando
los elementos de modulacion binaria por modulacion de color. Los elementos de
modulacién de color captan mas informacién debido a que, como su nombre sugiere,
modulan espacial y espectralmente la escena. Las modulacion de color permiten el
paso de determinadas longitudes de onda en cada pixel del detector. Aunque el
diseno de los patrones de modulaciéon codificadas actuales, tanto binarios como de
color, es completamente aleatorio, el método de muestreo que usa modulacion de
color logra que la calidad de la imagen reconstruida supere la del método tradicional.

Los sistemas de captura compresiva se pueden modelar matematicamente como
y = Hf donde f es la escena, H es la matriz de medicion que representa los efectos
del sistema en la escena (incluyendo la modulacién) y y corresponde a las medidas.
Este modelo posibilita crear un simulador del sistema y permite ademas el disefio
del patrén de modulacion partiendo de la estructura de la matriz de medicion.

En este proyecto se propone un algoritmo aleatorio que permita el diseno 6ptimo
de la matriz de medicion del sistema. Para comprobar la efectividad del algoritmo, se
aplica en tres casos de muestreo compresivo: en primer lugar, en una modulacion
espacial aleatoria para imagenes, segundo, en el sistema de sensores basados en
arreglos de filtros multiespectrales (sistema MSFA) y en el sistema de adquisicion
de imagenes espectrales basado en aperturas codificadas (CASSI). En todos los
casos, con la homogeneizacidon de las matrices se obtiene mejor calidad en la re-
construccion de la imagen medido con la relacién senal a ruido de pico (PSNR). Las
matrices disenadas superan a las aleatorias desde 1 dB hasta 6 dB.

18



Capitulo 1

CONCEPTOS BASICOS

1.1. IMAGENES ESPECTRALES

Las imagenes espectrales (HSI, de su sigla en inglés) se definen como imagenes
espaciales en diferentes longitudes de onda, es decir, contienen la informacion dada
por la interaccion entre la radiacidn electromagnética y la escena. Estas imagenes
se denominan cubos de datos o hipercubos, ya que contienen dos dimensiones
espaciales y la dimension espectral. Asi, las HSI guardan informacion del espectro
electromagnético de cada pixel en la imagen como se muestra en la figura 1.1.

Las HSI permiten la deteccidn, clasificacion o identificacion de objetos y carac-
teristicas a partir de sus firmas espectrales [10]. Gracias a esto, las HSI han sido
usadas en diversas aplicaciones como muestreo remoto [11, 12], geologia y agri-
cultura [13, 14], industria alimenticia [15], procesamiento de imagenes biomédicas y
analisis no invasivo de tejido para la deteccion de cancer [2, 16].

Matematicamente, las imagenes espectrales se definen como X ¢ RV*Mx*L don-
de N y M representan las dimensiones espaciales y L es la profundidad espectral
del cubo de datos.

1.1.1. Sistemas de adquisicion tradicionales de imagenes es-
pectrales

Existen diversas tecnologias de espectroscopia utilizadas para la adquisicion de
datos espectrales, los espectréometros de barrido pueden captar informacion de la
escena bien sea por pixeles o por franjas, y los sistemas estaticos, de filtrado rotato-

19



Figura 1.1: Composiciéon de una imagen espectral.

[17]

rios y camaras tipo snap shot, captan la informacion en forma de imagenes espec-
trales en un intervalo de longitudes de onda. El proceso de adquisicidon se realiza
hasta que se tiene el cubo de datos completo de la escena.

Dado que el cubo de datos es tridimensional y detector es bidimensional, las
técnicas clasicas de adquisicion se basan en escanear capas bidimensionales del
cubo de datos, (véase Fig. 1.2). Los métodos mas comunes para la adquisicion de
HSI (Fig. 1.2.a) son el barrido espacial (Fig. 1.2.b), el barrido espectral (Fig. 1.2.c) y
el barrido espacio-espectral (Fig. 1.2.d).

Espectrometros de barrido por pixel (whiskbroom scanners)

Los espectrometros de barrido por pixel son por lo general sensores 6pticos o
electromecanicos que cubren el campo visual gracias al movimiento angular de un
espejo de barrido mecanico, que recorre cada franja de extremo a extremo, y al
movimiento mecanico rotacional de la plataforma del sensor. Estas franjas son ad-
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Figura 1.2: Técnicas de adquisicién de imagenes espectrales. El cubo de datos espectral (a). Los
métodos mas comunes para la captura de HSI son el barrido espacial (b), el barrido
espectral (c) y el barrido espacio-espectral (d).

quiridas usando un sistema de escaneo across-track y laimagen se forma a medida
que la plataforma del sensor se mueve hacia adelante [18].

Entre las ventajas del principio de escaneo de barrido por pixel para espectrome-
tros se encuentran una mayor uniformidad espectral, dado que todos los pixeles son
medidos con la misma linea de detectores, permitiendo que el diseno dptico se
adapte a un mayor tamano en los pixeles. El proceso de calibracion es mucho mas
sencillo que en otros sistemas, pues el sistema se compone de detectores individua-
les. Adicionalmente, esta tecnologia cuenta con calibracion en vuelo, con puntos de
referencia ubicados al principio de cada linea de escaneo.

Las desventajas principales de este diseno son la presencia de un sistema de
escaneo mecanico, el corto tiempo de integracion y la geometria en la formacién
de la imagen, la cual depende de la velocidad de escaneo, la organizacién de los
espejos opticos y el movimiento ortogonal de la plataforma [19, 20, 21].

Espectrometros de barrido por franjas (Pushbroom scanners)

En general, un espectrometro de barrido por franjas no usa componentes mecani-
cos para la adquisicion de los datos. La formacion de la imagen esta basada uni-
camente en el movimiento del sensor. Un espectrometro de barrido por franjas es
un sistema oOptico que adquiere una serie de muestras unidimensionales ortogona-
les a la plataforma de vuelo, a lo largo de una dimensién espacial construida por el
movimiento de la plataforma. La componente espectral se construye dispersando la
radiacion en un detector de area. En la construccion del cubo de datos la dimensién
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espacial x y la espectral A se adquieren simultdneamente, mientras que la dimension
espacial y se obtiene con el movimiento del detector.

Los espectrometros de barrido por franjas permiten un mayor tiempo de inte-
gracion para cada detector individual, adicionalmente, existen distintas relaciones
geométricas fijas entre los pixeles en una linea de escaneo. Dado que los sensores
de area son usados como planos focales, la calibracién uniforme de la respuesta del
detector es critica [14, 22, 23, 24].

1.2. MUESTREO COMPRESIVO DE IMAGENES

El muestreo compresivo de imagenes (CSI, de su sigla en inglés) es una teoria
para adquirir y reconstruir una sefial de manera eficiente mediante la basqueda de la
solucion dispersa a un sistema indeterminado de ecuaciones lineales [25, 26]. A di-
ferencia del proceso de reconstruccion de sefales tradicional, la teoria de muestreo
compresivo permite que las senales dispersas o compresibles sean reconstruidas
con menos muestras.

El proceso de reconstruccion tradicional se fundamenta en el teorema de Ny-
quist, que establece que una senal periddica continua puede reconstruirse si tienen
un ancho de banda limitado y la tasa de muestreo es superior o igual al doble de
dicho ancho de banda, una tasa de muestreo inferior llevara a la pérdida de informa-
cién [27]. Diferentes aplicaciones de adquisicion de sefiales como imagenes requie-
ren algoritmos de compresidn para las muestras debido a que sus requerimientos
para cumplir el criterio de Nyquist son elevados y se dificulta su almacenamiento.
En contraste, CSl integra tanto el muestreo como la compresién en un solo proce-
so0 que reduce los costos de almacenamiento y los esfuerzos relacionados con el
incremento de la tasa de muestreo necesaria con métodos tradicionales.

El procedimiento de muestreo compresivo consiste en tomar una senal f de
orden n y reducirla a una senal y de orden m, con m < n, para ello se aplica una
transformacion lineal T : R* — R™ tal que

y = Hf, (1.1)
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donde H € R™ " es la matriz de transformacién, también llamada matriz de medi-
cion o base de muestreo, y f es la vectorizacidn de la senal original. Para la recons-
truccion de f a partir de y, se sabe que existen infinitas soluciones para la ecuacion
1.1, porque la dimensionalidad de y es mucho menor que la de f. En otras palabras,
hay menos ecuaciones que incognitas.

El CSI se sostiene sobre dos conceptos principales: la dispersion, caracteristica
de la escena de interés, y la incoherencia, que da forma a la estructura de medicion
[28].

1.2.1. Dispersion

La dispersion establece que la mayor parte de la energia de una senal esta con-
centrada en un porcentaje reducido de sus componentes, en otras palabras, se dice
que una imagen es dispersa si la mayoria de sus elementos estan cerca o son igua-
les a cero [28].

CSI explota el principio de que la mayoria de las senales naturales pueden ex-
presarse en una base adecuada con un numero pequeno de coeficientes. La dis-
persidn es un requisito clave para la aplicacion de la teoria de CSI. En la practica
pocas senales son completamente dispersas, sin embargo, es posible encontrar una
representacion dispersa en otros dominios como Wavelet, Fourier o DCT. Matemati-
camente, f € R" puede expresarse como

f=Wx, (1.2)

donde ¥ € R™" es una base de representacion que puede expresarse como el
producto Kronecker de dos bases ¥ =V @ ¥?’y x es el vector de coeficientes en el
dominio W. En este caso se dice que x es K-dispersa si K < n de sus elementos
son diferentes de cero. Dicho de otro modo, x es dispersa si puede representarse
como una combinacion lineal de K vectores de la base de representacion [29]. Aho-
ra si K = m, es posible reconstruir f a partir de su transformacion de la ecuacion
(1.2). En algunos casos la representacion x no es completamente dispersa, sin em-
bargo la mayoria de de sus componentes son valores muy pequenos que pueden
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despreciarse sin obtener pérdidas considerables de la senal. La figura 1.3 presenta
un ejemplo de este comportamiento llamado dispersificacion de una imagen.

Figura 1.3: Dispersificacion de una imagen. (a) Imagen original, (b) coeficientes de (a) en una base
de representacion ¥ obtenida como el producto kronecker de la base Wavelet en 2D
como base ¥2P y la DCT como base V; (c) la imagen reconstruida usando el 5% de
los coeficientes mas significativos, el 95 % restante fue convertido a cero.
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De acuerdo con las ecuaciones (1.1) y (1.2) se tiene que

y=Hf =H¥x = Ax, (1.3)
donde A = HW. La figura 1.4 muestra la representacion grafica de la ecuacion 1.3.

Figura 1.4: Muestreo compresivo estandar. y es el vector de medidas, H es la matriz de medicion,

f es la senal original, ¥ es la base de representacion dispersa y x es el vector de
coeficientes dispersos.
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1.2.2. Incoherencia

Es necesario contar con mayor informacion para lograr resolver el sistema inde-
terminado (1.3). CSl ofrece mas informacion si se satisface que la base de muestreo
H y la base de representacion ¥ sean incoherentes entre si, en otras palabras, que
la senal a ser reconstruida, con una representacion dispersa en alguna base ¥, no
debe ser dispersa en el dominio en el que se haya adquirido, permitiendo mayor
compresion.

La coherencia mide la mayor correlacion entre los elementos de H y de w. Si
H y ¥ contienen elementos correlacionados, la coherencia es alta, de lo contrario
es baja. La coherencia entre la matriz de medicion y la base de representacion se
expresa como

pH, ¥) = n - Ddx [{ow, ¥5)]- (1.4)

Algunas bases incoherentes entre si son noiselets y wavelets. Otros ejemplos

importantes son las matrices aleatorias, como las creadas mediante la distribucion

de Bernoulli, las cuales son incoherentes con cualquier base de representacion fija

W. Tal es el caso de una base ortonormal uniforme aleatoria que tiene coherencia
entre Hy ¥ de aproximadamente /21og n [28, 30].

Cada medicion recoge informacion de todos los componentes de la imagen. Pa-
ra garantizar que matriz de medicién no dane la informacién relevante de la senal
comprensible por la reduccion de dimensionalidad (de f ay), el CSl requiere que la
condicién de incoherencia se dé, de esta forma la energia de la senal se distribuye
por todo el dominio de deteccidn preservando la informacion [28, 31].

1.2.3. Fundamentos para la reconstruccion

El muestreo compresivo de imagenes utiliza algoritmos de optimizacion convexa
para reconstruir la senal a partir del conjunto de mediciones y. Un enfoque basico en
esta clase de reconstrucciones es la utilizaciéon de las normas ¢ y ¢, en un problema
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de minimizacién tal que

f=¥(argmin|[ly — Ax|; + 7|jx]l), (1.5)

donde 7 es una constante de regularizacion [6, 28].

Para la reconstruccidn de imagenes espectrales se requieren algoritmos de rapi-
da convergencia que resuelvan el problema de la ecuacién (1.1), en este trabajo se
presentan los resultados obtenidos usando el algoritmo GPSR [32, 33].

1.3. ELEMENTOS OPTICOS DE MODULACION PARA
ARQUITECTURAS CsSI

En el capitulo siguiente se mostraran algunas arquitecturas que aplican la teoria
de CSI para captaciones de imagenes espectrales. Todas requieren de algun ele-
mento dptico que codifique la luz antes de captar las proyecciones en el detector.

1.3.1. Aperturas codificadas

Una apertura codificada es una cuadrilla que modula las proyecciones de una
fuente antes de llegar al detector, es decir, bloquea el paso de algunas longitudes
de onda de la luz en determinados puntos del espacio. La mayor cantidad de apli-
caciones de las aperturas codificadas se dan para arquitecturas de compresion de
imagenes hiperespectrales [34, 35]. A continuacion se presentan las aperturas co-
dificadas tradicionales.

Apertura codificada aleatoria binaria

Las aperturas binarias se constituyen de elementos de bloqueo o paso de todas
las longitudes de onda de la luz. Los elementos de paso de las aperturas aleatorias
binarias se encuentran aleatoriamente distribuidos en la cuadrilla [35]. Los elemen-
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tos de paso sobre el total de elementos definen el porcentaje de transmitancia. La
transmitancia 6ptima depende del sistema de adquisicion [36].

Figura 1.5: Ejemplo de una apertura codificada binaria aleatoria de dimensiones 16 x 16 del 50 %
de transmitancia.

Apertura codificada aleatoria de color

Las aperturas codificadas de color, a diferencia de las aperturas codificadas bi-
narias, se componen de elementos que modulan la luz espectralmente, es decir
permiten el paso de algunas longitudes de onda de la luz. Las aperturas de color
han sido usadas en aplicaciones como vision artificial [37], estimacion multienfoque
y en profundidad [38, 39]. La figura 1.6 ilustra una apertura codificada cuyos ele-
mentos de modulacion son filiros pasa-bajo, pasa-alto, pasa-banda o de bloqueo y
se encuentran dispuestos aleatoriamente [40].

Figura 1.6: Ejemplo de una apertura codificada de color. Cada pixel en la apertura codificada es
uno de muchos filtros opticos posibles cuya respuesta espectral se puede seleccionar.
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1.3.2. Dispositivo digital de microespejos

Los dispositivos digitales de microespejos (DMD de su sigla en inglés) son modu-
ladores de luz micromecanicos usados para variar su estructura en cada captacion.
La figura 1.7 muestra un DMD, el cual es un equipo Optico que contiene miles de
espejos microscopicos ubicados en una matriz rectangular. Los espejos pueden ser
girados 10 grados o -10 grados, lo que equivale a decir que cambian de estado de a
activado o a desactivado. El estado activado refleja la luz proveniente en la direccion
del sensor de captura, y el estado desactivado en otra direccion fuera de la ruta de
muestreado, generando un pixel oscuro en el sensor. Es asi como el DMD modula
la intensidad luminica, por medio dela programacién de sus microespejos [41].

Figura 1.7: Ejemplo de un dispositivo digital de microespejos.

1.3.3. Arreglos de filtros multiespectrales (MSFA)

Actualmente, las tecnologias de recubrimientos opticos han permitido la minia-
turizacion y optimizacion en el disefio de estos elementos, permitiendo la creacidn
de arreglos de filtros 6pticos multiespectrales, con disefios y manufactura tradiciona-
les. La técnica de recubrimientos Opticos combina técnicas de diseno de peliculas
opticas con procedimientos de microlitografia. Este proceso permite la precision a
escala microscopica en los patrones Opticos los recubrimientos dicroicos en sustra-
tos simples [43]. Un filtro dicroico es un filtro de color de alta precision usado para
permitir el paso selectivo de la luz en un pequeno rango de longitudes de onda,
mientras que refleja las demas longitudes [9].

La figura 1.8 muestra la representacion de un sensor basado en un arreglo de
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filtros multiespectrales que es un sensor monocromo cubierto con un MSFA. Ca-

da pixel en el sensor solo mide algunos componentes espectrales en una posicion
espacial especifica.

Figura 1.8: Ejemplo de un sensor basado en un arreglo de filtros multiespectrales.

D) \
&

Un filtro en el sensor MSFA

Sensor de la imagen.
(Monocromo)
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Capitulo 2

SISTEMAS DE ADQUISICION COMPRESIVA DE IMAGE-
NES ESPECTRALES

2.1. SISTEMA DE MODULACION ESPACIAL ALEATO-
RIA

Para comprimir los datos, el muestreo compresivo calcula productos internos
(también denominados medidas) entre vectores conocidos y datos originales. Exis-
ten diversas estrategias para realizar muestreo compresivo en problemas de image-
nes espectrales. Una de las posibilidades es realizar muestreo compresivo en el
dominio espacial por medio de productos internos con las imagenes de las bandas
[44, 45, 46]. En esta primera parte del trabajo se propone realizar muestreo com-
presivo con matrices cuyas entradas son tipo Bernoulli. Especificamente, se usan
diferentes matrices de compresion H ¢ R™*¥M para cada imagen de dimensiones
N x M, donde m es el numero de medidas realizadas a la imagen. Las medidas se
relacionan con las dimensiones espaciales de la imagen a través del porcentaje de
medidas que se obtiene dividiendo m por el producto de Ny M.

Sea q € R™’ un vector tal que lall,, = @, @ € N constante, con ¢; € 0,1 para
todai=0,1..., N?— 1 cuyos elementos se encuentran aleatoriamente distribuidos.
Partiendo de esto, se define una matriz H como

a
T
H=| ™

qm—l
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El sistema de modulacion espacial aleatoria, como su nombre lo indica, modula
espacialmente la escena bidimensional y luego integra esta modulacién en una sola
medida. Matematicamente, el sistema puede modelarse como

y = Hf, (2.2)

donde f es la vectorizacion de la imagen y H es tomada como la definida en la
ecuacion (2.1).

La figura 2.1 muestra la estructura de la matriz H.

Figura 2.1: Matriz H del sistema de modulacién espacial aleatoria. Se muestra una matriz H donde
N =4, M =7, @Q = 10 y el porcentaje de las medidas es del 40 %. Los cuadros
blancos representan los unos (elementos de paso), los negros, los ceros (elementos de
bloqueo).

2.2. SISTEMA BASADO EN SENSORES CON ARRE-
GLOS DE FILTROS OPTICOS

El funcionamiento del sistema basado en sensores MSFA se muestra en la figura
(2.2) con L = 6 bandas espectrales y se explica siguiendo la j — ésima fila. Primero,
el MSFA T'[x,y, \]| modula el cubo de datos fy[z,y, A], resultando en el campo codi-
ficado fi[x,y, ] donde [z,y] son las coordenadas espaciales y A es la longitud de
la onda. Finalmente el cubo de datos codificado impacta en el sensor. El arreglo de
los filtros multiespectrales esta unido al detector luego solo es posible realizar una
captacion.
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Figura 2.2: Represntacion del fenémeno de muestreo del sistema basado en sensores MSFA. La
j — ésima fila del cubo de datos es codificada por una fila del MSFA.
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Cada pixel del sensor es una medida discretizada. La fuente fy[x,y, \] puede
escribirse de forma indexada como J;;, donde ¢ y j son las coordenadas espaciales,
y k determina el k — ésimo plano espectral. Sea T'[z,y,\] € {0, 1} la discretizacion
del MSFA. Asi, la medida discretizada dada por el sensor MSFA puede expresarse
como

~
—_

Yij =) FiwTije + wij, (2.3)

g

donde Y;; es la intensidad en la posicion (i, j) del detector, i,j =0,1,...,N —1,yla
dimensién del detector es N x N. F € RV*N*L gs el cubo de datos espectral, y w;;
es el ruido del sistema de muestreo.

Es posible reescribir la ecuacion (2.3) en notacién matricial como
y =Hf tw, (2.4)

donde y € RY es la representacion vectorial de Y;;, y f = vec([fo,...,fr_1] €s
la representacion vectorial del cubo de datos F donde f;. es la vectorizacion de la
k — ésima banda espectral.
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La salida y en la ec. (2.4) se expande a

H

fo

diag(to)diag(t,)| . .. diag(tLl)]\ f ) (25)

fr

A

"

donde t,, es la vectorizacion de la k — ésima banda espectral del arreglo de filtros

multiespectrales, diag(t;) es una matriz diagonal cuyas entradas son t;, mas es-

pecificamente (tx); = THJ SR parai = 0,...,N? — 1. La figura 2.3 presenta
N b

= N

una matriz H basada en un MSFA aleatoriopara N =6y L = 3.

Figura 2.3: Matriz H del sistema basado en sensores MSFA. Se muestra una matriz H donde N = 6
yL=3.

2.3. SISTEMA DE ADQUISICION DE IMAGENES ES-
PECTRALES BASADO EN APERTURAS CODIFI-
CADAS (CASSI)

El sistema CASSI (del inglés Coded Aperture Snapshot Spectral Imager) es una
de las arquitecturas opticas que ha hecho posible implementar el CSl para la adqui-
sicion de imagenes espectrales. La figura 2.4 muestra los elementos épticos prin-
cipales que componen el sistema: una apertura codificada, un elemento dispersivo
como un prisma y una matriz de detectores (FPA, por su sigla en inglés) [35, 47].
Cada pixel de la apertura codificada de color tiene un filtro pasa banda.
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Figura 2.4: Elementos dpticos presentes en CASSI. La apertura codificada de color T'[z,y, \] re-
emplaza la apertura tradicional binaria.
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El fenédmeno fisico de muestreo se describe como sigue: el cubo de datos dis-
creto fyolz,y, ], donde [z, y] son las coordenadas espaciales y \ es la longitud de
onda, se codifica espacial y espectralmente por la apertura T[x,y, A, el resultado
de esto es el campo fi[x,y, \] que luego se dispersa espectralmente por el prisma y
genera el campo f>[z,y, A], finalmente f>[z, y, \] incide sobre la matriz de detectores
realizando la medida comprimida [35, 47].

El cubo de datos fy[z,y, \] puede escribirse de forma indexada como ¥;;;, donde
iy j son las coordenadas espaciales, y k determina el £ — ésimo plano especitral.
Sea T*[x,y, )| la ¢ — ésima apertura codificada usada en la medida ¢ — ésima. La in-
dexacion de T*[z,y, \] es T}, € {0, 1}, donde O representa los elementos de bloqueo
de la luz y 1 los elementos de paso de la luz. T}, es una estructura tridimensional
mientras que la apertura codificada binaria es bidimensional. La ¢ — ésima medida
indexada, también llamada captacién, se puede expresar como

L-1

ng = Z gji(j+k)kﬂ€(j+k)k + Wy, (2.6)
k=0

donde Y} es la intensidad en la posicién (i, j) del detector en la ¢ — ésima medida
cuyas dimensiones son N x (N+L—1). F es un cubo de datos espectralde N x N x L,
y w;; es el ruido del sistemas de muestreo.

Es posible reescribir la ecuacion (2.6) en notacién matricial como

y'=H'f + w, (2.7)
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donde y* € R es la representacion vectorial de Y}, con V = N(N+L—1),y f esla
representacion vectorial del cubo de datos dado por f = vec([fo, ..., fr-1]), fresla
vectorizacion de la k— ésima banda espectral. f; y y* se ordenan lexicograficamente
[40].

Un expansion para y‘ en la ec. (2.7) es

H@
diag(ty) | Ongyxnz |--- On(—1)xn2 fo

y = diag(t!) |... fi ., (2.8)
. w7

On(L-1)xN2ON(L—2)xn?| - - - |diag(t]_;) fr

donde t; es la vectorizaciéon de la k — ésima banda de la apertura codificada de
Ati 14 /) S 2 _ |4

color, matematicamente (t{), = T(;_,x,,, paraj =0,.... N> =1y r = | { ],y donde

diag(t:) es una matriz diagonal con dimensiones N? x N? cuyas entradas son los

vectores t.

El conjunto de las K captaciones se integra como y = [(y°)7,..., (yK—l)T]T. Al-
ternativamente, en CASSI las proyecciones se expresan comoy = H¥x = Ax don-
de A = HWV, y x es la representacion S-dispersa de f en labase W. El cubo de datos
se reconstruye resolviendo el problema de optimizacion f = ¥ (argmin||y — H¥x||5+

7||x||1) donde 7 es la constante de regularizaciény H = [(H)7, ..., (HKfl)T}T [34].

La figura 2.5 muestra una matriz H para el CASSI con una apertura codificada
de color aleatoria con K = 2, N = 6, y L = 3. Cada fila representa el efecto de
la modulacion del cédigo de apertura y la dispersion del prisma en cada banda
espectral del cubo de datos. Cada columna representa las veces que un voxel, en
una banda especifica, es muestreado.
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Figura 2.5: La matriz H del CASSI se presentacon N =6, K =2,y L=3,conV = N(N+L—1) =
48.

| N2 (Banda 1) >|< N2 (Banda 2) N2 (Banda 3) N

,l

\l/
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Capitulo 3

DISENO DE LA MATRIZ DE MEDICION

La ecuacion (1.1) representa al proceso de medicion lineal como el calculo de m
productos internos entre f y la coleccion de vectores {h;}7.,, que son las filas de
H, dados por

y; =<hy, f >, (3.1)

donde el conjunto de proyecciones y,; conforman el vector y € R", de esta forma,
y; es la combinacion lineal de algunos elementos de la sefal f. En ejemplo de un
sistema que permita aleatoriamente el paso o el bloqueo de los elementos de la
sefal y los integre puede llevar a que algunos elementos de la senal no sean mues-
treados 0 a que, por el contrario, sean muestreados multiples veces aumentando
la correlacion entre los vectores {h;}, disminuyendo la incoherencia y finalmente
reduciendo la calidad de las reconstrucciones.

La figura 3.1 presenta una matriz H compuesta de ceros y unos (cuadros ne-
gros y blancos respectivamente) con n = 38 y m = 10 donde cada vector h; con
j €{1,...,m} selecciona aleatoriamente los elementos de paso. El color negro indi-
ca que el elemento no se mide y el color blanco representa el numero mas alto de la
suma de elementos de paso, en este caso cuatro veces. En la figura se observa, por
ejemplo, que el cuarto elemento de la senal no se muestrea mientras que el tercer
elemento se mide cuatro veces.

La aleatoriedad permite obtener condiciones casi 6ptimas en el nimero de me-
didas en términos de la dispersidn que permite recuperar los vectores dispersos
minimizando la norma ¢,. Para este fin las matrices mas usadas son la Gaussia-
na y la de Bernoulli dado que sus entradas son independientes estocasticamente.
Sin embargo, las aplicaciones frecuentemente no permiten matrices de medicion
completamente aleatorias debido a que se imponen restricciones fisicas en el pro-
ceso de muestreo reduciendo la aleatoriedad que se puede usar, la estructura por
diagonales en la figura (3.7) del sistema CASSI es ejemplo de ello [48].
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Figura 3.1: Problema de muestreo en CSI. Se presenta una matriz de medicion aleatoria con n = 38
y m = 10. La barra bajo la matriz indica la cantidad de veces que un elemento de la
senal se muestrea, cuya convencién de colores se explica en los cuadrados inferiores.
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Como se mostrara a continuacién, la contribucion principal de este trabajo es
homogeneizar los elementos de paso en H i.e. minimizar la desviacion estandar a
cero del promedio de elementos de paso por columna, garantizando homogeneidad
en el proceso de muestreo de todos los voxeles. Luego, minimizar la desviacion
estandar del promedio de los elementos de paso por fila.

3.1. PARAMETROS DE DISENO

En este trabajo se presenta el diseno de la matriz de medicion (H) para sistemas
cuya H sea binaria. El diseno propuesto de H se fundamenta en la homogeneiza-
cion de parametros estadisticos que cumplen con los siguientes criterios de diseno:

= Permitir aleatoriedad en el disefio de H. Para mantener la incoherencia es ne-
cesario garantizar aleatoriedad en el diseno, de esta forma conseguir calidad
de las reconstrucciones comparables con la calidad de las reconstrucciones
conseguidas por aperturas codificadas completamente estocasticas.

» Estabilidad de los parametros, es decir, que la desviacion estandar de la cali-
dad de las reconstrucciones logradas por las diferentes aperturas codificadas
disenadas sea menor a 0.5 dB.
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3.2. ALGORITMO PARA LA HOMOGENEIZACION DE
LA MATRIZ H

Los parametros a homogeneizar son el promedio de elementos de paso por co-
lumna ()M,) y el promedio de los elementos de paso por fila (M,). El proceso de
homogeneizacion consiste en reducir la desviacion estandar del promedio de los
elementos de paso por columna a cero y luego minimizar la desviacion estandar del
promedio de los elementos de paso por fila.

Seac=|c,...,C, 1] Uun vector tal que

—1
Cj - Hij, (32)

7

3

Il
o

donde H;; es el elemento de H ubicado en la i —ésima filay enla j — ésima columna
conj =0,...,n— 1. Asi, el promedio de elementos de paso por columna se define
como I
Z]’:o (Cj)
M, = —"——. (3.3)

n
M, también se puede interpretar como el promedio de veces que un elemento de

la senal se muestrea al finalizar las K captaciones. El propésito es que todos los
elementos sean muestrados equivalentemente.

Al igual que las columnas, el promedio de elementos de paso por fila se define
de manera analoga. Sead = [d, . . ., d,,_1] un vector tal que

donde i = 0,...,m — 1. Sea el promedio de los elementos de paso por fila definido

como -
M, = 2z () 3.5)

m

La homogeneizacion de la matriz representativa H se resuelve usando un algorit-
mo aleatorio. El algoritmo recibe por parametros la matriz H y el total de elementos

39



de paso por columna que se desean M,,.

El funcionamiento del algoritmo depende de la estructura de H determinada por
la arquitectura de muestreo, dado que por esta estructura el algoritmo reduce el pro-
blema de la homogeneizacion de H a matrices auxiliares W € R**Y con X < m
y Y < n que se componen uUnicamente de los elementos que modulan la escena
qgue se pueden modificar en el sistema como las aperturas codificadas o los dispo-
sitivos digitales de microespejos. Los elementos que componen W son los que se
interrelacionan en H, es decir, los elementos que se ubican en la misma fila 0 en
la misma columna de la matriz H. Al finalizar, si M, es entero el algoritmo consigue
que ¢; = M, paratodo j € {0,...,n — 1}. Asi, la desviacion estandar del promedio
de los elementos de paso por columna es

n—1

o= |~ (6 - M, =0 (3.6)

n <
Jj=0

La funcion HomogeneizacionW, presentada por el algoritmo 1, homogeneiza las
matrices W convirtiéndose en la subrutina mas importante del algoritmo principal.
El algoritmo 1 recibe W y el niumero deseado de elementos de paso por columna
(M,). El M, deseado es siempre el mismo para cada una de las iteraciones donde
se crea una matriz W. El algoritmo homogeneiza el promedio de elementos de paso
por columna y luego requiere calcular el promedio por fila para homogeneizarlo. El
promedio de elementos de paso por fila se calcula de nuevo con cada llamada a la
funcion HomogeneizacionW y se hace de la siguiente forma

MY

M, = ——. (3.7)
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Algoritmo 1 HomogeneizaciénW
Entrada: W, 1/,
Salida: W
Y + numeroColumnas(W)
para j = 0 hasta Y — 1 hacer
m i, Wi
S < M, —m
W < ubicarCerosUnosCol Aleatorio(W, j, S)
fin para
M, Y
M, «+ 33( J
Py M,-Y ="M, X
I « ceros(X)
I < ubicarCerosUnosCol Aleatorio(1, 1, P,)
para : = 0 hasta X — 1 hacer
m Y Wi
Q< M, +1(i)—m
si () < 0 entonces
para k. = 1 hasta || hacer
W <« reubicarUnosCol Fil Aleatorio(W , i, M, I)
fin para
fin si
fin para

Sin embargo, la ecuacion (3.7) no garantiza una salida entera, siendo esta salida
necesaria pues los elementos de paso estan o no en una fila. Por esta razén, para
reducir la desviacion estandar del promedio de los elementos de paso por fila para
cada matriz W el algoritmo toma la parte entera de M, para garantizar que cada fila
tenga esta cantidad de elementos, luego

M YJ . (3.8)

4] = | 2

No obstante es indispensable garantizar que el promedio M, no cambie al calculado
en la ec. (3.7) para que M, no se vea afectado, luego es necesario que algunas filas
tengan un elemento de paso extra. El total del filas que tendran el elemento extra se
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calcula como sigue
P, = MY — | M,|X. (3.9)

El algoritmo 1 tiene estas consideraciones en cuenta.

Las funciones con las que cuenta el algoritmo 1 son: La funcion ubicarCerosU-
nosColAleatorio, la cual consigue que en la j — ésima columna haya exactamente
M, elementos de paso, para esto edita los elementos de dicha columna cambian-
do aleatoriamente |S| elementos de bloqueo por elementos de paso en caso que
S sea negativo, o cambiando aleatoriamente S elementos de paso por elementos
de bloqueo en caso que S sea positivo; La funcion ceros, la cual crea un vector de
ceros de tamanfo K, y la funcion reubicarUnosColFilAleatorio, que selecciona alea-
toriamente un elemento de paso de la i — ésima fila y lo convierte a elemento de
bloqueo, luego reubica el elemento de paso aleatoriamente en la misma columna de
donde se convirtid, solo siendo restringido su ubicacion para las filas donde @ > 0,
con @ como funcién de 'y M,,.

El algoritmo 1 regresa la matriz W homogeneizada. Todas las columnas de W
tienen el mismo numero de elementos de paso. El total de elementos de paso en
cada fila difiere entre cada una de ellas 0 o 1. Finalmente, el algoritmo principal
inserta los nuevos valores de la matriz W en su posicion original de H.

En la figura 3.2 se presenta un diagrama de flujo del trabajo realizado a cada
arquitectura estudiada.
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Figura 3.2: Diagrama de flujo del trabajo realizado en cada arquitectura.
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3.3. HOMOGENEIZACION DE LA MATRIZ H EN EL SIS-
TEMA DE MODULACION ESPACIAL ALEATORIA

La figura 3.3 presenta el problema de muestreo en el sistema de modulacién
espacial aleatoria por el disefio estocastico de H. Se muestra la matriz H de la
figura 2.1. La barra de la derecha representa la suma de los elementos de paso por
fila. La barra inferior representa la suma de los elementos de paso por columna. El
color negro representa que la suma de los elementos de paso es cero y el blanco
representa el nimero mas alto de la suma de elementos de paso.

Figura 3.3: El problema de muestreo en el sistema de modulacién espacial aleatoria por el disefio
estocastico de H. La barra de la derecha representa la suma de los elementos de paso
por fila. La barra inferior representa la suma de los elementos de paso por columna.
El color negro representa que la suma de los elementos de paso es cero y el blanco
representa el nimero mas alto de la suma de elementos de paso.

Se requieren dos consideraciones sobre la matriz de medicion antes de homo-
geneizarla: La primera es que H no tiene una estructura determinada como en el
CASSI o en el sistema basado en sensores MSFA, luego cualquier elemento de
H puede ser modificado. La segunda esta dada por la definicion de H para este
sistema, dado que ya se tiene que las filas estdn homogeneizadas con un valor @
fijo, luego solo resta homogeneizar por columnas, sin embargo el modelo planteado
dice que primero se homogeneiza por columnas, donde si es necesario se agregan
o quitan elementos de paso, y luego por filas, donde ya no se pueden agregar ele-
mentos de paso, solo moverlos. De la primera consideracion se podria pensar que
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la matriz W es igual a la matriz H , sin embargo, por la segunda consideracion se
sabe que () no puede variar en ninguna fila, asi, para conservar el valor ), la matriz
W que entrard al algoritmo 1 serd H” con M, = Q. H" y M, = () como entradas a
la suburtina HomogeneizacionW garantizan que todas las columnas tengan () ele-
mentos de paso. Después de la homogeneizacion de W, la reasignacion se da de
W7 en H.

La figura 3.4 presenta la homogeneizacion de la matriz H mostrada en la figura
3.3. Los tonos grises en la barra inferior muestras que H ha sido homogeneizada.

Figura 3.4: Matriz H homogeneizada del sistema de modulacion espcial aleatoria basada en la H
de la Fig. 3.3. Los tonos grises en la barra inferior muestras que H ha sido homogenei-
zada.

3.4. HOMOGENEIZACION DE LA MATRIZ H EN EL SIS-
TEMA BASADO EN SENSORES MSFA

La figura 3.5 muestra el problema de muestreo en el sistema basado en sensores
MSFA por el disefno aleatorio de los arreglos de filtros multiespectrales. Se muestra
la matriz H de la figura 2.3. Los cuadrados en la parte inferior de la figura presentan
la convencidn de colores respecto al valor de la suma de los elementos de paso
tanto por columna como por fila.
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Figura 3.5: El problema de muestreo en el sistema basado en sensores MSFA por el disefio alea-
torio de los arreglos de filtros multiespectrales. Se presenta un ejemplo de matriz W*
para i = 10. Los cuadrados inferiores presentan la convencion de color para las barras.

= [ T] ] il BN B EEEE BEEE B EEE EEEE HEEEE B EEEE EEEE B BB [TTTTTTTT T -

o Il L]

wiol 1110

La estructura de la matriz H, a diferencia de la matriz de medicion del sistema
de modulacién espacial aleatoria, tiene una estructura que depende del sistema de
adquisicién donde los elementos que pueden ser modificados se representan por
las diagonales en cada banda especitral. Lo anterior lleva a que para homogeneizar
la matriz H sea necesario que el algoritmo principal haga N? iteraciones, donde en
la iteracion i — ésima coni =0, ..., N? — 1 el algoritmo cree una matriz W/R'*X que
sera la matriz homogeneizada por la subrutina HomogeneizacionH.

La construccion de la matriz W' esta dada por

Wi = [(to),, (t1),, .., (b1_1),]. (3.10)

En la figura 3.5 se presenta un ejemplo de una matriz W' para i = 10.

Dado que todas las matrices W' tienen dimensiones 1 x L, no es posible usar
un M, mayor que uno. M, = 1 implicaria se daria paso a todos los elementos de
la sefial y por tanto no habria modulacion luego es necesario que M, < 1, sin em-
bargo, como T'[z,y,\] € {0,1} no es posible dejar pasar una porcion del elemento.
Entonces, para homogeneizar la matriz H es necesario que el algoritmo 1 reciba
Wi y la media de los elementos por columna (M) dada por M/, = [M, - L]. Al
finalizar el algoritmo 1, la reasignacion se da de Wi’ en H. Asi, al igual que en el
sistema anterior, la suma de los elementos por fila sera constante.
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La figura 3.6 muestra la homogeneizacion de la matriz H mostrada en la figura
3.5 con M, = 0,6. El color blanco en la barra derecha indica que H ha sido homoge-
neizada.

Figura 3.6: Matriz H homogeneizada del sistema basado en sensores MSFA basada en la H de
la Fig. 3.5 con M, = 0,6. El color blanco en la barra derecha indica que H ha sido
homogeneizada.

3.5. HOMOGENEIZACION DE LA MATRIZ H EN EL CAS-
Si

La figura 3.7 presenta el problema de muestreo en CASSI por las aperturas
codificadas aleatorias.
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Figura 3.7: El problema de muestreo en CASSI por las aperturas codificadas aleatorias. Se muestra
una matriz Hdonde N =6, K =2,y L = 3.
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El corrimiento de las diagonales en H representa el efecto del prisma sobre las
bandas espectrales en la arquitectura CASSI, esto permite que en H se diferencien
tres zonas. Las zonas se determinan de acuerdo a la primera captacion. La primera
zona va desde la primera fila de H hasta la fila anterior al comienzo de la diagonal
que representa la L — ésima banda espectral. La segunda zona comienza con la
fila inicial de la diagonal en la L — ésima banda espectral y termina con la ultima
fila de la diagonal en la primera banda. La ultima zona comprende desde la fila
posterior al final de la segunda zona y termina con el ultimo elemento de la L —ésima
banda espectral. La ventaja que proporcionan las zonas es que permiten reducir
el problema de homogeneizar H € RXV*N*L 3 matrices auxiliares W' con i =
0,...,V — 1 de dimension, en el peor caso, K x L.

El algoritmo principal que soluciona el problema de la homogeneizacién para el
CASSI distingue cada zona, siendo cada una de ellas un caso diferente a considerar,
pues las zonas determinan la dimensién y los elementos que componen a la matriz
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W¢. La construccion de la matriz W en cada una de las V iteraciones por el algorit-
mo principal se presenta a continuacién, es necesario aclarar que las dimensiones
de las imagenes espectrales consideradas cumplen que N > L:

m Casol:para0<i< N(L-1)

(t0); | (¢0)in [--] (88)n

i (A PO o P

m Caso2:para N(L —1) <i < N?

(ta); | (t(D)in |- (t%—l)i—(L—l)N
W' = : : :

G MG M R G

m Caso3:para N2 <i<V

(tgi)pgiz\f (tgi‘f‘l)if(giJrl)N (t%—l)i—(L—l)N
W' = : : : :

() PN (0 PPN ERRY iy BT

donde s; = [i/N|,s; € {0,...,L—1}y g; = 8;—N+1.Sii—s;N <00i—(g;+k)N <0,
conk =0,...,L— 1, entonces tal columna no existe en W'. Lo anterior deja ver que
la matriz W' tiene un total de columnas variable dependiente de la fila i, asi W' ¢
REYiconY; € {1,...,L}.

La figura 3.8 muestra donde se ubica cada caso. La matriz H presentada en la
figura 3.8 es otro ejemplo para N = 6, K = 2,y L = 3. Visualmente, una matriz
W' se construye tomando los elementos de la diagonal en la matriz diag(ti) que
estan en la misma columna y fila de H de acuerdo al caso. En particular, la figura
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3.8 presenta las matrices W* para i = 11 (caso 1), 26 (caso 2) y 45 (caso 3) donde

se muestra como el nimero de columnas de cada W* cambia en los casos 1y 3,

pero en el caso 2 es constante con L columnas. El nimero de filas es K para todas

las iteraciones.

Figura 3.8: Construccion de las matrices W en cada zona para H del CASSI. W' se construye
tomando los elementos de la diagonal en la matriz diag(ts) que estan en la misma

columna y fila de H. Se presentan tres matrices W, cada una representa a un caso
diferente.

1 1
W11
0O
0|0
W26
11
W45

La figura 3.9 muestra la homogeneizacion de la matriz H presentada en la figura
3.7 usando el algoritmo con M, = 1. El color gris oscuro en la barra inferior indica
que H ha sido homogeneizada con solo un elemento de paso por columna. De esta
forma, la matriz H homogeneizada tiene o, = 0.
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Figura 3.9: Matriz H homogeneizada del CASSI basada en la H de la Fig. 3.7 con M, = 1. El color

gris oscuro uniforme en H muestra que la matriz ha sido homogeneizada con solo un
elemento de paso por columna.
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Capitulo 4

SIMULACIONES Y RESULTADOS

En general, para recuperar los cubos de datos se usé el algoritmo de reconstruc-
cion de medidas comprimidas GPSR [32]. La simulacion del modelo y los algoritmos
de reconstruccion tiene precision aritmética de 64 bits. La base de representacion
2D ¥2P usada fue la base 2D-Wavelet Symmlet 8. La base del eje espectral V usada
fue la transformada DCT-1D. Las simulaciones fueron realizadas en una arquitectura
de escritorio con procesador Intel Core i7 3.60GHz, 32GB de RAM y usando Matlab
R2015. Todas las simulaciones de los experimentos se comparan con la relacion
sefal a ruido de pico (PSNR).

4.1. SISTEMA DE MODULACION ESPACIAL ALEATO-
RIA

4.1.1. Diseno experimental

La imagen usada para las pruebas se muestra en la figura 4.1. La imagen pep-
pers, de dimension 384 x 512, hace parte de la base de datos de Matlab.

Se tomaron dos recortes de la imagen original uno de 64 x 64 pixeles y el otro
de 128 x 128 pixeles. Cada recorte se dispersifico utilizando el 5%, 10% y 20 % de
los coeficientes de representacion antes de ingresar al sistema. Cada una de las
reconstrucciones mencionadas ingresaron al sistema con una matriz H con Q = 5,
10, 20 y 30, y para cada () se realizaron pruebas con H homogeneizada y no homo-
geneizada. Se realizaron diez simulaciones con matrices H homogeneizadas y no
homogeneizadas con cada @ = 5, 10, 20 y 30 para cada una de las reconstrucciones
mencionadas.
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Figura 4.1: Imagen original de pruebas para el sistema de modulacién espacial aleatoria. Dimen-
siones 384 x 512.

[49]

4.1.2. Resultados

La figura 4.2 presenta el PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada
y H homogeneizada con Q = 5 contra porcentaje de medidas cuya entrada son las
imagenes dispersas al 5% de dimensiones (a) 64 x 64 y (b) 128 x 128. Se observa
gue entre mas medidas se tomen se obtiene mejor calidad de la reconstruccion, sin
embargo se pierde el objetivo principal del muestreo compresivo, se observa que
con pocas medidas se consigue una mejora mas pronunciada de la calidad de la
reconstruccion usando matrices homogeneizadas que puede ser de hasta 3.3 dB
de diferencia.

La figura 4.3 muestra el PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada
y H homogeneizada con Q = 5y el 40% de la medidas contra la dispersion de
las imagenes de dimensiones (a) 64 x 64 y (b) 128 x 128. La figura 4.4 muestra el
PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada y H homogeneizada con
el 40 % de las medidas contra () cuya entrada son las imagenes dispersas al 5%
de dimensiones (a) 64 x 64 y (b) 128 x 128. En esta grafica, con Q = 5 la matriz
homogeneizada consigue una mejora de hasta 5.6 dB.
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Figura 4.2: PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada y H homogeneizada con Q = 5
contra el porcentaje de medidas cuya entrada son las imagenes dispersas al 5% de
dimensiones (a) 64 x 64y (b) 128 x 128.
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Figura 4.3: PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada y H homogeneizada con Q = 5

y el 40 % de la medidas contra la dispersién de las imagenes de dimensiones (a) 64 x 64
y (b) 128 x 128.
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La figura 4.5 muestra una comparacion entre un corte del cubo de datos de la
figura 4.7 de dimensiones 64 x 64 dispersado al 10 % y sus reconstrucciones usando
H con @ = 5, comprimiendo al 40 % los datos, homogeneizada y con no homoge-
neizada. La figura 4.6 hace la comparacion con un corte del cubo de datos de di-
mensiones 128 x 128 dispersado al 5 % y sus reconstrucciones usando H con @) = 5,
comprimiendo al 40 % los datos, homogeneizada y con no homogeneizada. En las
dos figuras mencionadas se aprecia que la reconstruccion lograda con las matrices
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Figura 4.4: PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada y H homogeneizada con el 40 %
de las medidas contra @ cuya entrada son las imagenes dispersas al 5 % de dimensio-

nes (a) 64 x 64y (b) 128 x 128.
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homogeneizadas tienen mayor calidad medida con PSNR que con el otro método.

Figura 4.5: Comparacién entre un corte del cubo de datos de la figura 4.7 de dimensiones 64 x 64
dispersado al 10 % y sus reconstrucciones usando H con Q = 5, comprimiendo al 40 %
los datos, homogeneizada y con no homogeneizada. (a) Imagen original. Reconstruc-
ciones por (b) H homogeneizada y (¢) H no homogeneizada.

Original

(a)

PSNR=25.49 dB

PSNR=22.30 dB
(c)

Las tablas 4.1 y 4.2 resumen los resultados de diez conjuntos de experimentos a
una imagen de 64 x 64 dispersa al 5% usando matrices de medicion con @ = 5, 10,
20 y 30 homogeneizadas y no homogeneizadas. Las tablas 4.1 y 4.2 presentan el
PSNR promedio de la calidad de la imagen reconstruida y su desviacion estandar.
Se observa que para todas las pruebas realizadas la desviacion estandar consegui-
da con las matrices homogeneizadas no supera el valor de 0.5 dB, sin embargo, las
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Figura 4.6: Comparacién entre un corte del cubo de datos de la figura 4.7 de dimensiones 128 x 128
dispersado al 5% y sus reconstrucciones usando H con @Q = 5, comprimiendo al 40 %
los datos, homogeneizada y con no homogeneizada. (a) Imagen original. Reconstruc-
ciones por (b) H homogeneizada y (¢) H no homogeneizada.

Original PSNR=27.34 dB PSNR=25.38 dB
(a) (b) (c)

matrices no homogeneizadas son poco estables pues algunas desviaciones alcan-
zan el valor de 0.9 dB.

4.2. SISTEMA BASADO EN SENSORES MSFA

4.2.1. Diseno experimental

La imagen espectral usada para las pruebas se muestra en la figura 4.7. La
imagen, de dimensiones 755 x 467 x 31, fue adquirida con una camara digital mono-
cromatica de escaneo progresivo (Pulnix TM-1010, Pulnix America Inc., Sunnyvale,
CA, USA) con un arreglo CCD de 1024 x 1024 pixeles y precision de 10 bits. El rango
de longitudes de onda de 410nm-720nm fue muestreado a intervalos de 10nm.

Se tomaron dos recortes de la imagen original uno de dimensiones espaciales
de 64 x 64 y el otro de 128 x 128. Cada recorte se dispersifico utilizando el 5%, 10 %
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Tabla 4.1: PSNR promedio y su desviacion estandar tras diez pruebas a una imagen de
64 x 64 dispersa al 5% usando matrices de mediciéon con @ = 5, 10, 20 y 30

homogeneizadas y no homogeneizadas. PSNR de la reconstruccion en dB..

O=5 | Q=10 | Q=20 | Q=230
Medidas Promedio | 17.8427 | 19.2722 | 20.9617 | 20.8486
30% Desviacion | 72479 | 0 67489 | 0.47666 | 0.24938

H no homogeneizada | estandar
Medidas Promedio | 20.8532 | 21.2772 | 21.4562 | 21.3211
30% Desviacion | 594 | 017377 | 0.21775 | 0.24922

H homogeneizada | estandar
Medidas Promedio | 18.0092 | 23.0328 | 23.3366 | 23.1962
40% Desviacion | , 1064 | 0.48582 | 0.27972 | 0.16931

H no homogeneizada | estandar
Medidas Promedio | 23.6341 | 23.7621 | 23.6242 | 23.5151
40% Desviacion | 53401 | 0.32966 | 0.21972 | 0.26225

H homogeneizada | estandar
Medidas Promedio | 25.0327 | 25.8335 | 25.6636 | 25.5548
50% Desviacion | 2198 | 0.19412 | 0.33558 | 0.24028

H no homogeneizada | estandar
Medidas Promedio 26.4197 | 26.3316 | 25.9360 | 25.7009
0% Desviacion |  ozeae | 0.2447 | 0.24153 | 0.21761

H homogeneizada estandar
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Tabla 4.2: PSNR promedio y su desviacion estandar tras diez pruebas a una imagen de
128 x 128 dispersa al 5% usando matrices de medicién con Q = 5, 10, 20 y 30
homogeneizadas y no homogeneizadas. PSNR de la reconstruccion en dB.

O=5 | O=10 | O=20 | Q=230
Medidas Promedio | 22.8637 | 24.6822 | 24.8735 | 24.7582
30% Desviacion | gegs0 | 0.21966 | 0.13079 | 0.12387

H no homogeneizada | estandar
Medidas Promedio 25.0633 25.1189 | 25.0313 | 24.8817
30% Desviacion |, 1e718 | 0.14442 | 0.1641 | 0.1376

H homogeneizada | estandar
Medidas Promedio | 262778 | 27.2110 | 26.8714 | 26.8353
40% Desviacion | 20704 | 0.10792 | 0.23095 | 0.17466

H no homogeneizada | estandar
Medidas Promedio | 27.4551 | 27.3421 | 27.1281 | 27.0118
40% Desviacion |  n97121 | 0.14218 | 0.14247 | 0.17063

H homogeneizada | estandar
Medidas Promedio | 29.3473 | 29.2180 | 28.8464 | 28.7100
0% Desviacion | 15657 | .16893 | 0.081754 | 0.10764

H no homogeneizada | estandar
Medidas Promedio 29.5651 29.3597 | 28.9015 | 28.8695
0% Desviacion | ) he0002 | 0.063562 | 0.099108 | 0.20313

H homogeneizada | estandar
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Figura 4.7: Representacion en formato RGB del cubo de datos original de pruebas para el sistema
basado en MSFA. Dimensiones 755 x 467 x 31.

[50]

y 20% de los coeficientes para 5, 6, 7 y 8 bandas espectrales antes de ingresar
al sistema. Cada una de las reconstrucciones mencionadas ingresaron al sistema
con una matriz H homogeneizada con M, = 04, 0,6 y 0,8, estos resultados se
compararon con una H derivada de un arreglo de filtros multiespectrales aleatorio.
Se realizaron diez simulaciones para cada H mencionada aplicada a cada una de
las reconstrucciones.

4.2.2. Resultados

La figura 4.8 muestra el PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada
y H homogeneizada con M, = 0,4, 0,6 y 0,8 contra nimero de bandas espectra-
les cuya entrada son las imagenes dispersas al 5% de dimensiones (a) 64 x 64 y
(b) 128 x 128. Mientras que la resolucion espectral se incrementa, la calidad de las
reconstrucciones presenta una tendencia de decremento usando las matrices no
homogeneizadas, sin embargo, bajo las mismas condiciones la calidad de las re-
construcciones presenta una tendencia de aumento usando las matrices homoge-
neizadas con los tres valores de M, dados. La figura 4.8 muestra que homogeneizar
con M, = 0,6 y M, = 0,8 presenta una mejora en la calidad de las reconstrucciones
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de hasta 6 dB.

La figura 4.9 presenta el PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada
y H homogeneizada con M, = 0,4, 0,6 y 0,8 contra el porcentaje de dispersion cuya
entrada son las imagenes con 8 bandas espectrales de dimensiones (a) 64 x 64 y (b)
128 x 128. Se observa que entre mayor es la dispersion menor es la diferencia del
PSNR entre la calidad de las reconstrucciones obtenidas usando matrices homo-
geneizadas y las no homogeneizadas, sin embargo las matrices homogeneizadas
consiguen mejor PSNR en todos los casos.
Figura 4.8: PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada y H homogeneizada con M,, =

0,4, 0,6 y 0,8 contra nimero de bandas espectrales cuya entrada son las imagenes
dispersas al 5 % de dimensiones (a) 64 x 64y (b) 128 x 128.
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24 - H homogeneizada My=0.8 26 -7 H homogeneizada My=0.8
—H no homogeneizada —+H no homogeneizada
5 6 7 8 5 6 7 8
Numero de bandas Numero de bandas
(a) (b)

La figura 4.10 muestra una comparaciéon entre un corte del cubo de datos de
la figura 4.7 de dimensiones 64 x 64 x 5 dispersado al 5% y sus reconstrucciones
usando H homogeneizada con M, = 0,8 y con H no homogeneizada. El cambio
en el color por su representacion en formato RGB se dio debido a que esta repre-
sentacion se hizo con 5 bandas espectrales mientras que la original se hizo con las
31 bandas. La figura 4.11 hace la comparacién entre un corte del cubo de datos de
dimensiones 128 x 128 x 5 dispersado al 5 % y sus reconstrucciones usando H ho-
mogeneizada con M, = 0,8 y con H no homogeneizada. El cambio de color se dio
por las mismas razones expuestas. En las dos figuras mencionadas se aprecia que
la reconstruccion lograda con las matrices homogeneizadas tienen mayor calidad
medida con PSNR que con el método aleatorio.
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Figura 4.9: PSNR promedio conseguido con H no homogeneizada y H homogeneizada con M, =
0,4, 0,6 y 0,8 contra el porcentaje de dispersion cuya entrada son las imagenes con 8
bandas espectrales de dimensiones (a) 64 x 64y (b) 128 x 128.
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Figura 4.10: Comparacién entre un corte del cubo de datos de la figura 4.7 de dimensiones 64 x 64 x
5 dispersado al 5% y sus reconstrucciones usando H homogeneizada con M, = 0,8
y con H no homogeneizada. (a) Cubo de datos original. Reconstrucciones por (b) H
homogeneizada con M, = 0,8 y (c) H no homogeneizada.

Original PSNR=33.75 dB PSNR=27.83 dB
(a) (b) (c)

Las tablas 4.3 y 4.4 resumen los resultados de diez conjuntos de experimentos
a imagenes de 64 x 64 dispersas al 5% y resolucion espectral de 5, 6, 7 y 8 bandas
usando matrices de medicidon no homogeneizadas y homogeneizadas con M, = 0.4,
0,6 y 0,8. Las tablas 4.3 y 4.4 presentan el PSNR promedio de la calidad de la ima-
gen reconstruida y su desviacion estandar. Se observa que para todas las pruebas
realizadas la desviacion estandar conseguida con las matrices homogeneizadas no
supera el valor de 0.5 dB. Aunque el PSNR logrado con las matrices no homogenei-
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Figura 4.11: Comparacién entre un corte del cubo de datos de la figura 4.7 de dimensiones 128 x
128 x 5 dispersado al 5 % y sus reconstrucciones usando H homogeneizada con M, =
0,8 y con H no homogeneizada. (a) Cubo de datos original. Reconstrucciones por (b)
H homogeneizada con M, = 0,8 y (c) H no homogeneizada.

Original PSNR=35.48 dB PSNR=30.10 dB
(a) (b) (c)

zadas superan al método propuesto cuando la resolucion espectral de la imagen es
de 5 bandas y cuando M, = 0,4, en todas las pruebas restantes el PSNR obtenido
usando las matrices homogeneizadas supera al menos 1.5 dB al método tradicional.

4.3. CASSI

4.3.1. Diseno experimental

Para verificar el disefo de las aperturas de color derivadas de H para el CASSI,
se simula el conjunto de medidas comprimidas usando el modelo de la ec. (2.6).
Estas medidas se construyen usando cubo de datos espectral de pruebas adquirido
por un monocromador que separa las longitudes de onda cada 1nm, un filtro pasa
banda (con ventana de transmision de 450-670nm), y una camara CCD AVT Marlin
FO33B, tamano del pixel de 9.9um, y precision del pixel de 14 bits. El cubo de datos
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Tabla 4.3: PSNR promedio y su desviacion estandar tras diez pruebas a imagenes de 64 x 64
dispersas al 5% y resolucion espectral de 5, 6, 7y 8 bandas usando matrices de
medicién no homogeneizadas y homogeneizadas con M, = 0,4, 0,6 y 0,8. PSNR
de la reconstruccion en dB.

Homogeizada No
M,=04|M,=0,6 | M,=0,8 | Homogeneizada

Promedio 28.5198 | 32.033 32.792 28.9463

5 bandas Desviacion
! 0.1955 0.1779 0.0637 0.3789

estandar
Promedio 30.8673 | 32.7551 | 33.1706 28.4362

6 bandas Desviacion
1 0.2373 0.2952 0.0392 0.3695

estandar
Promedio 30.0957 | 33.2602 | 33.4822 28.6014

7 bandas Desviacion
, 0.4514 0.2008 0.0178 0.2697

estandar
Promedio 31.8448 | 33.2701 | 33.7603 28.2864

8 bandas Desviacion
! 0.2649 0.4077 0.0059 0.2883

estandar

Tabla 4.4: PSNR promedio y su desviacion estandar tras diez pruebas a imagenes de 128 x
128 dispersas al 5 % y resolucion espectral de 5, 6, 7 y 8 bandas usando matrices
de medicién no homogeneizadas y homogeneizadas con M, = 0,4, 0,6 y 0,8.
PSNR de la reconstruccion en dB.

Homogeizada No
M,=04| M,=0,6 | M, =0,8 | Homogeneizada

Promedio 30.7002 | 34.9590 | 35.5641 30.6348

5 bandas Desviacion
1 0.2186 0.1900 0.0451 0.2504

estandar
Promedio 33.4197 | 35.5329 | 35.3973 29.7452

6 bandas Desviacion
i 0.2071 0.0698 0.0410 0.1264

estandar
Promedio 32.0873 | 35.4426 | 34.7299 29.6748

7 bandas Desviacion
! 0.2382 0.0711 0.0836 0.1454

estandar
Promedio 33.9125 | 35.2917 | 34.5654 29.1865

8 bandas Desviacion
i 0.1829 0.1435 0.0768 0.2838

estandar
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de pruebas F tiene una resolucion espacial de 256 x 256 pixeles y L = 16 bandas
espectrales en el rango 461nm a 596nm.

El algoritmo 1 se usa para homogeneizar la matriz de medicién H con A/, = 1.
El conjunto de las aperturas codificadas de color, derivado de la matriz H homo-
geneizada, se usa para la captacion de las medidas en el CASSI y en el proceso
correspondiente de reconstruccion. Los resultados del desempeno del conjunto de
las aperturas codificadas homogeneizadas se comparan con conjuntos de aperturas
codificadas de color aleatorias que tienen la misma transmitancia que las homoge-
neizadas, y con conjuntos de aperturas codificadas binarias de transmitancia 50 %.
La calidad de la reconstruccion tras usar las tres clases de aperturas se compara
para 3, 4, 8 y 12 captaciones. Se realizaron 10 experimentos para cada tipo de filtro
realizando 3, 4, 8 y 12 captaciones.

4.3.2. Resultados

Figura 4.12: Cubo de datos original de pruebas para CASSI. Dimensiones 256 x 256 x 16.

La figura 4.12 presenta el cubo de datos original. Las figuras 4.13 y 4.14 mues-
tran las reconstrucciones ampliadas y cortadas como serian vistas por la camara
a color Stingray F-033C CCD. La figura 4.13b muestra la reconstruccién ampliada
y cortada del cubo de datos cuando se han tomado 4 captaciones usando la aper-
tura codificada homogeneizada, la figura 4.13c usando la apertura codificada de
color aleatoria y la figura 4.13d usando la apertura codificada binaria. La figura 4.14
presenta las reconstrucciones ampliadas y cortadas tras tomar 8 captaciones. En
ambas, figura 4.13 and figura 4.14, se aprecia que la reconstruccion lograda con las
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Figura 4.13: Comparacién del cubo de datos ampliado y cortado original y los cubos de datos
reconstruidos tras tomar 4 captaciones. (a) Cubo de datos original. Reconstrucciones
por (b) una apertura codificada homogeneizada, (c) una apertura codificada de color
aleatoria y (d) una apertura codificada binaria.

Original PSNR=32.90 dB PSNR=32.69 dB PSNR=30.42 dB
(@) (b) (c) (d)

Figura 4.14: Comparacién del cubo de datos ampliado y cortado original y los cubos de datos
reconstruidos tras tomar 8 captaciones. (a) Cubo de datos original. Reconstrucciones
por (b) una apertura codificada homogeneizada, (c) una apertura codificada de color
aleatoria y (d) una apertura codificada binaria.

iiiiiziii liEi'i

Original PSNR 35 29 dB PSNR =34.29dB PSNR=33.30 dB
(a) (b) () (d)

aperturas codificadas homogeneizadas tienen mayor calidad medida con PSNR que
con los otros dos métodos.

La figura 4.15 presenta el PSNR promedio alcanzado por los tres métodos para
3, 4, 8 y 12 captaciones. Por ejemplo, se puede observar que para 12 captaciones,
la calidad de la reconstruccion obtenida usando las aperturas homogeneizadas es
hasta 2.62 dB y hasta 3.10 dB mas alta que la calidad de la reconstruccion obtenida
usando aperturas binarias y las aperturas aleatorias de color, respectivamente.

La tabla 4.5 resume los resultados de los diez conjuntos de experimentos para
cada tipo de apertura y para 3, 4, 8 y 12 captaciones. La tabla presenta el PSNR
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Figura 4.15: PSNR promedio de la reconstruccion del cubo de datos de 256 x 256 x 16 usando
aperturas codificadas homogeneizadas, aperturas codificadas de color aleatorias y
aperturas codificadas binarias.
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381

361

PSNR [dB]
(98]
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32 i
30 =0~ A.C homogeneizada

—o— A.C aleatoria no homogeneizada
28 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ =€~ A.C binaria no homogeneizada

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Captaciones

promedio de la calidad de la imagen reconstruida y su desviacion estandar para las
diferentes aperturas codificadas. La evaluacién del PSNR para 4 o0 mas captaciones
muestra que las aperturas codificadas homogeneizadas tienen PSNR mas alto que
las otras dos aperturas.
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Tabla 4.5: PSNR promedio y su desviacion estandar tras diez pruebas para cada de tipo de
apertura y para 3, 4, 8 y 12 captaciones. PSNR de la reconstruccion en dB.

Numero de captaciones 3 4 8 12
A.C binaria Promedio | 29.09 | 30.44 | 33.35 | 35.67
no homogeneizada De§V|aC|on 007 | 003! 004! 014
estandar

A.C aleatoria de color | Promedio | 31.86 | 32.70 | 34.31 | 35.03

no homogeneizada De§V|aC|on 003! 001! 002! 001
estandar
Promedio | 31.72 | 32.90 | 35.27 | 38.14

Desviacion | o, | 902 | 0.01| 0.01
estandar

A.C homogeneizada
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Capitulo 5

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone un algoritmo aleatorio para el disefio de la matriz de
medicion de un sistema de captura compresivo. El algoritmo propuesto minimiza la
desviacion estandar del promedio de elementos de paso por columna y el promedio
de elementos de paso por fila sin pérdida de la aleatoriedad en el disefo. La des-
viacion del promedio de elementos de paso llega a cero bien sea del promedio por
fila o por columna, esto depende del sistema de muestreo usado. El algoritmo cum-
ple que las matrices homogeneizadas que se obtienen, consiguen que la desviacion
estandar de la calidad de las reconstrucciones sea estable, es decir, sea inferior a
0.5 dB.

Para el sistema de modulacion espacial aleatoria, tanto las H homogeneizadas
como las no homogeneizadas incrementan la calidad de las reconstrucciones cuan-
do aumentan las medidas. El PSNR obtenido con las matrices no homogeneizadas
se acerca al PSNR obtenido con las homogeneizadas cuando las medidas aumen-
tan, sin embargo se pierde el objetivo del muestreo compresivo. Usando pocas me-
didas las matrices homogeneizadas consiguen hasta 3.3 dB mas que el conseguido
por las matrices no homogeneizadas.

En el sistema de modulacion espacial aleatoria, si la cantidad de elementos de
paso por fila es baja, en concreto para ) = 5, la diferencia en la calidad de la re-
construccion usando matrices homogeneizadas contra no homogeneizadas es mas
pronunciada, siendo esta de hasta 5.6 dB.

En el sistema de modulacion espacial aleatoria, la configuracion que mostré la
diferencia de PSNR mas alto entre el obtenido por las matrices homogeneizadas y
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las no homogeneizadas fue usando imagenes con dispersificacion del 5 %, tomando
40 % de las medidas y con ) = 5 con 5.6 dB de diferencia. Finalmente, sin importar
qué parametro se varia, la calidad de la reconstruccidon es mas alta con la matriz de
medicion homogeneizada que con la no homogeneizada.

Para el sistema basado en sensores MSFA, mientras que la resolucion espectral
se incrementa, la calidad de las reconstrucciones presenta una tendencia de de-
cremento usando las matrices no homogeneizadas, sin embargo, bajo las mismas
condiciones la calidad de las reconstrucciones presenta una tendencia de aumento
usando las matrices homogeneizadas.

En el sistema basado en sensores MSFA, entre mayor es la dispersion, menor
es la diferencia del PSNR entre la calidad de las reconstrucciones obtenidas usan-
do matrices homogeneizadas y las no homogeneizadas, sin embargo las matrices
homogeneizadas consiguen siempre mejor PSNR.

En el sistema basado en sensores MSFA, la configuracién que mostré la dife-
rencia de PSNR mas alto entre el obtenido por las matrices homogeneizadas y las
no homogeneizadas fue usando imagenes con dispersificacién del 10 % y 8 bandas
espectrales, tomando M, = 0,6 con 6.1 dB de diferencia. Finalmente, cuando el pro-
medio de elementos es 0.6 0 0.8, no importa que otros parametros se cambien, el
PSNR obtenido con matrices homogeneizadas con este promedio es siempre supe-
rior al PSNR obtenido con matrices no homogeneizadas, PSNR superior de hasta 6
dB.

Para el sistema CASSI, tres captaciones hacen que el diseno de las aperturas
codificadas sea menos efectivo para obtener mejor calidad en las reconstrucciones
que las aperturas aleatorias, sin embargo, cuatro o0 mas captaciones hacen que las
aperturas homogeneizadas consigan calidad de las reconstrucciones mas alta que
con las aperturas no disenadas. Por ejemplo, el PSNR promedio relacionado con
las aperturas homogeneizadas ha sido hasta 2.62 dB mas alto comparado con el
PSNR relacionado con las aperturas binarias, y hasta 3.10 dB mas alto que el rela-
cionado con las aperturas codificadas aleatorias de color. EI PSNR se incrementa
rapidamente para las aperturas homogeneizadas con el incremento en el nimero
de captaciones.
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5.2. TRABAJO FUTURO

A corto plazo se prevee desarrollar medidas tedricas de incoherencia que de-
muestren la efectividad de la homogeneizacion en las matrices de medicion.
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