OPTIMIZACION DE APERTURAS CODIFICADAS PARA
CLASIFICACION BASADA EN ESPECTROSCOPIA RAMAN
USANDO LA TECNICA DE SENSADO COMPRESIVO

DIANA FERNANDA GALVIS CARRENO

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOQUIMICAS
ESCUELA DE INGENIERIA QUIMICA
MAESTRIA EN INGENIERIA QUIMICA
BUCARAMANGA
2014



OPTIMIZACION DE APERTURAS CODIFICADAS PARA
CLASIFICACION BASADA EN ESPECTROSCOPIA RAMAN
USANDO LA TECNICA DE SENSADO COMPRESIVO

DIANA FERNANDA GALVIS CARRENO

Trabajo de investigacion para optar por el titulo de:
Magister en Ingenieria Quimica

Director:
HENRY ARGUELLO FUENTES, PhD., M.Sc.

Codirector:
ENRIQUE MEJIA OSPINO, PhD., M.Sc.

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOQUIMICAS
ESCUELA DE INGENIERIA QUIMICA
MAESTRIA EN INGENIERIA QUIMICA
BUCARAMANGA
2014



AM,MJW&VW,M&W&WM&WW
coma la alcargada al deranollan et progecle 4 quitn & didrio dmrama sombre mi
bendicionts que bactm wén [feil cada wma de las Gapan de mi vida.

A min padaes, Hoiberte o Ludy, Los motorts de mi. vida. 4 4 guitmes debo Lo mejor
phrte Ae i, Pmﬂu,mﬂum,mwmw.

A ni bermans, W,MhMMWM%WWM.S«W
g tratinsrgh incondicional me blan dade la [uerga wictrania pars smca perden de
VWMWIJM.

A wi Director, Homry Anguells, guitsn me scompainé con pacitncia y sabidinia
MWW,&MW&WMW&MWM

A i familia 4 amigor qut sitmprt mt ban morhada w apoyo bacinde de ela daps
wlio manavillora ¢ inolvidabile.

AT.

Disra Galiia



indice general

Introduccion 13
1. Espectroscopia Raman 17
2. Sensado compresivo de imagenes 22
2.1. Teoriade sensadocompresivo . . . . .. ... ... ... .... 22
2.2. Sensado Compresivo en Espectroscopia Raman . . . . ... .. 26
2.3. Aperturas codificadas . . . .. ... ... oL 28
2.4. Espectrémetros de Apertura Codificada . . . . .. ... ... .. 29

3. Sistema de Adquision de Imagenes basado en aperturas Codifica-

das CASSI 32
3.1. Modelo Matematicodel CASSI . . . .. ... ... ... ..... 33
3.2. Proceso de Reconstruccion . . . . ... ... .. L. 38
4. Diseno del Sistema 41
4.1. Diseno de aperturas codificadas . . . . ... ... ... ..... 41
41.1. Pardmetrosdedisefio . . ... ... ... ... ...... 42
4.1.2. Diseno de aperturas codificadas . . . .. ... ... ... 48

4.2. Espectrébmetro Ramancompresivo . . . . . ... ... ... ... 51
421. Fuentedeexcitacion . . . . . ... ... ... 51
4.2.2. Aperturas Codificadas-DMD . . . . . ... ... ..... 52
4.2.3. Elementodedispersion . . ... ... ... ... 53
42.4. Detector . . . . . .. ... 54
425. Opticaengeneral . .. ................... 55



5. Simulaciones y Resultados 57
5.1. Determinacion del algoritmo de reconstrucciéon . . . . . ... .. 60
5.2. Analisis de la transmitancia en aperturas codificadas aleatorias . 61
5.3. Reconstrucciones del cubo de datos sintético con las aperturas

codificadas disenadas . . . .. ... ... ... ... ... ..., 63

5.4. Reconstrucciones del cubo de datosreal . . ... ... ... .. 66

5.5. Analisis de tiempos de adquisicion . . . .. ... 67
5.6. Simulacién del proceso de clasificacion basada en espectros-

copiaRaman . .. .. ... ... 68

6. Conclusiones, Contribuciones y Trabajo futuro 72

6.1. Conclusiones . . . . . . . . .. . ... 72

6.2. Contribuciones . . . . . .. .. ... ... .. ... . 73

6.3. TrabajoFuturo . . . ... ... ... .. ... . . ... ... 74

Bibliografia 75



indice de figuras

1.1.
1.2.

2.1.
2.2.

2.3.
2.4.
2.5.

2.6.
2.7.
2.8.

3.1.
3.2.
3.3.
3.4.

4.1.
4.2.
4.3.

Representacion Sistema CASSI. . . . ... ... ... .. .... 15
Esquema de Dispersion Rayleight y Dispersion Raman. . . . . . 18
Enfoques para adquisicion de imagenes espectrales. . . . . . . . 20
Comparacion entre bases de representacion. . . . . . ... ... 24
Comparacioén de la reconstruccion segun la base de represen-

tacion,usando solo el 1%, 5% y 10 % de los coeficientes. . . . . . 25
Componentes basicos de un espectrometro Raman. . . . . . . . 26
Espectrometro Ramanderendija. . .. ... ... ........ 27
Compromiso entre la resolucion y el rendimiento de la luz en

espectrometroderendija. . . . . ... ... oL 28
Efecto de la apertura codificada sobre laescena. . . . . ... .. 29
Espectrometro Raman de apertura codificada. . . ... ... .. 30
Modelo de Espectrometro basado en aperturas codificadas. . . . 31

Proceso de captura de una imagen espectral en el sistema CASSI. 33

Matrizdesensado H. . . ... ... ... ... ... ....... 35
Sistema CASSI de multiples capturas. . . . . .. ... ... ... 36
Matrizdesensado H. . . . . ... ... ... .. ......... 37
Transmitancia en aperturas codificadas. . . . .. ... ... ... 43
Aperturas codificadas con transmitancia 6ptima. . . . . ... .. 45
Frecuencia de sensado por pixel en aperturas codificadas alea-

torias. . . . .. 45



4.4. Analisis de dispersion de los espectros Raman sintéticos de la

Aspirina, Cafeinay Paracetamol. . . . . ... ... ... ..... 46
4.5. Comparacion espectros con el 100 % y el 25 % de los coeficientes. 47
4.6. Aperturas codificadas disenadas . . . .. ... .......... 50
4.7. Frecuencia de sensado por pixel en aperturas codificadas di-

sefadas . . . . . ... 50
4.8. Dibujo esquematico del sistema compresivo de imagenes Ra-

man, basado en aperturas codificadas . . . . ... ... .. ... 51
49. ImagenesdelDMD. . .. ... ... ... 53
4.10.Grafica de la eficiencia absoluta de la rejilla de 600 gr/mm y

"blaze’™de 750 nm. . ... L e e e 54
4.11.Respuesta espectral del detector Synapse 1024 x 256. . . . . . . 55
5.1. Cubo de datos Raman Sintético. . . . ... ... ... ...... 58
5.2. Espectro Ramandela Aspirina.. . . . ... ... ... ...... 59
5.3. Espectro RamandelaCafeina. . . . ... ... ... ....... 59
5.4. Espectro Raman del Paracetamol. . . . . ... ... ....... 59
5.5. Comparacion entre los algoritmos GPSRy TwIST. . . . ... .. 60
5.6. Informacion espectral de las reconstrucciones del cubo sintético

con aperturas codificadas aleatorias. . . . . . ... ... ... .. 63
5.7. Comparacion de PSNR obtenidos con las aperturas codificadas

aleatorias y las aperturas codificadas disefadas. . . . . . . ... 64
5.8. Informacion espectral de las reconstrucciones del cubo sintético

con las aperturas codificadas disefadas. . . ... .. ... ... 65
5.9. Informacion espectral de las reconstrucciones del cubo real con

las aperturas codificadas optimizadas. . . . . ... ... ... .. 67
5.10.Espectro Raman real de la Aspirina. . . . . .. ... ... .. .. 69
5.11.Espectro Raman real de la Cafeina. . . .. ... ......... 69
5.12.Espectro Raman real del Paracetamol. . . . . . . ... ... ... 69
5.18.Imagen de clasificaciéon quimica . . . . ... ... ... ..... 71



Resumen

TITULO: OPTIMIZACION DE APERTURAS CODIFICADAS PARA CLASIFICA-
CION BASADA EN ESPECTROSCOPIA RAMAN USANDO LA TECNICA DE
SENSADO COMPRESIVO.!

AUTOR:DIANA FERNANDA GALVIS CARRENO 2

PALABRAS CLAVE: Espectroscopia Raman, Simulaciéon, Sensado Compresivo,
Aperturas Codificadas, Optimizacién de Algoritmos.

La Espectroscopia Raman ha sido ampliamente utilizada en el andlisis de la
composicion quimica y la construccion de imagenes de mapeo de compuestos
organicos e inorganicos, siendo actualmente una de las técnicas analiticas mas
empleadas en diversas areas de la ciencia moderna. En la actualidad, uno de los
enfoques principales de los estudios realizados sobre esta técnica, se basan en
la reduccion del tiempo de adquisicion y posterior tratamiento de las dispersio-
nes Raman para la construccion de imagenes espectrales que permitan realizar
clasificaciones quimicas.

La aplicacién de la técnica de Sensado Compresivo es empleada para reducir
el tiempo en la formacion de imagenes a partir de la Espectroscopia Raman,
gracias a la deteccién y compresion simultanea de las Senales. El sistema de
adquisicién de imagenes basado en una apertura codificada o CASSI por sus
siglas en inglés Coded Aperture Snapshot Spectral Imager, es una arquitectura
optica que aplica de manera eficiente los conceptos de la técnica de Sensado
Compresivo, y, cuyo principal elemento es una apertura codificada, que puede
ser vista como un filto que trasmite o bloquea informaciéon de la escena que se
busca captar.

El presente trabajo describe la técnica de Sensado Compresivo aplicada a la
obtencion de imagenes por Espectroscopia Raman mediante la simulacién del
sistema CASSI, realiza la optimizacién de las apeturas codificadas que garanti-
zan una eficiente reconstruccion computacional de las imagenes y presenta la
seleccion de los componentes 6pticos del sistema CASSI simulado.

Los resultados obtenidos por simulacién numérica muestran que mediante la
aplicaciéon de la técnica de sensado compresivo es posible reducir de manera
eficiente el tiempo de adquisicién de datos en Espectroscopia Raman de Image-
nes. Mediante el analisis de la relacion sefial a ruido (PSNR) de las reconstruc-
ciones obtenidas con las aperturas codificadas disefiadas frente los cubos de
datos reales, se puede concluir que es posible obtener resultados mayores a
los 30 dB con un radio de compresion de aproximadamente 25 % , resultados
gue garantizan una correcta recuperacion de los espectros Raman para realizar
clasificaciones quimicas.

Trabajo de Grado
2Facultad de Ingenierias Fisicogimicas. Escuela de Ingenieria Quimica. Director, PhD,
MPE. Henry Arguello Fuentes. Codirector, PhD, M.Cs. Enrique Mejia Ospino.



Abstract

TITLE: CODED APERTURE OPTIMIZATION FOR CLASSIFICATION BASED
ON RAMAN SPECTROSCOPY USING COMPRESSIVE SENSING TECHNI-
QUE. '

AUTHOR: DIANA FERNANDA GALVIS CARRENO 2

KEYWORDS: Raman Spectroscopy, Simulation, Compressive Sensing, Coded
Aperture, Algorithms Optimization.

Raman Spectroscopy Imaging has been widely used in the analysis of chemical
composition and construction of spectral images of organic and inorganic com-
pounds. It technique is currently one of the most widely used analytical techni-
ques in various fields of modern science. One of the main approaches of studies
on this technique is based on reducing the acquisition time and further proces-
sing of dispersions for Raman spectral images construction that allow chemical
classifications.

Compressed Sensing technique has been used satisfactorily in Raman Spec-
troscopy Imaging, reducing the acquisition time by simultaneosly sensing and
compressing the underlying spectral signals. Coded Aperture Snapshot Spectral
Imager (CASSI) is a remarkable optical architecture that efficiently implements
CS in Raman Spectroscopy. The main optical element of CASSI system is the
coded aperture, which can transmit or block information from the underlying sce-
ne.

This work describes the technique of Compressed Sensing in Raman Spectros-
copy Imaging by using the CASSI system. In adition, this work make the coded
apertures optimization to ensure and efficient recovery or Raman Images. And,
finally presetns the optical components selection of the CASSI system.

The numerical simulation results shown that compressive sensing technique can
efficiently reduce the data acquisition time in Raman Spectroscopy. By analyzing
the signal to noise ratio (PSNR) of the reconstructions obtained with the designed
coded apertures front real data cubes, it can be concluded that it is possible to
obtain up to 30 dB with a compression ratio of about 25 %, results that guarantee
a successful recovery of the Raman spectra for chemical classifications.

"Research Work
2Faculty of Physical-Chemical Engineering. Advisor, PhD, MPE Henry Arguello Fuentes.
Co-director PhD, M.Cs. Enrique Mejia Ospino.



Introduccion

Las imagenes espectrales son imagenes que contienen informacion espa-
cial y espectral de una escena. La tecnologia empleada para la formacion de
estas imagenes combina las técnicas de adquisicion de imagenes tradiciona-
les para obtener informacion espacial y la espectroscopia, para la obtencion
de la informacioén espectral [1, 2]. De manera general, la informacién espectral
representa la respuesta de una muestra ante la absorcion o emision de ra-
diacion electromagnética a ciertas longitudes de onda y cuya representacion
se hace por medio de los comunmente llamados espectros. Por medio de las
imagenes espectrales se puede realizar el estudio de informacion quimica re-
levante, mas especificamente, se puede realizar la deteccién y clasificacién de
los compuestos de una muestra bajo estudio, gracias a que cada material pre-
senta un espectro diferente, y estos, son catalogados como huellas dactilares
o firmas espectrales que permiten su reconocimiento. Este tipo de imagenes
cubre diversas areas de aplicacion dentro de las cuales se incluye la biomédi-
ca, bioquimica, agricultura, mineralogia, biofisica, deteccién remota, analisis
de obras de arte, deteccidn de explosivos, entre otras [3, 4, 5, 6, 7].

Dentro de la amplia cantidad de técnicas espectroscopicas, la Espectros-
copia Raman es actualmente una de las técnicas analiticas mas empleadas,
gracias a que permite el analisis de la composicion quimica y la construccion
de imagenes de compuestos organicos e inorganicos [8, 9]. Dentro de las prin-
cipales ventajas que presenta esta técnica espectroscopica, estan su caracter
no destructivo, su aplicabilidad en cualquier estado de la materia (solido, liqui-
do o0 gaseoso) sin requerir contacto directo ni preparacion previa de la muestra,
su bajo costo de aplicacion y la facil accesibilidad a bancos de informacién con
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espectros Raman de innumerables compuestos [10, 11, 12].

La Espectroscopia Raman ha surgido como herramienta para la creacion de
imagenes espectrales que representen la distribucion de los componentes en
una muestra. La medicion de los espectros se realiza por medio de un barrido
de multiples puntos consecutivos de la muestra y la formacion de la imagen se
realiza con un proceso posterior de reconstruccion. La tecnologia empleada
para la formacién de este tipo de imagenes es conocida como Espectrosco-
pia Raman de Imagenes y su aplicacién esta enfocada para la deteccion y
clasificacion quimica [8, 13]. A pesar de las diversas ventajas que presenta
la Espectroscopia Raman, la Espectroscopia Raman de Imagenes, como tal,
presenta una gran desventaja la cual esta representada por los largos perio-
dos de tiempo necesarios para la adquisicion y el posterior tratamiento de los
datos para la creacion de imagenes quimicas. De manera mas especifica, la
literatura reporta que los métodos de deteccion tradicionales requieren por el
orden de 1s por espectro, tiempo impractico para la adquisicion de grandes
imagenes espectrales debido a que representaria alrededor 10°s o 12 dias
para una imagen de 1 megapixel, limitando asi la gama de aplicaciones de la
Espectroscopia Raman de Imagenes [11].

Recientemente ha sido desarrollada una técnica alternativa de muestreo
llamada Compressed Sensing o Sensado Compresivo (SC) [14, 15], la cual
representa una opcion para la reduccién del tiempo de adquisicién y proce-
samiento de las imagenes obtenidas por Espectroscopia Raman. SC estable-
ce que es posible reconstruir imagenes o senales de interés a partir de una
cantidad de muestras menor a la requerida por los métodos convencionales,
en contraste a estos ultimos, el enfoque de SC integra las tareas de mues-
treo y compresion en un solo proceso y realiza la respectiva reconstruccion
de proyecciones aleatorias a través de algoritmos de optimizacién numérica
[16, 17, 18].

Diferentes estudios han mostrado que la técnica de Sensado Compresi-
Vo puede ser empleada satisfactoriamente en la Espectroscopia Raman de
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Imagenes [19, 20, 21]. Es posible encontrar en la literatura diversas arquitec-
turas para la obtencién de imagenes espectrales Raman bajo los conceptos
de esta técnica [22, 23]. El sistema de adquisicion de sefales basado en aper-
turas codificadas o CASSI por sus siglas en inglés (Coded Aperture Snapshot
Spectral Imager) es una arquitectura dptica que explota los conceptos de SC
[24, 25], y que puede ser empleada de manera eficiente para la adquisicion de
imagenes por Espectroscopia Raman [20, 26].

Los componentes del sistema CASSI pueden observarse en la Fig. 1. Las
mediciones codificadas realizadas por el sistema y capturadas por el detec-
tor son matematicamente equivalentes a las proyecciones aleatorias del SC.
De manera general, la codificacion se aplica sobre la escena (cubo de datos)
fo(z,y, \) por la accion de la apertura codificada T'(x,y), donde (z,y) repre-
senta las coordenadas espaciales y \ la coordenada espectral. EI campo co-
dificado resultante, fi(z,y,\) es posteriormente modificado por la accion del
elemento dispersor y finalmente capturado por el detector. El patrén de in-
tensidad medido en el detector contiene entonces una mezcla codificada de
informacion espacial y espectral de la escena. La reconstruccion de la sefal
espectral se obtiene finalmente mediante la solucién de un sistema lineal de
ecuaciones [24].

Cubo de Lente Apertura Lente de Elemento Lente de Detector de
Datos Raman  Objetivo Codificada  Transmisién Dispersivo Transmisién  intensidad
|‘= A
1
[ My M,
I il'.l 'IIIIH .III [
(N
y llllll |I 'I
bR —
i
l Ihliﬁlli ."
U ..' N
» l'li'..l"l i
N 1> i }II}
f(J(x’y’A‘) T(X’y) fl()C,y,A«) fz(x’yﬁa‘) ym,n

Figura 1: Representacion Sistema CASSI. Los elementos negros en la apertura co-
dificada bloguean la luz mientras que los blancos la dejan pasar.

14



El principal elemento optico del sistema CASSI es la apertura codificada
T(x,y), la cual puede ser vista como un filtro que bloquea o transmite informa-
cidon de la escena a capturar. Su importancia de debe a que la calidad de las
reconstrucciones obtenidas por el sistema depende de su correcta seleccion
y por esta razén deben ser correctamente disenadas. El disefo de las aper-
turas codificadas tiene en cuenta principalmente el porcentaje de elementos
transmisivos y el patron de organizacion de estos y depende directamente del
tipo y el tamano del cubo de datos a sensar.

El presente trabajo de investigacion aplica los conceptos de Sensado Com-
presivo mediante el empleo del Sistema CASSI para la obtencion de cubos de
datos Raman. La principal contribucion de esta investigacion, es el disefo opti-
mo de las aperturas codificadas empleadas en el sistema CASSI que permi-
ten la reconstruccion eficiente de los espectros obtenidos por Espectroscopia
Raman y se muestra que el empleo de un Espectrometro Raman basado en
aperturas codificadas, es un alternativa viable para la reduccion del tiempo en
el muestro y el procesamiento de las senales para la formacién de imagenes.

El documento se encuentra organizado en 6 capitulos. Los primeros dos
capitulos presentan una breve descripcidon de la base teorica de la Espectros-
copia Raman y la técnica de Sensado Compresivo. En el tercer capitulo se
presenta la descripcion del modelo del sistema CASSI como Espectrometro
Raman. En el cuarto capitulo se presenta el diseno propuesto de las apertu-
ras codificadas y la seleccion de los elementos 6pticos que podrian emplearse
para la construccion del sistema. En el capitulo 5 se encuentran los resultados
de las simulaciones realizadas y finalmente, en el capitulo 6, se presentan las
conclusiones, contribuciones y el trabajo futuro.
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Capitulo 1

Espectroscopia Raman

Actualmente, existen diversas técnicas de espectroscopia optica cuya esen-
cia consiste en hacer interactuar un haz de luz con un sistema cuyas carac-
teristicas se requieren analizar. Cuando se hace incidir un haz de luz sobre
un objeto, hay una interaccién luz-objeto que hace que el haz incidente sufra
modificaciones por medio de las cuales se puede obtener informacién sobre
la estructura del sistema bajo estudio. De esta manera, un haz de luz que in-
teractia con un objeto puede ser absorbido, dispersado o reflejado; siendo el
analisis de la dispersion el fundamento de la Espectroscopia Raman [27].

En 1928, el fisico Indio Chendrasekhara Venkata Raman, descubrio el efec-
to Raman investigando la dispersion de la luz por moléculas y fue galardonado
por ello con el Premio Nobel en 1930. Este cientifico dio nombre al fenémeno
inelastico de dispersion de luz que permite el estudio de rotaciones y vibra-
ciones moleculares. Actualmente, la Espectroscopia Raman es considerada
como una de las funcionales y versatiles herramientas para el analisis de la
composicion de los materiales [28].

El analisis mediante Espectroscopia Raman se basa en el estudio de la luz
dispersada por un material al hacer incidir sobre él un haz de luz monocromati-
ca (haz en el cual predomina una Unica longitud de onda) con alta energia. La
interaccién del campo eléctrico de una onda electromagnética con los elec-
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trones del sistema con el que interactia da lugar a la dispersion de la luz
incidente. Tales interacciones inducen oscilaciones periddicas en los electro-
nes del compuesto; por lo tanto, produce momentos eléctricos oscilantes. Lo
anterior lleva a tener nuevas fuentes emisoras de radiacion es decir, fuentes
gue reemiten radiacion en todas las direcciones [29].

El proceso de dispersion es mostrado en la figura 4.4. La mayoria de la
luz es dispersada con la misma frecuencia v; que la luz incidente y se cono-
ce como dispersion elastica o Rayleigh, la cual no aporta informacion sobre
la muestra. Informacion valiosa puede ser obtenida de la luz que cambia de
frecuencia o energia durante la dispersion, v;+v,, donde v, representa una fre-
cuencia propia de la molécula. Se dice que este tipo de dispersion es inelastica
o Dispersion Raman. Si la luz dispersada presenta menor frecuencia que la luz
incidente, v; — v, s conoce como Raman Stokes e indica que la luz incidente
ha dado parte de su energia a la molécula durante la interaccion. Por otro lado,
si la luz dispersada presenta mayor frecuencia que la luz incidente, v; + v, se
conoce como Raman Anti-Stokes e implica que la luz tomé parte de la energia
de la molécula [30].

Estado de
Energia Virtual

v; v; v; v; — Vs v; v + U
Estado Vibracional
de Energia
Dispersion Dispersion Dispersién
Rayleigh Raman Stokes Raman Anti-Stokes

Figura 1.1: Esquema de Dispersion Rayleight y Dispersion Raman. Cambios en nive-
les vibracionales de energia, con v; y v, representando la frecuencia de
la luz incidente y una frecuencia propia de la molécula respectivamente.

Las variaciones que se presentan en la frecuencia durante el fendomeno de
dispersion Raman son equivalentes a variaciones de energia. Gracias a la in-
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teraccion luz-material, las moléculas pueden entrar de manera transitoria a un
estado de energia virtual el cual deben abandonar para regresar a un nivel de
energia permitido y esto lo hacen emitiendo un haz de luz, ver figura 4.4. La
frecuencia a la cual el haz de luz es liberado dependera del salto energético
realizado por la molécula; tanto la energia requerida para pasar de un estado
a otro como los diferentes estados energéticos son propios de cada molécula,
por tanto, un espectro Raman puede ser visto como una huella dactilar cuyo
analisis permite realizar una deteccion y clasificacion quimica de la muestra.
La principal diferencia entre la Espectroscopia Raman y otras técnicas espec-
troscopicas, es que las senales Raman son producto de la dispersion de la luz
y no de la absorcién o emision. Como consecuencia, el efecto de dispersion
Raman es independiente de la longitud de onda del laser incidente.

Recientemente, la Espectroscopia Raman de Imagenes ha surgido como
una nueva modalidad que permite de manera no invasiva y no destructiva, ob-
tener imagenes espectrales de alta resolucion para determinar la composicion
quimica de las muestras bajo analisis. La Espectroscopia Raman de Image-
nes, combina la Espectroscopia Raman y los conocimientos de tratamiento de
senales y digitalizacion de imagenes con el propédsito de visualizar la distribu-
cién de los componentes de una muestra [31]. Miles de espectros Raman se
adquieren de todo el campo de vision para crear imagenes quimicas. Estas
imagenes en funcién de las intensidades Raman y las coordenadas espacia-
les, permiten la evaluacion de la heterogeneidad quimica de una muestra en
términos de la distribucion espacial de la muestra y sus constituyentes mole-
culares [9, 13].

Gracias a que la Espectroscopia Raman de Imagenes tiene la capacidad
de adquirir tanto informacién espectral como espacial, ésta es una herramien-
ta que cubre un gran rango de disciplinas cientificas incluyendo la medicina,
biologia, ciencia de los materiales, seguridad alimenticia, entre otros [21, 30].

Las técnicas convencionales para la obtencion de imagenes espectrales o
imagenes Raman sobre las tres dimensiones, dos espaciales (z,y) y una es-
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pectral (\), se basan en dos enfoques: serial y de imagen directa. El enfoque
serial involucra una adquisicion por punto (whiskbroom) o por linea (push-
broom) y requiere numerosas mediciones para obtener un cubo de datos com-
pleto. En el mapeo por punto, se hace un barrido por las dos dimensiones es-
paciales (x,y) y un espectro es obtenido de cada posicién. En el mapeo por
linea, un laser de linea es barrido a lo largo de la coordenada = 0 y y usando
un detector de dos dimensiones, se puede obtener la informacién espacial y
espectral de cada linea. En contraste, en el enfoque de imagen directa, todos
los puntos espaciales de una muestra son sensados simultaneamente de una
sola medicion obtenida al iluminar de manera global la muestra. La figura 1.2
representa el ejemplo de las técnicas mencionadas [2, 13, 32].

Mapeo por Imagen Directa
Mapeo T Lingg
porpunto -~ /

@ (b)

Figura 1.2: Enfoques para adquisicion de imagenes espectrales. a) Enfoque serial
(por punto o por linea), b) Enfoque de imagen directa. = y y representan
las coordenadas espaciales y \ la coordenada espectral [32].

Dentro de las metodologias nombradas, el nimero de datos durante el pro-
ceso de sensado varia considerablemente y cada uno de estos presenta por
su parte ciertas limitaciones. Por una parte, en el enfoque serial, dado que las
regiones de escaneo estan limitadas por el tamano del laser (punto o linea),
escanear areas significativas requiere una gran cantidad de tiempo. Por otro
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lado, en la metodologia de imagen directa, los espectrometros tradicionales
presentan una menor resolucién espectral al aumentar el tamafo de la mues-
tra bajo analisis [22, 33].

Teniendo en cuenta que la Espectroscopia Raman de imagenes requiere
largos periodos de tiempo para su adquisicidn, aproximadamente un segundo
por espectro, investigaciones recientes apuntan a aumentar la velocidad de
adquisicion de senales Raman con el fin de explotar los beneficios de esta
técnica [34]. Una alternativa para reducir el tiempo de adquisicién y procesa-
miento de las senales obtenidas por Espectroscopia Raman y al mismo tiem-
po, remover las limitaciones existentes en la resolucion espectral, es mediante
el empleo de espectrometros de apertura codificada que funcionen bajo los
conceptos de Sensado Compresivo. Diferentes estudios muestran que esta
técnica puede ser empleada satisfactoriamente en la Espectroscopia Raman
de Imagenes [22, 20]. En los capitulos 2 y 3 se describe la técnica de Sensado
Compresivo y el sistema de aperturas codificadas propuesto para el desarrollo
del presente trabajo.
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Capitulo 2

Sensado compresivo de imagenes

2.1. Teoria de sensado compresivo

Los enfoques tradicionales para el muestreo de senales e imagenes se ba-
san en el teorema de muestreo de Nyquist/Shannon, el cual establece que
cuando se muestrea una senal, para evitar la pérdida de informacion y poder
reconstruir la senal original, la frecuencia de muestreo debe ser mayor que el
doble del ancho de banda de la senal de entrada [35]. En aplicaciones como la
adquisicidén de imagenes por medio de los métodos tradicionales, el nUmero de
muestras resultante es tan grande que se hace necesario realizar un proceso
de compresién mediante el uso de algoritmos para facilitar su almacenamiento
y transmision.

Recientemente, Candes [15], Romberg [14] y Donoho [17] han desarrollado
una teoria de sensado alternativa llamada Compressed Sensing o “Sensado
Compresivo” (SC), la cual es una técnica no adaptativa de deteccién y compre-
sidén de senales que establece que es posible reconstruir imagenes o senales
precision a partir de un nimero de muestras menor al que establece el criterio
de Nyquist/Shannon, a través de algoritmos de optimizacién numérica [15] [36]
[37]. El éxito de esta técnica radica en que los procesos de sensado y com-
presion son llevados a cabo simultaneamente, de forma tal que el nimero de
muestras requeridas se reduce considerablemente. Para esto, la teoria de CS
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explota la hipétesis de que la mayoria de las senales son dispersas o pueden
ser representadas de manera dispersa en alguna base de representacion ¥
[15, 17].

Una senal es dispersa si la mayor parte de su energia esta concentrada
en un porcentaje reducido de sus componentes [15, 38]. Lo anterior impli-
ca que un pequeno numero de componentes sea significativo dentro de un
gran nimero de componentes cero o cercanos a él. En ocasiones, es posi-
ble encontrar senales dispersas por naturaleza, sin embargo, en la realidad,
la mayoria de las sefnales no lo son; en estos casos, es posible encontrar una
representacion dispersa de la senal en otro dominio de representacion. En
general, una sefal o una imagen espectral F ¢ RV*V*L o su representacion
en forma vectorial f € RY’L, donde N x N x L representa el tamafo de la
senal espectral o cubo de datos, puede expresarse como f = ¥ donde ¥
una base de representacion, y ¢ es el vector de coeficientes de f en esa base.
Especificamente, 6 es un vector cuyos elementos son en su mayoria ceros y
unos pocos elementos diferentes de cero son los que contienen toda la in-
formacion. En este caso, el nivel de dispersion esta dado por el nimero de
coeficientes de 6 que son diferentes de cero. Especificamente, 6 tiene un nivel
de dispersion S < N2L, si “S” de sus elementos son diferentes de cero.

Las imagenes espectrales pueden ser representadas empleando una ba-
se diferente para el eje espacial ¥, y el eje espectral ¥,,. Comunmente, la
transformada Wavelet 2D es empleada para representar las imagenes en una
longitud de onda especifica [38]. El eje espectral se puede representar usan-
do la transformacion Wavelet 1D o la transformacion Coseno discreta. Por lo
tanto, la imagen espectral f se puede expresar como f = (¥, ® ¥,p)0 donde
® es el producto Kronecker. Otras bases, como las generadas por la técnica
de componentes principales o diccionarios pre-entrenados pueden ser usa-
das, sin embargo, estas representaciones requieren conocimiento previo de
las senales a estudiar [38, 39].
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Para ilustrar la representacion de cada una de estas bases, la Figura 2.1(b-
d) ilustra los coeficientes de representacion dispersa usando las bases Wave-
let 1D, Wavelet 2D y el producto Kronecker sobre una imagen de prueba (Fi-
gura 2.1(a)) respectivamente. La primera representacion (Figura 2.1(b)) usa
la transformada Wavelet 1D para representar la senal f =W, 6. En el segun-
do caso (Figura 2.1(c)), la transformada Wavelet 2D es usada, de modo que
f = W,p0. El tercer enfoque emplea el producto Kronecker entre la transfor-
mada Wavelet 2D y la transformada Coseno (DCT). Se puede observar cla-
ramente, que la base Kronecker produce la representacion mas dispersa de f
(Figura 2.1(d)).

x 10 x 10 x 10

0
DD 100 200 300 DD 100 200 300 DU 100 200 300 0 100 200 300

Mag Coef Mag Coef Mag Coef Mag Coef

a) Cubo de datos original b) Base Wavelet 1D c) Base Wavelet 2D d) Base Kronecker

Figura 2.1: Comparacion entre bases de representacion. a) Imagen original. b) Wa-
velet 1D. c) Wavelet 2D. d) Kronecker (DCT-Wavelet 2D).

La Figura 2.2 realiza una comparacion de las aproximaciones obtenidas a
partir de una imagen original (Figura 2.2(a)) empleando las bases Wavelet 1D,
Wavelet 2D y el producto Kronecker y conservando solo el 1%, 5% y 10%
de las muestras de la senal estudiada. Estas aproximaciones son obtenidas
expresando la senal en la base de representacion correspondiente, posterior-
mente, los coeficientes estimados son ordenados segun su magnitud; un por-
centaje determinado de estos coeficientes ordenados se conserva mientras
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que los demas se igualan a cero. Los coeficientes resultantes se transforman
nuevamente al espacio original con el fin de generar la senal aproximada. Se
puede observar como las imagenes aproximadas presentan gran similitud con
la original usando un bajo porcentaje de muestras.

(a) Imagen Original

(b) W1D (1%) (c) WID (5%) (d) W1D (10%)

(e) W2D (1%)

(h) Kronecker (1%) (i) Kronecker (5%) (i) Kronecker (10%)

Figura 2.2: Comparacion de la reconstruccion segun la base de representa-
cién,usando solo el 1%, 5% y 10% de los coeficientes. (a) Imagen ori-
ginal. (b-d) Wavelet 1D. (e-g) Wavelet 2D. (h-j) Kronecker (DCT-Wavelet
2D).

24



2.2. Sensado Compresivo en Espectroscopia Ra-
man

De manera general, los espectrdmetros Raman estan compuestos princi-
palmente por una fuente de excitacion o laser, un sistema de recoleccidon de
luz, un elemento dispersor y un detector como puede verse en la Figura 2.3
[28]. Los espectrometros tradicionales son los espectrometros de rendija cu-
yos componentes se muestran en la Figura 2.4; el laser es focalizado para
iluminar la muestra, las dispersiones (producto de la interaccion luz-muestra)
son filtradas para eliminar la dispersion Rayleigh, la dispersion Raman entra a
través de una rendija (slit) o en otros caso un agujero (pinhole) y llega al ele-
mento dispersivo que separa la luz en sus longitudes de onda caracteristicas
y las proyecta a una matriz de detectores en dos dimensiones o CCD [40].

Muestra @ I Léser

Luz
Dispersada

Filtro & .

Rendija = —=DiSpersion
Raman

Elemento
Dispersor

Figura 2.3: Componentes basicos de un espectréometro Raman.

Con el fin de garantizar resoluciones espectrales Utiles, los espectrometros
tradicionales emplean una apertura de 50-100 um aproximadamente. Esta li-
mitacidén en el tamafo da lugar a una de las principales desventajas de este
tipo de sistemas: el compromiso existente entre el diseno optico y la eficiencia
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de la luz [40]. El ancho de un elemento espectral esta directamente relaciona-
do con el ancho de la rendija. Para lograr resoluciones espectrales razonables,
el ancho de la rendija de entrada debe ser reducido. Sin embargo, debido a
que la dispersion de la luz es generalmente mas ancha que el tamano de la
rendija, solo un pequeno porcentaje de la luz puede llegar al espectrometro.
Por lo tanto siempre existira una dependencia de la resolucion espectral y el
rendimiento de la luz que estan ligados al tamafo de la rendija de entrada
al espectrometro [21]. La figura 2.5 representa la relacién entre la resoluciéon
espectral y el compromiso de la luz, al variar el ancho en la separacion de la
rendija. Como puede observarse, una pequena separacion tiene una buena
resolucion pero un bajo rendimiento de la luz (imagen de la izquierda), mien-
tras que una amplia separacion en la rendija presenta pobre resolucién pero
buen rendimiento de la luz (imagen de la derecha).

Elemento
Dispersor

Detector
Rendija Lente

Filtro

Divisor
de haz

Objetivo

Muestra

Figura 2.4: Espectrometro Raman de rendija.

Teniendo en cuenta el compromiso existente entre el tamano de la rendija
y el rendimiento de la luz, el tamano de iluminacion de la muestra debe ser
pequeno y se da generalmente en el orden de 1mm. Focalizar el laser en
regiones tan pequenas de la muestra puede generar danos gracias a las altas
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—

Rendija

-/ Elemento Dispersivo

Figura 2.5: Compromiso entre la resolucion y el rendimiento de la luz en espectrome-
tro de rendija.

potencias de la luz, y al mismo tiempo, genera un aumento en los tiempos de
medicion para la adquisicion de un cubo de datos [22].

El empleo de aperturas codificadas aparece recientemente como solucién a
la dependencia existente en los espectrémetros tradicionales entre la resolu-
cion espectral y el rendimiento de la luz. La implementacion de las aperturas
codificadas en lugar de la rendija tradicional genera mediciones multiplexadas
en el detector, y posteriormente, algoritmos computacionales son empleados
para extraer la informacion espectral de las mediciones [21]. Por otro lado,
la combinacién de las aperturas codificadas con la aplicacion de los concep-
tos de sensado compresivo generan una alternativa viable para la reduccion
de los tiempos de medicion en Espectroscopia Raman, garantizando calidad
espectral [26].

2.3. Aperturas codificadas

Un codigo de apertura es una matriz que modula la intensidad de una fuente
antes de llegar al detector. Es decir, permite o bloquea el paso de la radiacion
electromagnética en determinados puntos del espacio. Los codigos de apertu-
ra han sido ampliamente usados para mejorar el rendimiento de los sensores
[41]. La mayor cantidad de aplicaciones de los codigos de apertura incluyen
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Escena Apertura Codificada Escena Codificada

Figura 2.6: Efecto de la apertura codificada sobre la escena. En la apertura codifica-
da, los elementos blancos son transmisivos, por el contrario, los negros
bloguean la luz.

matrices uniformemente redundantes para formacion de imagenes sin lentes
[42], transformacion de Hadamard en espectroscopia [43] y arquitecturas de
compresidon de imagenes hiperespectrales [24, 44, 45]. Ademas, pueden ser
vistos como codificadores de campo de luz que permiten hacer medidas de ra-
diancia usando detectores de irradiancia [46]. La Figura 2.6 muestra un ejem-
plo de un codigo de apertura y su efecto en una escena. En esta representa-
cion las caracteristicas blancas permiten el paso de la informacion, mientras
que las negras la bloquean, esta codificacion de la luz inducida por el codigo
de apertura logra la reduccién de la cantidad de muestras.

2.4. Espectrometros de Apertura Codificada

El empleo de un espectrometro basado en apertura codificada hace que
los instrumentos dpticos sean mas flexibles y eficientes, dado que éstos supe-
ran el problema de compensacién entre el rendimiento de la luz y la resolucién
espectral que existe en los espectrometros tradicionales de rendija (slit) o agu-
jero (pinhole) [20]. Para esto, una apertura codificada remplaza la rendija tal
como se muestra en la figura 2.7.

Un espectrometro de apertura codificada es modelado como un sistema en
el cual los espectros de un objeto o el cubo de datos f(x,y, \) es codificado por
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Figura 2.7: Espectrémetro Raman de apertura codificada.

una multiplicacién elemento por elemento con una apertura codificada 7'(z, y)
(como la mostrada en la figura 2.6). Posteriormente, la sefal es desplazada
por el elemento dispersor y se hace incidir sobre una matriz de detectores 2D
o CCD. Una vez se tienen los datos codificados y teniendo en cuenta la estruc-
tura de la apertura codificada empleada, se realiza el proceso de reconstruc-
cién que permite obtener una representacion con calidad del cubo de datos
original. Una ventaja que ofrecen los espectrometros de apertura codificada
es que cada pixel del detector mide diferentes canales espectrales a la vez,
mientras que los espectrometros tradicionales miden los canales espectrales
por separado, lo cual indica que cada pixel del detector solo puede contener
una unica longitud de onda [19]. Los efectos de los principales elementos del
espectrometro sobre el cubo de datos puede observarse en la figura 2.8.

Dentro de los espectrometros de apertura codificada, se encuentra el “Sis-
tema de adquisicion de imagenes espectrales basado en una apertura codi-
ficada de unica captura” o CASSI (Por sus siglas en inglés, Coded Aperture
Snapshot Spectral Imaging) [24]. Este sistema es utilizado para la realizacién
del presente proyecto de investigacion. La motivacion para utilizar esta arqui-
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tectura es que los grupos de investigacion participantes cuentan con la expe-
riencia requerida para el disefio e implementacién de este modelo. Especifi-
camente, el Grupo de Investigacion en Biomédica (GlIB) y el Laboratorio de
Espectroscopia Atomica y Molecular (LEAM), pertenecientes a la Universidad
Industrial de Santander (como entidad ejecutora del proyecto) y el Grupo de
Investigacion en Procesado de Senales Multidimensionales de la Universidad
de Delaware en Estados Unidos (como entidad colaboradora en el desarrollo
del proyecto). En el siguiente capitulo se realiza un analisis mas detallado de
esta arquitectura de sensado.

Lente Apertura .
i Codificada Dispersor
o I Detector
I i
= W=
" — —
g
fix fiinti; Frgjr by =™
i b) c) d)

Figura 2.8: Modelo de Espectrometro basado en aperturas codificadas: a) Cubo de
datos de entrada, b) Resultado de la transmisién a través de la apertura
codificada, ¢) Corrimiento del cubo por el elemento dispersivo y d) multi-
plexacion de la informacién en el detector.
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Capitulo 3

Sistema de Adquision de
Imagenes basado en aperturas
Codificadas CASSI

El sistema CASSI es una arquitectura dptica disenada para capturar infor-
macion espacial y espectral de una escena en un conjunto de mediciones bidi-
mensionales, explotando eficazmente los principios de la técnica de Sensado
Compreso [24, 25, 44, 45, 47, 48]. La arquitectura CASSI realiza el sensado
de una sefal espectral fy(z,y, \) mediante proyecciones codificadas y disper-
sadas en dos dimensiones, empleando una sola captura o disparo para sensar
un cubo de datos espacio-espectral completo.

La Figura 1 ilustra los principales componentes del instrumento CASSI. De
manera general, esta compuesto por un lente objetivo que forma una imagen
de la escena en el plano imagen de la apertura codificada. La apertura codi-
ficada modula la informacion espacial sobre todas las longitudes de onda en
el cubo de datos con el mismo patrén inscrito en la apertura. Posteriormen-
te, la escena codificada al pasar por el elemento dispersivo, se descompone
en sus respectivas longitudes de onda, ocasionando que multiples imagenes
dependientes de la longitud de onda desplazadas espacialmente, incidan so-
bre el detector. De esta manera, la intensidad medida en el detector contiene
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una mezcla codificada de informacion espacial y espectral de la escena. La
Figura 3.1 muestra los tres pasos del proceso de sensado del cubo de datos:
Codificacion espacial, descomposicion espectral e integracion en el detector
[49].

Cubo de datos Apertura Efecto del elemento de Integracion en el
Raman codificada dispersion

Informacién
compresa

pacial

Qfl’\’b
S
Espectra

Es|

Figura 3.1: Proceso de captura de una imagen espectral en el sistema CASSI: Codi-
ficacién espacial, descomposicidon espectral e integracion en el detector.

3.1. Modelo Matematico del CASSI

El modelo matematico del sistema CASSI ha sido ampliamente estudiado
en [24, 45]. La densidad de energia espectral de la escena que es capturada
por el lente objetivo y transmitida hacia la apertura codificada se denota como
fo(z,y, A), donde (x,y) representan las coordenadas espaciales y A el dominio
espectral. Designando 7'(z,y) como la funcion de transmision de la apertura
codificada, la imagen inmediatamente después de ser modulada espacialmen-
te por la apertura codificada puede ser representada como:

fl(may7/\) :T(x7y)f0($ay7/\) (31)
El patron impreso en T'(x,y) es disefnado como una matriz de pixeles de

tamano similar a los pixeles del detector A. Sea ¢, ; el valor binario en el ele-
mento (7, ) de la apertura codificada, donde un elemento de transmision se
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representa con el numero 1y un elemento de bloqueo con 0. Entonces T'(z, y)
puede ser descrita como:

T(%Z/) = Zti,jT(iaj;xay)a (32)
1,7

donde (i, j;x,y) es una funcién que representa el patron impreso en la
apertura y que comunmente esta dado por (i, j; z,y) = rect (% —1, % — j)
donde rect hace referencia a la funcién rectangular. Después de propagarse a
través de la apertura codificada y el elemento dispersivo, la informacion justo

en frente del detector esta dada por:

h@wAw=//Uua%MMf—x—S@»y—ymf@Z (3.3)

donde h(z' — z — S(\),y — y) representa la respuesta del lente de trans-
mision, asi como del elemento dispersivo cuyo indice de dispersion es S(\).
Finalmente, el detector mide la intensidad de la luz incidente en lugar de la
firma espectral como lo hacen los espectrémetros tradicionales. Esto se rea-
liza mediante la integracion de la energia incidente en el detector de rango
espectral A. De este modo, la medicion en el detector esta dada por:

M%M=Aﬁ@%ﬂﬁ- (3.4)

Por lo tanto:

y@w=A//ndwmdawmkﬂ»ﬂwﬁwwww.@a

Asumiendo que; (i) La funcion de dispersion de punto (PSF) del sistema
h(z" — x,9 — y) es invariante, (ii) la dispersion es lineal y (iii) que existe una
relacion uno a uno entre los elementos de la apertura codificada y los pixeles
del detector, la captura del detector se representa finalmente como:

yuw%=AT@—SO%wh@—SO%%MdX (3.6)
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En forma discreta, la medicidén del sensor en cada pixel (m,n) estd dada
por:

L-1
Ym,n = Z Tm(nfk)Fm(nfk)ky (37)
k=0

donde L representa el numero de bandas en el cubo de datos y F' el cubo
de datos espectral discretizado. Adicionalmente, la medicidén puede ser expre-
sada en forma matricial como:

y = Hf, (3.8)

tal que H es una matriz que representa el proceso de sensado del sistema
CASSI, que incluye las operaciones de los elementos épticos descritos ante-
riormente, sobre el cubo de datos f, en representacion vectorial. La figura 3.2
muestra un ejemplo de la matriz H, en la cual los elementos diferentes de ce-
ro en las diagonales es determinado por la apertura codificada empleada para
realizar la captura.

Banda1 Banda2 Banda3 Banda4 Banda5 Banda6 Banda7 BandaB8
N? N? N? NZ N2 N? N2 N2

Apertura
Codificada

Figura 3.2: Matriz de sensado H para N = 3, L = 8.

Para escenas espectralmente ricas o escenas espacialmente detalladas,
una sola captura o shot del sistema CASSI no puede proporcionar un numero
suficiente de mediciones de compresion para realizar una optima reconstruc-
cién [50]. Recientes estudios han demostrado que el uso de multiples capturas
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CASSI, en lugar de una sola captura, proporciona mejores reconstrucciones
del cubo de datos [47, 51]. En este caso, al incrementar el nimero de cap-
turas y al realizar cada una de ellas con una apertura codificada diferente
(dado que la apertura codificada es el unico elemento que puede ser variado
en el sistema CASSI) se aumenta rapida y significativamente la calidad de la
reconstruccion. De manera matricial, el modelo matematico para el sistema
CASSI de multiples capturas es similar al mostrado en la ecuacién (3.8) del
CASSI tradicional,

y' = H'f, (3.9)

para ¢ = {1,...,k}, donde k es el nimero de capturas o disparos. La ¢/-ésima
apertura codificada T*(x,y) usada para sensar cada y*, es diferente en cada
proyeccion. El ejemplo ilustrado en la Fig. 3.3 representa el sistema CASSI
realizando tres capturas lo cual genera tres diferentes mediciones compresas
en el detector, usadas para realizar el posterior proceso de reconstruccion. La
matriz de sensado H para un sistema de 3 capturas (k = 3) a un cubo de
tamano N =3y L = 8 tendria la forma dada por la figura 3.4.

Apg(tura Cubo de datos Efecto del elemento
Codificada codificado dispersivo

N,
N
Cubo de datos
Raman

>
Espectral ‘

Detector

oy & o8

. Cubo de datos
% Raman Recostruido

M
o
A

%pacial
=
é

NxNxL
Incégnitas Espectrales

NXN+L-1
Incégnitas Espectrales

Figura 3.3: Sistema CASSI de mudltiples capturas. Proceso del sistema CASSI con
tres capturas, cada una con diferente apertura codificada.
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Figura 3.4: Matriz de sensado Hpara N =3, L =8y k = 3.

Asumiendo que el tamano del cubo de datos es N x N x L, el elemento de
dispersion desplaza cada banda horizontalmente un pixel, causando que la
imagen espectral modulada y dispersada incida sobre N x (N + L — 1) pixeles
en el detector [45]. Lo anterior indica que el numero de pixeles del detector
es menor que el nimero de voxeles (pixeles tridimensionales) de la imagen
hiperespectral discreta a estimar o que el nimero de ecuaciones es menor al
numero de incognitas espectrales como se muestra en la Figura 3.3. Visto de
otra manera, el sistema de ecuaciones representado por la matriz de sensado
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del CASSI, H, de tamafio N x (N + L — 1) x N2L, es mal condicionado; por lo
tanto una reconstruccién de un cubo de datos del sistema CASSI, se basa en
la solucién de un sistema indeterminado de ecuaciones.

3.2. Proceso de Reconstruccion

Una estimacién del cubo de datos f puede obtenerse al intentar invertir el
sistema de ecuaciones dado en la ecuacion (3.8). De esta forma, la estimacion
f se obtiene a partir de las mediciones y de la forma f = H'y. Sin embargo,
esta solucion conduce a resultados de baja calidad debido a que el sistema
de ecuaciones representado por la matriz H se encuentra mal condicionado.
Este problema es originado porque el numero de filas de la matriz H es menor
que el numero de columnas (tal como puede observarse en el ejemplo de la
matriz H dada por la figura 3.2 ), o equivalentemente, el nimero de pixeles
del detector es menor que el nimero de véxeles del cubo de datos discreto
a estimar. Si se intenta dar solucion a este sistema de ecuaciones por medio
de inversion lineal, este tiene un numero infinito de soluciones. En consecuen-
cia, la teoria de Sensado Compreso es empleada para estimar f. Esta teoria
sugiere que un sistema sub-determinado de ecuaciones puede convertirse en
bien condicionado, si la senal de interés es dispersa o compresible en alguna
base W.

Entonces, el cubo de datos Raman es representado por:

f = Wg (3.10)

donde @ es el vector de coeficientes del cubo de datos f en la base ¥. De
esta forma las mediciones compresas del detector estan dadas por:

y = HW. (3.11)

De esta manera, la construccion del cubo de datos espectrales a partir de
una medicion realizada con el CASSI, puede ser lograda al resolver un proble-
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ma de optimizacion numérica, que busca los coeficientes ¢ y posteriormente
realiza la transformacién inversa T de los coeficientes para obtener f. Es-
pecificamente, se pretende resolver:

f = O {argming|HYO — y|y + 70]|:} (8.12)

tal que | - || representa la norma euclideanay || - ||; la norma absoluta [51].

Existen diversos algoritmos numéricos que explotan propiedades o estruc-
turas presentes en el cubo de datos para obtener una estimacion de la ima-
gen. Estos pueden ser clasificados en cinco enfoques computacionales, los
algoritmos de busqueda codiciosa, algoritmos que resuelven un problema de
optimizacién convexa, algoritmos con enfoques bayesianos, los de optimiza-
cién no convexa y por ultimo algoritmos de fuerza bruta [1]. Para el desarro-
llo del presente trabajo, se emplearon los algoritmos GPSR (Gradient Pro-
jection for Sparse Reconstruction) [52] y TwIST (Two-Step lterative Shrinka-
ge/Thresholding) [53], los cuales hacen parte del enfoque de optimizacion
convexa.

El algoritmo GPSR es un algoritmo empleado comunmente para la estima-
cién de imagenes espectrales partiendo de la asuncion de que la sefal de in-
terés es dispersa o compresible en alguna base de representacion ¥ tal como
lo establece la teoria de Sensado Compreso. De esta manera, GPSR realiza
la minimizacion dada por la ecuacién (3.12), en la cual 7 es un parametro de
regularizacion.

Por otro lado, el algoritmo TwlIST, recupera las imagenes espectrales me-
diante la solucion al problema de minimizacién dado por

. 1
frwrsT(T,®) = argmlnf{§!\g —Hf |3+ Y®(f)}|, (3.13)

en donde la regularizacién ®(f) incluye, pero no esta completamente limitada
por la norma /¢;.
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Tradicionalmente, TwIST emplea el operador conocido como Total Variation
(TV) como parametro de penalizacion o regularizacion ®(f), dado por

B(F)=> Y i+ L4 k) = f6,5.0)2+ (Fli,j+1k)— f(i,4. k)% (3.14)
k 1,7

El término TV penaliza las posibles soluciones que presentan mayores gra-
dientes tanto horizontales como verticales. Con este parametro de regulari-
zacion, la estimacion de un cubo de datos espectral con el algoritmo TwiST,
corresponde a la busqueda de un compromiso entre la falta de idoneidad en-
tre una posible estimacion y los datos medidos, con el grado de indeseabilidad
dado por el termino de penalizaciéon ®(f).

El algoritmo TwIST mide el grado de variacion de la imagen a través de
los pixeles, de modo que una imagen con mucha textura o ruido tendra un
gran valor de TV, mientras que una imagen suave con variaciones constantes,
tendré un pequeno valor de TV. El parametro T de la ecuacion 3.13 representa
un término de fidelidad de los datos.
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Capitulo 4

Diseno del Sistema

4.1. Diseno de aperturas codificadas

Un componente critico en el problema de optimizacion numérica dado por
la ecuacion 3.12 es la estructura de la matriz de sensado H, la cual es quien
define la calidad de las reconstrucciones obtenidas por el sistema CASSI de-
pendiendo del numero de proyecciones o disparos empleados. La arquitectura
optica del CASSI impone de manera parcial una estructura dispersa bien de-
finida a la matriz de sensado, sin embargo, las aperturas codificadas usadas
en cada uno de los disparos son, en ultimas, las que definen la estructura de
la matriz H, cuyo disefo es necesario para garantizar calidad de las imagenes
reconstruidas.

Las aperturas codificadas empleadas tradicionalmente en el sistema CAS-
Sl, incluyen los los codigos binarios, los codigos a escala de grises, los codi-
gos Hadamard y los codigos booleanos [50]. Las aperturas codificadas di-
sefadas en base a codigos booleanos han presentado los mejores resultados
de reconstruccion en imagenes multiespectrales, sin embargo, al trabajar con
imagenes Raman, catalogadas como imagenes hiperespectrales estos codi-
gos no presentan los mejores rendimientos. Por esto, el objetivo principal del
presente proyecto de investigacion, ha sido realizar el disefo de las apertu-
ras codificadas empleadas en el sistema CASSI para la obtencion de image-
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nes Raman de modo que se garanticen altas calidades de reconstruccion em-
pleando el menor nimero de proyecciones o disparos.

Para el desarrollo del presente trabajo, se emplearon aperturas codificadas
aleatorias con distribucién Bernoulli, cuyas entradas estan definidas por ti{j,
donde k indica el nimero de la proyeccion o disparo y ti-jj = 1 representa un
elemento de transmision de la apertura codificada, mientras t;; = 0 representa

un elemento de bloqueo de la apertura codificada.

4.1.1. Parametros de diseno

Para realizar el diseno de las aperturas codificadas empleadas por el sis-
tema CASSI para la obtencion de imagenes Raman, se tuvieron en cuenta
parametros como la transmitancia, el radio de compresion y el analisis del
porcentaje de dispersion de la imagen de entrada. Con base a los resultados
obtenidos, se determind la transmitancia minima y la estructura de las aper-
turas codificadas para obtener reconstrucciones que garanticen una calidad
espectral superior a los 30 dB.

Transmitancia

El porcentaje de elementos transmisivos de una apertura codificada se de-
fine como transmitancia y se expresa matematicamente como:

i
i
S+

Tr = (4.1)

s
Il
=)
<.
Il
=)

donde N? representa el tamano de a la apertura codificada.

La figura 4.1 muestra un ejemplo de tres aperturas codificadas con transmi-
tancia de 0.1, 0.5 y 0.8 respectivamente. Una transmitancia de 0.1, por ejem-
plo, hace referencia a que el 10 % de los elementos en la apertura codificada
son transmisivos y los elementos restantes, elementos de bloqueo.
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a) Tr=0.1 b) Tr=0.5 c) Tr=0.8

Figura 4.1: Transmitancia en aperturas codificadas. a) 10%, b) 50% y c¢) 80 % de
los elementos en la apertura codificada son transmisivos. Los elemen-
tos blancos corresponden a elementos de transmisidn, mientras que los
negros son elementos de bloqueo.

Para la creacion de las aperturas codificadas, la transmitancia representa la
probabilidad p de que cada una de las entradas i, ; de la apertura codificada
tenga un valor t = 1, mientras que la probabilidad de tener un valor ¢t = 0,
esta dada por ¢ = 1 — p tal como lo establece una distribucién Bernoulli.

El analisis de la transmitancia en las aperturas codificadas aleatorias se
realizd6 mediante diversas simulaciones y los resultados son presentados y
analizados en la seccién 5.2.

Radio de Compresion

Adicional a la transmitancia, el nimero de proyecciones o disparos realiza-
dos afecta la calidad de las reconstrucciones del sistema CASSI. El numero
de disparos puede ser expresado en términos del radio de compresion, el cual
se define como:

K- (N-(N+L-1))
N2L ’

Re = (4.2)

donde K representa el numero de disparos y N y L las dimensiones espa-
ciales y espectrales del cubo de datos Raman respectivamente. La ecuacion
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4.2 puede ser vista como la relacidn entre el nimero de mediciones del siste-
ma y el numero de pixeles en el cubo de datos Raman reconstruido. Asi, un
radio de compresidn de 0.5 representa una reduccién del 50 % de las medicio-
nes requeridas si se realiza el proceso de sensado por medio del tradicional
criterio de Nyquist.

Durante las simulaciones realizadas, se emplearon tres radios de compre-
sién diferentes, 0.13, 0.25 y 0.51 con el fin de determinar la maxima compresion
que garantice obtener reconstrucciones con PSNR superiores a los 30 dB, en
cuyos casos se alcanza la calidad necesaria de los espectros para realizar
un proceso de clasificacion. Los resultados son presentados en el siguiente
capitulo.

La figura 4.2 muestra 8 aperturas codificadas con una transmitancia de
0.125 para un radio de compresiéon de 0.25 en una imagen de dimensiones
espaciales de 32 x 32. Estas aperturas codificadas representan un ejemplo
para una simulacion, dado que las aperturas son aleatorias, cada simulacion
puede presentar una organizacion diferente. Al realizar la suma de las aper-
turas codificadas, tal como se muestra en la figura 4.3, se puede observar la
cantidad de veces cada pixel de la imagen ha sido sensado durante la simula-
cién. Como puede observarse, un pixel de la imagen puede ser sensado de 0 a
4 veces. Los pixeles que no han sido sensados son reconstruidos aprovechan-
do los conceptos de Sensado Compresivo y las caracteristicas de dispersion
de la imagen; por otro lado, el hecho que un pixel sea sensado mas de una
vez, representa la toma de mas informacion de la necesaria, lo cual indica que
la distribucién proporcionada de los elementos transmisivos de las aperturas
codificadas no es optima.
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Disparo 1 Disparo 2 Disparo 3 Disparo 4

Figura 4.2: Aperturas codificadas para un imagen de dimensiones espaciales de 32 x
32 con transmitancia de 0.125 para un radio de compresion de 0.25 (8
disparos).

Figura 4.3: Frecuencia de sensado por pixel para una imagen de dimensiones espa-
ciales de 32 x 32 empleando aperturas codificadas de transmitancia 0.125
y un radio de compresion de 0.25.
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Porcentaje de dispersion de la imagen de entrada

Las caracteristicas de los espectros Raman que conforman el cubo de datos
hiperespectral, hacen del cubo de datos Raman una imagen con un grado de
dispersion significativo. La figura 4.4, muestra tres espectros Raman sintéti-
cos de la aspirina, la cafeina y el paracetamol (componentes farmacéuticos
gue hacen parte del cubo de datos que sera analizado durante las pruebas
de simulacion). Tal como puede observarse, la mayor parte de la energia de
dichos espectros esta concentrada en un nimero reducido de componentes,
mientras que los componentes cero 0 cercanos a cero son significativos.

Espectro sintético de la Aspirina

200
=)
[}
S
2 1001 i b
Ol L A
- Y AN AT LLA N »_./L/ L A \L}
200 400 600 800 1000 1200
Corrimiento Raman cm’’
Espectro sintético de la Cafeina
1000 . T : .
=)
[v]
b=
2 500 ﬂ
i
o A
- 0 N K,,_,fuq / Y ﬁ\ jﬂ\ A A a N ‘/U.“\
200 400 600 800 100 1200
Corrimiento Raman cm’”’
Espectro sintético del Paracetamol
T 200t
S |
g 100} | )\ / ]
QL
= 4 \ ,/”"\J/L SN WJL-L / ,\:‘”'/ . . i MlﬂL
200 400 600 800 1000

Corrimiento Raman cm’”’

1200

2000

Cantidad

_
(=]
(=]
(=]

(=]
o

50 100 50

Magnitud de los coeficientes

2000

—_
(=
(=
(=]

Cantidad

Cantidad

Ses ki & 4 ss s as 4 lm

200 400 600
Magnitud de los coeficientes

800

50 100
Magnitud de los coeficientes

150 200

Figura 4.4: Analisis de dispersion de los espectros Raman sintéticos de la Aspirina,

Cafeina y Paracetamol.

Realizando un analisis del porcentaje de coeficientes significativos de los
espectros de las imagenes Raman sobre las cuales se realizan las simula-
ciones computacionales, se encontré que con soélo el 25 % de los coeficientes
con mayor magnitud, el espectro mantiene sus caracteristicas, tal como pue-
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de observarse en la figura 4.5 en la cual se muestran los espectros sintéticos
de tres componentes empleando el 100 % de los coeficientes (2377) y sélo
el 25% de los coeficientes significativos (594). De esta manera, se establece

que la dispersion de la imagen de entrada puede ser representada por S = i
alcanzando PSNR superiores a 37 dB.

Espectro sintético de la Aspirina
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Figura 4.5: Comparacion espectros con el 100 % y el 25 % de los coeficientes.
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4.1.2. Diseno de aperturas codificadas

La literatura reporta que las aperturas codificadas mas empleadas en el sis-
tema CASSI son las aperturas aleatorias basadas en codigos booleanos, en
cuyo caso, la transmitancia esta determinada por % para K > 1, donde K re-
presenta el numero de proyecciones o disparos empleados por el sistema. Sin
embargo, este tipo de aperturas codificadas s6lo ha sido empleada en el caso
en que la dimensiones espaciales son mayores que las dimensiones espec-
trales del cubo de datos, casos en los cuales, se tienen aproximadamente 24
bandas espectrales. Para el caso de estudio, donde la informacion espectral
corresponde a corrimientos 0 espectros Raman, el nimero de bandas supera
las dimensiones espaciales y las aperturas codificadas booleanas no presen-
tan buenos rendimientos.

Considerando los resultados obtenidos en las simulaciones computaciona-
les donde se analizaron la transmitancia de las aperturas codificadas y el radio
de compresion y considerando el grado de dispersion del tipo de imagenes
tratadas en el desarrollo del presente trabajo de investigacion, se plantea, que
para el sensado y la reconstruccion de imagenes Raman, se requiere un radio
de compresion minimo de 0.25 en cuyo caso la transmitancia minima de las
aperturas codificadas para que el sistema pueda realizar las reconstrucciones

1 : ., . .
se establece en N’ donde N es la dimension espacial de la imagen a sensar.

En términos de las variables analizadas, la transmitancia en las aperturas
codificadas empleadas para obtener imagenes Raman empleando aperturas
codificadas y aplicando los conceptos de Sensado Compresivo, debe satisfa-
cer:

1

1
1\’ N
K|l =
(5)
donde S, representa el grado de dispersion de la imagen de entrada, K el
numero de disparos y N la dimension espacial de la imagen.

(4.3)

Tr = max
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La funcién méx, garantiza que la minima transmitancia de los codigos de

apertura sea % El término ;1 indica que la transmitancia 6ptima es in-
M5

versamente proporcional al numero de disparos K y directamente proporcional

a la dispersion de la imagen. Es importante senalar que los cédigos 6ptimos

encontrados difieren de los 6ptimos establecidos en la literatura, para los cua-

les se establece la transmitancia de % La diferencia se debe al alto grado de

dispersion que presentan, de manera general, los espectros raman que forman

las imagenes, tanto en el dominio directo como en el dominio transformado.

Adicional al criterio de la transmitancia minima, se proponen para el diseno
de las aperturas codificadas dos condiciones adicionales:

1. Garantizar que un pixel de la imagen no sea sensado mas de una vez,
para lo cual, al realizar la suma de las aperturas codificadas empleadas
por el sistema segun el niumero de disparos, la frecuencia de sensado
no puede ser superior a 1.

2. Garantizar que en cada disparo, sea sensado un pixel por fila, garanti-
zando la transmitancia minima de % Lo anterior con el fin de garantizar
que los pixeles sensados no se concentren una sola region de la imagen,
si no que se distribuyan aleatoriamente sobre toda las dimension de la
misma.

La figura 4.6, muestra las aperturas codificadas disefiadas para una imagen
de dimensiones espaciales de 32 x 32 para un radio de compresion de 0.25 0
8 disparos, caso para el cual, la transmitancia es i. Por otro lado, la figura
4.7 muestra la frecuencia de sensado por pixel al emplear las aperturas codi-
ficadas disenadas y se puede observar claramente como se satisfacen ambas
condiciones establecidas.
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Disparo 1 Disparo 2 Disparo 3 Disparo 4
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Figura 4.6: Aperturas codificadas disefiadas para una imagen de dimensiones espa-
ciales de 32 x 32 empleando aperturas codificadas de transmitancia é y
un radio de compresion de 0.25 (8 disparos).
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Figura 4.7: Frecuencia de sensado por pixel con las aperturas codificadas disefiadas,
para una imagen de dimensiones espaciales de 32 x 32 empleando aper-
turas codificadas de transmitancia % y un radio de compresion de 0.25.

49



4.2. Espectrometro Raman compresivo

Los componentes principales del sistema simulado como espectrémetro Ra-
man que emplea los conceptos de sensado compresivo mediante el uso de
aperturas codificadas son la fuente de excitacion, la apertura codificada, el
elemento de dispersion y el detector. El sistema se basa en arquitecturas di-
sefadas por el Grupo de Investigacion en Procesado de Senales multidimen-
sionales de la Universidad de Delaware [54, 55], realizando modificaciones a
los componentes teniendo en cuenta la aplicacion a la Espectroscopia Raman.

La figura 4.8 muestra un dibujo esquematico del disefio propuesto para el
sistema compresivo de imagenes Raman, basado en aperturas codificadas. A
continuacion se resumen las caracteristicas de sus componentes.

/— Muestra Filtro - L2 -\

Amplificador —
de luz

/
Filtro —
dicroico

|
Laser —

Figura 4.8: Dibujo esquematico del sistema compresivo de imagenes Raman, basado
en aperturas codificadas

4.2.1. Fuente de excitacion

Una apropiada seleccion de la fuente de excitacidn es necesaria para evitar
los problemas de fluorescencia presentados durante el fendomeno Raman. De
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manera general, la fluorescencia disminuye al moverse del ultravioleta o visible
al infrarrojo cercano [28]. La fuente de excitacion propuesta para el sistema es
un laser diodo de 758 nm con una potencia de excitacion de 100 mWW y control
de potencia de 100 %, 50 %,25% y 1% y cuyo tamafo del haz es aumentado
con un amplificador de luz que modula el tamafo del haz de excitacion alcan-
zando hasta 25 mm.

4.2.2. Aperturas Codificadas - DMD

El sistema CASSI convencional emplea fotomascaras para implementar las
aperturas codificadas, sin embargo, el proceso de reemplazar las fotomasca-
ras en un sistema de multiples capturas consume tiempo, dado que después
de cada instalacién el sistema necesita ser re-alineado. Con el fin de eliminar
el proceso de re-alineacion, el sistema propuesto emplea un sistema de micro-
espejos (DMD, por sus siglas en inglés de Digital Micromirror Device), el cual
es un modulador espacial de luz que permite implementar un nimero ilimitado
de aperturas codificadas sin necesidad de realizar modificaciones opticas en
el sistema.

El DMD es un equipo 6ptico que contiene miles de espejos microscopicos
ubicados en una matriz rectangular, los cuales pueden tener estados de acti-
vado/desactivado. En el estado activado (12°), el DMD refleja la luz en la direc-
cién del sensor de captura, mientras que, en el estado desactivado (-12°) se
refleja la luz en una direccidn fuera de la ruta de sensado. De esta manera, el
DMD permite modular la intensidad, simulando las aperturas codificadas me-
diante la programacion de sus micro-espejos. Este dispositivo puede emplear
diferentes recubrimientos para proteger los micro-espejos y optimizar el es-
pectro de reflectancia para diferentes longitudes de onda, las cuales incluyen,
visible, infrarojo y ultravioleta. La figura 4.9 muestra dos imagenes del DMD,
en las cuales pueden observarse los micro-espejos y el sistema mecanico de
su funcionamiento.
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reposo

Figura 4.9: Imagenes del DMD. Izquierda: Imagen SEM de la superficie del DMD.
Derecha: Dibujo esquematico del sistema mecanico de los micro-espejos
del DMD [54].

El DMD propuesto para el sistema es un dispositivo de Texas Instrument,
Discovery”™ 1100 0.7 XGA (Extender Graphics Array). La parte central del
del mismo es un matriz (1024 (horizontal) x 768 (vertical)) de microespejos de
aluminio de 13.68 um. Cada espejo puede ser desviado de forma individual en
un angulo alrededor de un eje diagonal con bisagras. La condicion de deflexion
de cada espejo es controlada por un circuito de direccionamiento CMOS vy el
angulo de deflexion maximo es de +12°.

4.2.3. Elemento de dispersion

En el sistema CASSI tradicional, el elemento de dispersion empleado para
separar las frecuencias espacialmente es un prisma, sin embargo, teniendo
en cuenta que mediante la Espectroscopia Raman se esperan obtener infor-
macion espectral detallada, es necesario reemplazar el prisma por una red o
rejilla de reflexion la cual permite obtener una mayor dispersion de la luz inci-
dente. Se propone el uso de una rendija de dispersion de 600 gr/mm con un
“blaze” o longitud de onda de radiacién de 750 nm, THORLABS GR 50-0608,
el cual tiene mayores porcentajes de eficiencia para rango espectral deseado
(830 a 930 nm) tal como puede observase en la figura 4.10.
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Figura 4.10: Grafica de la eficiencia absoluta de la rejilla de 600 gr/mm y "blaze wa-
velenght “de 750 nm.

4.2.4. Detector

El detector seleccionado es el empleado en el Espectrometro Raman del La-
boratorio de Espectroscopia Atémica y Molecular de la Universidad Industrial
de Santander. Es un detector CCD - Synapse 1024 x 256 de HORIBA con un ta-
mano de pixel es de 26 um y respuesta espectral efectiva en el rango de 200 a
930 nm, tal como puede observarse en la figura 4.11. Teniendo en cuenta que
el tamano de cada pixel del DMD es de 13.68 um y el tamano del pixel del de-
tector de 26 um, se pueden emplear 2 x 2 pixeles del DMD (27, 36 x 27, 36 um?)
para representar un pixel en el detector, por lo tanto se debe configurar la mag-
nificacion de los espejos para cubrir la diferencia y garantizar la alineacion en
los tamanos de los pixeles.

53



60

50

40

30

20

10

Eficiencia Cuantica (%)

0
200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

Longitud de onda (nm)

Figura 4.11: Respuesta espectral del detector Synapse 1024 x 256 pixeles.

4.2.5. Optica en general

La dptica del sistema debe ser disefada para suministrar, transmitir y pro-
yectar luz a partir de un objetivo de 25 mm. Los lentes de transmisién L1 y
L2 (ver figura 4.8) tienen dos funciones, entregar la luz de laser de excitacion
a la muestra y re-transmitir la luz dispersada desde la muestra al plano del
DMD que modela las aperturas codificadas. El filtro dicroico es el encargado
de permitir un cambio bidireccional de excitacidén/coleccion a la muestra. La
fuente de excitacion pasa a través del filtro dicroico rectangular (cuya banda
de transmision es de 400 a 790 nm, la cual garantiza que la longitud del laser
de 785 nm es transmitida y con bandas de reflexién de 830 a 1300 nm, realizan-
do el bloqueo de la dispersion elastica o Rayleigh de la muestra y limitando
el rango espectral a partir de los 830 nm) y es focalizada sobre la muestra por
el lente L1. La luz dispersada por la muestra es colimada por el mismo lente
L1 y reflejada por el filtro dicroico y proyectada hacia el DMD por medio del
lente L2. Un filtro pasa banda de 830 a 1000nm filtra la luz colimada eliminan-
do la dispersion Rayleigh de la luz. Para el diseno basado en al configuracion
Czerny-Tuener, un par de espejos idénticos colimadores y re-formadores de
imagenes deben ser empleados. El espejo esférico E1 actiia como colimador,
capturando los haces reflejados por el DMD vy reflejandolos hacia la rejilla de
dispersion. Esta ultima, los difracta en funcién de su longitud de onda y el
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espejo E2 actia como condensador situando la radiacion difractada sobre el
plano focal del detector. Toda la Optica debe contar con recubrimientos anti-
reflexion para el rango espectral estipulado. Para el disefio mas detallado del
sistema, se propone el uso de la herramienta éptica Zemax.

Resumiendo, el sistema consiste en una fuente de excitacion o laser de
785nm, cuyo haz pasa por un amplificador que permite modular el tamano
del haz de excitacion sobre la muestra, alcanzando 25 mm que corresponde
al tamano de la 6ptica del sistema. El tipo de espectrémetro propuesto sigue
la configuracion Czerny-Turner, la cual es la configuracidén mas frecuente en
los espectrometros, gracias a que permite acomodar los elementos Opticos
en un espacio reducido. El rango espectral a manejar es de 830 a 930 nm
(690.36 — 1986.17cm ™) limitados por las caracteristicas del filtro dicroico y el
rango espectral efectivo del detector. Dados los 1024 pixeles del detector, la
resolucion espectral tedrica es de 0.09 nm /pixel.
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Capitulo 5

Simulaciones y Resultados

Con el fin de estudiar el desempeno del sistema CASSI para la adquisicion
de espectros Raman que permitan realizar imagenes de clasificacion se rea-
lizaron diferentes simulaciones. Para esto, se emplearon dos cubos de datos
sintéticos y dos cubos de datos reales f, con resolucion espacial de 16 x 16
y 32 x 32 respectivamente y L = 1024 bandas espectrales. Los cubos de da-
tos sintéticos hacen parte de una imagen de una tableta farmacéutica cuya
informacion espacial contiene tres diferentes compuestos, aspirina (en rojo),
cafeina (en verde) y paracetamol (en azul) como se muestra en la Figura 5.1.
La informacidn espectral de este cubo de datos contiene los espectros Ra-
man de cada uno de estos tres compuestos, aspirina, cafeina y paracetamol
en el rango espectral de 500 cm ™! a 993 cm ™!, los cuales pueden ser vistos en
las figuras 5.2, 5.3 y 5.4 respectivamente. Por otro lado, los cubos de datos
reales fueron tomados con el equipo LabRAM HR Evolution del Laboratorio
de Espectroscopia Atdmica y Molecular de la Universidad Industrial de San-
tander de una pastilla conocida comercialmente como sevedol y cuyos tres
componentes principales son los mismos de los cubos de datos sintéticos. El
rango espectral de los cubos reales es de 417.01 em ™! a 1159.87 cm L. Las 256
o 1024 firmas espectrales de cada cubo real pueden ser espectros puros o

combinaciones de dos o tres espectros de sus correspondientes compuestos.
El proceso de sensado fue simulado empleando tanto las aperturas tradicio-

nales (definiendo el valor de transmitancia éptima) como las aperturas codifi-
cadas Optimas expuestas en el Capitulo 4. En ambos casos, las entradas de
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CAFEINA
@ PARACETAMOL

B ASPIRINA

N=32

Figura 5.1: Cubo de datos Raman Sintético. Tres componentes espaciales, aspirina
en rojo, cafeina en verde y paracetamol en azul.

las aperturas son valores booleanos, T;; € {0,1}. Para el proceso de recons-
truccion se realiz6 la comparacion del desemperio de los algoritmos TwIST y
GPSR cuyas funciones de minimizacion siguen la forma dada por las ecuacio-
nes (3.12) y (3.13) expuestas en capitulo 3. En ambos casos, el parametro de
regularizacion fue seleccionado de manera que cada simulacion utiliza el valor
que resulta en la mejor reconstruccién posible. Teniendo en cuenta que la ge-
neracion de los cédigos de apertura se realiza mediante un proceso aleatorio,
los resultados que se presentan en esta seccidn son promedios obtenidos al
realizar varias repeticiones de cada experimento. Por otro lado, se emple6 una
base de representacion 3D, ¥ = U, , ® ¥, donde ¥« es labase Cosenoy ¥syp
es una base Wavelet Symmplet 8 en 2D. Los resultados de las simulaciones
son analizados en términos de la relacion senal a ruido (PSNR). Se presenta
principalmente el andlisis de la informacion espectral de las reconstrucciones,
dado que esta representa la informacion relevante para realizar una clasifica-
cién quimica. Todas las simulaciones fueron realizadas empleando un equipo
de computo con un procesador Intel Core i7 3960X de 3.30 GHz, 12 nucleos
y 32 GB de memoria RAM.
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Figura 5.3: Espectro Raman de la Cafeina.
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Figura 5.4: Espectro Raman del Paracetamol.
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5.1. Determinacion del algoritmo de reconstruc-

r

cion

Con el fin de evaluar el desempenio de los algoritmos TwIST y GPSR pro-
puestos para realizar el proceso de reconstruccion, se trabajo inicialmente con
el cubo de datos sintético de 32 x 32 x 1024, empleando aperturas codificadas
aleatorias y variando el radio de compresion dado por la ecuacién 4.2. La fi-
gura 5.5 representa el PSNR obtenido al analizar la informacién espectral del
cubo de datos reconstruido como funcion del radio de compresion.
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Figura 5.5: Comparacion entre los algoritmos GPSR Y TwIST.

Las tablas 5.1 y 5.2 resumen los resultados del analisis espectral de las re-
construcciones mostrados en la figura 5.5 empleando los algoritmos GPSR y
TwIST respectivamente. El valor 6ptimo los parametros de regularizacion 7y
® 1y de las ecuaciones (3.12) y (3.14) para los algoritmos GPSR y TwIST res-
pectivamente y el valor de la transmitancia éptima de las aperturas codificadas
fueron determinados para los diferentes radios de compresion.

Los resultados muestran que el algoritmo TwIST supera de manera signifi-
cativa los PSNR obtenidos por el algoritmo GPSR, por esta razén, las demas
simulaciones se realizan empleando el TwIST como algoritmo de reconstruc-
cion.
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Radio de Transmitancia T PSNR

compresion Ooptima (dB)
0.03 0.225 4.00E7% 13.7632
0.13 0.125 4.00E~* 18.2857
0.25 0.125 4.00E~* 21.1111
0.51 0.125 1.00E—* 24.1257
1 0.125 4.00E—* 28.9765

Cuadro 5.1: GPSR- Analisis de resultados de reconstruccion a nivel espectral.

Radiode Transmitancia &y, PSNR

compresion Optima (dB)
0.03 0.3 15  16.3821
0.13 0.1 8  23.0679
0.25 0.125 8 28.5752
0.51 0.225 8  36.9214
1 0.1 1 51.4071

Cuadro 5.2: TwIST- Analisis de resultados de reconstruccién a nivel espectral.

5.2. Analisis de la transmitancia en aperturas co-
dificadas aleatorias

Una vez establecido TwIST como el algoritmo a emplear en los procesos de
reconstruccion, se realizd el andlisis de la transmitancia éptima de las apertu-
ra codificadas tradicionales o aleatorias (dada por la ecuacion 4.1) empleando
ambos cubos de datos sintéticos, 16 x 16 x 1024 y 32 x 32 x 1024, y teniendo
en cuenta el radio de compresion o niUmero de capturas establecido en cada
simulacion. Lo anterior con el fin de establecer un marco de referencia para
realizar la comparacién de los resultados obtenidos con las aperturas codifi-
cadas disefadas expuestas en el capitulo 4.
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Los resultados numéricos de los analisis de las reconstrucciones a nivel
espectral se encuentran resumidos en las tabla 5.3. Los resultados permiten
establecer valores 6ptimos de transmitancia de 0.1 y 0.125. Los PSNR aumen-
tan al incrementar el radio de compresién cuyo maximo valor analizado fue de
0.51 es decir, realizando una reduccion aproximada del 50 % en el nimero
de muestras establecido por el criterio de Nyquist para realizar el proceso de
reconstruccion.

Cubo de Radio de  Transmitancia PSNR
Datos Compresion optima (dB)
0.13 0.1 19.9357
16 x 16 x 1024 0.25 0.1 27.5535
0.51 0.1 38.0908
0.13 0.1 23.0679
32 x 32 x 1024 0.25 0.125 28.5752
0.51 0.125 35.5224

Cuadro 5.3: Andlisis de la informacion espectral de las reconstrucciones de los cubos
de datos sintéticos empleando aperturas codificadas aleatorias.

El analisis grafico de la informacidn de las reconstrucciones empleando los
parametros resumidos en la tabla 5.3 puede observarse en la figura 5.6. La
calidad de los espectros de los cubos de datos reconstruidos fueron analiza-
dos. Para esto, un pixel o punto espacial de cada cubo de datos sintético fue
seleccionado de manera aleatoria y se graficd su correspondiente espectro.
La figura 5.6 muestra la comparacion de las firmas espectrales del cubo de
datos original (en rojo) y de las reconstrucciones (en azul). Las columnas a)
y b) muestran los espectros correspondientes a los pixeles espaciales (4, 8) y
(8, 13) para los cubos de datos sintéticos de 16 x 16 x 1024 y 32 x 32 x 1024
respectivamente. En la figura 5.6, puede notarse claramente un aumento en la
calidad de las reconstrucciones espectrales con el aumento del radio de com-
presion. Es importante resaltar que los espectros obtenidos del cubo de datos
una vez realizada la reconstruccion son muy cercanos a los originales, lo cual
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permitiria realizar una correcta clasificacion quimica tal como se muestra en
la seccién 5.5.

a) 16x16x1024

b) 32x32x1024
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Figura 5.6: Informacidn espectral de las reconstrucciones del cubo sintético con aper-
turas codificadas aleatorias. Radios de compresion de 0.125, 0.25 y 0.5.
Puntos espaciales a) (4, 8) y b) (8, 13) para los cubos de datos sintéticos
de tamano 16 x 16 x 1024 y 32 x 32 x 1024 respectivamente.

5.3. Reconstrucciones del cubo de datos sintéti-
co con las aperturas codificadas disenadas

Empleando las aperturas codificadas disefiadas en el capitulo 4, se realizé el
proceso de sensado y reconstruccion. Los resultados numéricos de los anali-
sis a nivel espectral de las reconstrucciones obtenidas se encuentran resu-



midos en la tabla 5.4. Por otro lado, la figura 5.7 representa la comparacion
de los PSNR obtenidos al emplear aperturas codificadas aleatorias (resulta-
dos mostrados en la seccion 5.2) y las aperturas codificadas disenadas. Como
puede observarse, al aumento en los PSNR obtenidos al realizar la optimiza-
cién de las aperturas codificadas va desde los 5 dB hasta los 19 dB. Lo ante-
rior demuestra la superioridad de las aperturas codificadas disenadas frente
las aperturas codificadas aleatorias o tradicionales empleadas por el sistema
CASSI.

Cubo de Datos Radio de Compresion PSNR (dB)

0.13 25.2613
16 x 16 x 1024 0.25 40.6218
0.51 53.3794
0.13 27.8650
32 x 32 x 1024 0.25 38.2761
0.51 52.9698

Cuadro 5.4: Andlisis de la informacion espectral de las reconstrucciones de los cubos
de datos sintéticos empleando las aperturas codificadas disefiadas.

Imagen 16x16x1024 Imagen 32x32x1024
60 60
53,3794

& & 52,9698
g 38,0908 ,E:, —=—Aperturas codificadas
g 40 3 Optimas
&0 2 40 35,5224
z 5 Aperturas codificadas
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Figura 5.7: Comparacion de PSNR obtenidos con las aperturas codificadas aleato-
rias y las aperturas codificadas disenadas.
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La figura 5.8 muestra la comparacion de las firmas espectrales del cubo de
datos original (en rojo) y del cubo de datos reconstruido (en azul). Las colum-
nas a) y b) muestran los espectros correspondientes a dos pixeles o puntos
espaciales (4, 8) y (8, 13) para los cubos de datos sintéticos de 16 x 16 x 1024
y 32 x 32 x 1024 respectivamente; por filas se muestran los espectros obte-
nidos con diferentes radios de compresion. En este caso, se graficaron los
espectros de los mismos pixeles que fueron seleccionados de manera aleato-
ria para el caso de las aperturas codificadas aleatorias, con el fin de facilitar la
comparacion visual de los resultados obtenidos en ambos casos.
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Figura 5.8: Informacion espectral de las reconstrucciones del cubo sintético con las
aperturas codificadas disenadas. Radios de compresién de 0.125, 0.25
y 0.5. Puntos espaciales a) (4, 8) y b) (8, 13) para los cubos de datos
sintéticos de tamano 16 x 16 x 1024 y 32 x 32 x 1024 respectivamente.
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5.4. Reconstrucciones del cubo de datos real

Con el fin de verificar los resultados presentados en las secciones 5.2 y
5.3, se realizd el proceso de sensado y reconstruccion de dos cubos de da-
tos reales con las aperturas codificadas aleatorias (una vez determinada su
transmitancia 6ptima) y las aperturas codificadas disefiadas. En este caso, las
256 y 1024 firmas espectrales contenidas en los cubos de datos reales de
16 x 16 x 1024 y 32 x 32 x 1024 respectivamente, pueden ser completamen-
te diferentes lo cual representa un mayor reto y una simulacién mas cercana
al proceso de sensado real. Los resultados numéricos de los analisis a nivel
espectral de las reconstrucciones obtenidas se encuentran resumidos en la
tabla 5.5. Cémo puede observarse, los PSNR alcanzados con las aperturas
codificadas disenadas superan hasta en 19 dB los PSNR obtenidos con las
aperturas codificadas aleatorias para un radio de compresion de aproximada-
mente el 50 %. Valores de PSNR superiores a los 25 dB permiten garantizar
la calidad de los espectros necesaria para realizar un posterior proceso de
clasificacion de la muestra bajo analisis. La figura 5.9 representa nuevamente
la comparacion de las firmas espectrales de dos pixeles elegidos de mane-
ra aleatoria de los cubos de datos reales y los cubo de datos reconstruidos.
La alta calidad de las firmas espectrales obtenidas se hace notoria ante su
completo solapamiento con las firmas espectrales del cubo real.

Cubo de Radio de PSNR (dB) PSNR (dB)
datos Compresion Aperturas aleatorias Aperturas disenadas

0.13 30.3612 26.5854
16 x 16 x 1024 0.25 36.6887 40.1103
0.51 39.8073 53.6494

0.13 31.8260 32.82478
32 x 32 x 1024 0.25 33.8085 39.0721
0.51 35.8969 50.9346

Cuadro 5.5: Analisis de la informacion espectral de las reconstrucciones de los cu-
bos de datos reales empleando las aperturas codificadas aleatorias y
disenadas.
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Figura 5.9: Informacién espectral de las reconstrucciones del cubo real con las aper-
turas codificadas disefadas. Radios de compresion de 0.125, 0.25 y 0.5.
Puntos espaciales a) (8,3) y b) (16,9) para los cubos de datos reales de
tamano 16 x 16 x 1024 y 32 x 32 x 1024 respectivamente.

5.5. Analisis de tiempos de adquisicion

El tiempo de adquisicion de un cubo de datos mediante un sistema Raman
de barrido por punto o por linea, esta determinado por el tamano del area de
escaneo (o numero de pixeles) y el tiempo de integracion del detector. Por otro
lado, para el sistema propuesto en el presente proyecto de investigacion, los
tiempos de adquisicion dependen del niumero de capturas o shots necesarios
para realizar el proceso de sensado y reconstruccion y también del tiempo de
integracion del detector.

Segun los resultados mostrados en las secciones 5.3 y 5.4, los espectros
de las reconstrucciones cuyos PSNR son superiores a 30 dB presentan gran
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similitud con los espectros originales, casos obtenidos con los radios de com-
presion de 0.25 y 0.51 para ambas imagenes, o en términos de shots, 4y 8,y
16 y 32 para las imagenes de 16 x 16 y 32 x 32 respectivamente.

La tabla 5.6 resume los tiempos dependientes de 7', donde T' representa
el tiempo de integracion del detector, para los diferentes sistemas de adqui-
sicion de cubos de espectros Raman. Como puede observarse, los tiempos
de adquisicidon mediante el sistema propuesto supera de manera significativa
los tiempos de los sistemas tradicionales. Aun con un radio de compresion de
0.50 y comparando con un sistema de adquisicion por linea, el tiempo se redu-
ce a la mitad. La ganancia mencionada se hace cada vez mas representativa
al aumentar el tamano de la imagen.

Cubo de Escaneo por Escaneo por CASSI CASSI

Datos punto linea 0.25 Rc 0.51 Rc
16 x 16 x 1024 2567 167 47T 8T
32 x 32 x 1024 1024T 32T 8T 16T

Cuadro 5.6: Resumen de los tiempos de adquisicion de un cubo de espectros Raman
por los métodos tracionales y por el sistema CASSI propuesto.

5.6. Simulacion del proceso de clasificacion ba-
sada en espectroscopia Raman

Un proceso de clasificacion quimica a partir de espectros Raman se reali-
za, de manera general, por comparacion entre el espectro desconocido y una
serie de espectros conocidos, llamados patrones. Con el fin de corroborar que
los espectros reconstruidos mediante el uso del sistema CASSI, permiten rea-
lizar una clasificacion quimica eficiente, se tomaron los espectros puros de los
tres componentes presentes en los cubos de datos, aspirina, cafeina y para-
cetamol, empleando el equipo LabRAM HR Evolution, y estos espectros se
emplearon como patrones en el proceso de clasificacion. En cada espectro
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patron se definieron dos picos caracteristicos con sus respectivas longitudes
de onda, de manera que en los espectros restantes no existen picos repre-
sentativos a esas mismas longitudes. Los picos caracteristicos seleccionados
se presentan en longitudes de onda de 427 cm~! y 1041 em~! para la aspi-
rina, 444 cm~' y 482 ecm~! para la cafeina y 501 em~! y 848 cm~! para el
paracetamol, tal como puede observarse en las figuras 5.10, 5.11 y 5.12 res-
pectivamente.
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Figura 5.10: Espectro Raman real de la Aspirina.
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Figura 5.11: Espectro Raman real de la Cafeina.
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Figura 5.12: Espectro Raman real del Paracetamol.
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Una vez definidos los picos de referencia, cada uno de los pixeles de los
cubos de datos de 16 x 16 x 1024 y 32 x 32 x 1024, reales y reconstruidos, son
analizados. El andlisis se bas6 en la comparacion de los picos caracteristi-
cos para cada uno de los espectros de cada pixel, en busqueda de los picos
caracteristicos establecidos para cada uno de los diferentes compuestos pu-
ros. De acuerdo a los picos encontrados, a cada pixel (x,y) se le asign6 un
valor de intensidad. Teniendo en cuenta que hay 3 posibles componentes, se
definieron 7 valores de intensidad asociados a la presencia de uno de los com-
ponentes, parejas de componentes o los tres componentes en el mismo punto.
Los valores de intensidad segun los componentes presentes son definidos a
continuacion:

1. Aspirina

2. Paracetamol

3. Cafeina

4. Aspirina - Paracetamol

5. Aspirina - Cafeina

6. Paracetamol - Cafeina

7. Aspirina - Paracetamol - Cafeina

La figura 5.13 muestra los resultados obtenidos al realizar el proceso men-
cionado. Como puede observarse, con el aumento del radio de compresion,
la imagen de clasificacion obtenida presenta mayor semejanza con la imagen
original, lo cual puede corroborarse con los valores de PSNR también mos-
trados en la figura. El porcentaje de clasificacion, definido como la relacién
entre el nimero de pixeles clasificados correctamente y el nUmero de pixeles
totales de la imagen, también es analizado y los resultados mostrados en la

figura 5.13. Lo anterior demuestra que los espectros Raman obtenidos me-
diante el proceso de sensado y reconstruccion propuesto mediante el uso del
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sistema CASSI pueden ser empleados para realizar clasificaciones quimicas

de manera eficiente.

Original

a) 16x16x1024

Il

B

0.125

8

10

12

14 16

PSNR=14.5301 dB
Clasificacion = 93%

b) 32x32x1024
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F3
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PSNR= 9.5589 dB
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2
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5 3 ET)
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10 15 0

0.50

2 4 B 8 o 12 1 1B

PSNR=37.9741 dB
Clasificacion =100%

5 10 15 20 2% El

PSNR= 34.4522 dB

Clasificacion =99%

Figura 5.13: Imagen de clasificacion quimica. Radios de compresion de 0.125,0.25 y
0.5 para los cubos de datos de tamano a) 16 x 16 x 1024 y b) 32x32x 1024

respectivamente.
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Capitulo 6

Conclusiones, Contribuciones y
Trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El sistema CASSI fue empleado de manera satisfactoria para realizar el sen-
sado y reconstruccion de diversas imagenes o cubos de datos obtenidos por
Espectroscopia Raman. Las simulaciones realizadas, demuestran que es po-
sible emplear un espectrometro de aperturas codificadas que opere bajo los
conceptos de la técnica de sensado compresivo con el fin de obtener informa-
cidén espectral de una escena sin necesidad de realizar un barrido punto por
punto o linea por linea, tal como lo hacen los espectrometros Raman tradicio-
nales.

El diseno de la aperturas codificadas empleadas en el sistema CASSI, se
basé en el analisis de variables tales como la transmitancia, el nimero de
disparos realizados por el sistema y el grado de dispersion de la imagen de
entrada. Con base al analisis realizado, se pudo establecer que la minima
transmitancia de las aperturas codificadas (las cuales deben seguir una distri-
bucion aleatoria o Bernoulli para el presente caso), esta dado por la relacién %
donde N, representa la dimension espacial de la imagen que sera procesada.
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El analisis de las simulaciones realizadas muestran que es posible obtener
imagenes raman con PSNR por encima de los 30 dB con radios de compre-
sién iguales o superiores a 0.25, lo cual representa una reduccion del 75 %
en las medidas que se tomarian al realizar el sensado con el tradicional crite-
rio de Nyquist. Asi mismo, las firmas espectrales obtenidas una vez realizada
la reconstruccion de la imagen Raman, son muy cercanas a las firmas de la
imagen original, lo cual permite realizar de manera satisfactoria un posterior
proceso de clasificacién quimica.

Por ultimo, los tiempos de adquisicién mediante el sistema propuesto, supe-
ran de manera significativa los tiempos de los sistemas tradicionales. Aun con
un radio de compresion de 0.50 (mayor radio de compresion recomendado) el
sistema propuesto se hace 32 y 64 veces mas rapido que los espectrémetros
por punto para realizar el sensado de imagenes de 16 x16x 1024y 32x32x 1024
respectivamente. Lo anterior demuestra que es posible y se justifica realizar
la aplicacién de la técnica de Sensado Compresivo en Espectroscopia Raman
de Imagenes, pues posibilita la apliacién de esta técnica espectroscopica en
diversas escenas cuyas caracteristicas estaticas no puedan mantenerse por
tiempos prolongados.

6.2. Contribuciones

= Articulo en Revista Dyna (Categoria A): Diana Galvis, Yuri Mejia, and
Henry Arguello. Efficient reconstruction of Compressive Raman Imaging
Spectroscopy based on Compressive Sensing (Aceptado). Revista Dyna,
80(183), 2014.

= Participacion en Evento: Diana Galvis and Henry Arguello. Transmit-
tance Analysis in Coded Aperture Compressive Raman Spectroscopy
Imaging. XVIII Simposio Internacional de Tratamiento de Senales, Image-
nes y Vision Artificial (STSIVA), Bogota-Colombia, Septiembre de 2013.
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= Publicacion de Conferencia: Diana Galvis and Henry Arguello. Trans-
mittance Analysis in Coded Aperture Compressive Raman Spectroscopy
Imaging. In Image, Signal Processing, and Artificial Vision (STSIVA),
number 1, pages 1-5. leee, 2013.

6.3. Trabajo Futuro

El desarrollo del presente proyecto de investigacion representa una primera
etapa de simulaciones computaciones de un sistema propuesto para la adqui-
sicion de imagenes hiperespetrales Raman basados en la técnica de Sensa-
do Compresivo mediante el empleo de aperturas codificadas. Los resultados
demuestran que se justifica realizar la implementacién de esta técnica en la
Espectroscopia Raman de Imagenes. El trabajo futuro consiste en la imple-
mentacion del sistema real para lo cual se planea realizar una propuesta de
investigacion que permita la adquisicion de los equipos necesarios o realizar
un convenio con el Grupo de Investigacion en Procesado de Senales Multidi-
menionales de la Universidad de Delaware, Estados Unidos.

Se espera que el presente trabajo de investigacion sirva como base para
futuros proyectos de pregrado, maestria y doctorado que busquen realizar di-
ferentes disefios de la arquitectura dptica y su implementacion real para la
comparacion de los resultados obtenidos mediante las simulaciones numéri-
cas.
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