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Resumen

TITULO: MUESTREO COMPRESIVO DE IMAGENES MULTI-ESPECTRALES CON
DETECTORES BASADOS EN ARREGLOS DE FILTROS OPTICOS UTILIZANDO
UN ELEMENTO DISPERSIVO ROTATORIO.®)

AUTOR: CARLOS ALBERTO HINOJOSA MONTERO )

PALABRAS CLAVE: Imagenes espectrales, muestreo compresivo, adquisicion com-
presiva de imagenes espectrales, arreglos de filtros opticos.

Los sistemas de adquisicion de imagenes espectrales basados en la técnica de
muestreo compresivo (CSI por su sigla en inglés), obtienen proyecciones codifica-
das y dispersas de la fuente en lugar de muestrear directamente cada voxel de la
escena tridimensional. Utilizando estas proyecciones comprimidas, un algoritmo de
optimizacion basado en la norma ¢; es utilizado para reconstruir la imagen multies-
pectral original. El sistema SCCSI (snapshot colored compressive spectral imager)
es una arquitectura éptica basada en CSl, disenada para adquirir imagenes espec-
trales de manera eficiente en una Unica captura por medio de un elemento disper-
sivo y un detector compuesto por un arreglo de filtros épticos. En los sistemas CSI
es posible realizar multiples capturas utilizando distintos patrones de codificacion,
obteniendo una mejora en la reconstruccién de imagenes con alto de nivel de de-
talles tanto espacial como espectralmente. Sin embargo, debido a que en SCCSI el
patrén de codificacién (arreglo de filtros opticos) se encuentra directamente sobre
el detector, el uso de multiples patrones para diferentes tomas equivaldria a utili-
zar un sensor diferente. Este proyecto extiende el concepto de SCCSI a un sistema
de multiple captura mediante la rotacion del elemento dispersivo presente en la ar-
quitectura, de tal forma que la imagen espectral de entrada, una vez dispersada,
sea codificada e integrada en diferentes regiones del detector, adquiriendo de es-
ta manera nuevas proyecciones comprimidas de la escena en cada rotacion. Los
resultados de simulacion muestran que realizando cuatro capturas, es posible obte-
ner una ganancia de hasta 7 dB en PSNR frente a los resultados obtenidos con una
Unica captura. Adicionalmente, realizando cuatro capturas en SCCSI se obtiene una
ganancia de hasta 3 y 2 dB en PSNR frente a realizar cuatro y cinco capturas con
la arquitectura CASSI (snapshot colored compressive spectral imager), respectiva-
mente.

) Trabajo de Investigacion.
(") Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informaética.
Director, Claudia Victoria Correa Pugliese.
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Abstract

TITLE: COMPRESSIVE SPECTRAL IMAGING USING MULTIPLE SNAPSHOT COLORED-
MOSAIC DETECTOR MEASUREMENTS. ()

AUTHOR:CARLOS ALBERTO HINOJOSA MONTERO )

KEYWORDS: Spectral imaging, compressive sampling, compressive spectral ima-
ging, colored mosaic FPA detector-based architectures.

Compressive spectral imaging (CSI) systems sense spatio-spectral scenes using
sets of 2D coded projections. These systems rely on the theory of compressive
sampling (CS), which establishes that certain signals can be recovered with high
probability using far fewer samples from those dictated by Shannon-Nyquist theory.
Using the coded projections, a CS reconstruction algorithm is then applied to re-
construct the underlying scene by solving an ¢; minimization problem. The snapshot
colored compressive spectral imager (SCCSI) is a new architecture that exploits the
compression capabilities of CSI techniques and efficiently senses a spectral image
using a single snapshot by means of a color-patterned FPA detector and a dispersi-
ve element. In CSlI, different coding patterns are used for taking multiple snapshots,
yielding improved reconstructions of spatially detailed and spectrally rich scenes.
SCCSI however, does not admit multiple coding patterns since the pixelated tiling
of optical filters is directly attached to the detector. This research work presents a
variation of the SCCSI system admitting multiple measurement shots by rotating
the dispersive element such that the dispersed spatio-spectral source is coded and
integrated at different detector pixels on each rotation. This approach allows the
acquisition of a different set of coded projections on each measurement shot. Si-
mulations show that increasing the number of measurement snapshots results on
improved reconstructions. More specifically, a gain up to 7 dB is obtained when re-
sults from four measurement shots are compared to the reconstruction from a single
SCCSI snapshot. Furthermore, the proposed method provides better quality recons-
tructions with respect to similar CSI architectures. More specifically, a gain up to 3
dB is obtained when four measurement shots are compared to four snapshots of the
coded aperture snapshot spectral imager (CASSI) and, up to 2 dB with respect to
five CASSI snapshots.

) Research Work.
(") School of Physical-Mechanical Engineering. Department of Systems Engineering and Infor-
matics. Advisor, Claudia Victoria Correa Pugliese.
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INTRODUCCION

Tradicionalmente los sensores de imagenes multiespectrales realizan un barrido
sobre la region de interés y recopilan informacion de una escena en un ran-
go del espectro electromagnético, para obtener un cubo de datos que contiene
informacion tanto espacial como espectral. Este cubo de datos puede entender-
se como un conjunto de imagenes en diferentes longitudes de onda, en el cual
cada imagen representa una banda espectral. Esta caracteristica permite que
las imagenes multiespectrales sean utilizadas para analizar la composicion de
la escena bajo estudio, en aplicaciones de diferentes areas del conocimiento.
Especificamente, en medicina se utilizan para la deteccién de enfermedades,
tumores, malformaciones, e irregularidades en los seres humanos a partir de re-
sonancias magnéticas [1]; adicionalmente pueden utilizarse para la deteccion
de cancer y otras enfermedades a nivel celular mediante el analisis de imagenes
microscopicas [2]. Por otra parte, las imagenes multiespectrales son utilizadas
para estudiar la composicion quimica de sustancias, y determinar los materiales
utilizados en obras de arte antiguo con fines de restauracion y conservaciéon [3].
Otra aplicacion de gran interés se da en el area de las ciencias de la tierra, en
la cual las imagenes multiespectrales son ampliamente utilizadas en el sensado
remoto del medio ambiente, para estudiar cambios en la composicion del suelo,
las fuentes hidricas y el aire [4], determinar la presencia de sustancias extranas
y llevar un control del estado de los recursos naturales en un area determinada,
asi como inspeccionar la calidad de frutas y productos agricolas [5, 6, 7, 8, 9, 10].

Algunas de estas aplicaciones requieren imagenes de alta resolucion, sin embar-
go, a medida que aumenta la resolucion deseada del cubo de datos, el niumero
de muestras necesarias crece considerablemente debido a que los sensores y
arquitecturas utilizadas se basan en el criterio de Shannon-Nyquist para la ad-
quisicién de sefales. Por lo tanto, el costo de sensar, almacenar y transmitir una
imagen multiespectral utilizando métodos tradicionales es muy alto [11, 12, 13].

En los Gltimos anos, la teoria de muestreo compresivo (CS por su sigla en inglés)
ha sido utilizada con éxito en la adquisicion de imagenes multiespectrales, es-
to ha permitido que el proceso de adquisicidn sea realizado utilizando tasas de
muestreo inferiores a la establecida por el criterio de Shannon-Nyquist [14, 15,
16, 17, 18, 19]. Los sistemas de muestreo compresivo de imagenes multiespec-
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trales (CSI por su sigla en inglés) captan un conjunto bidimensional de proyec-
ciones aleatorias del cubo de datos subyacente y posteriormente utilizan algo-
ritmos computacionales para reconstruir el cubo de datos completo. En general,
las arquitecturas CSI utilizan elementos épticos como detectores de matrices de
plano focal (FPA) y codigos de apertura que bloquean o permiten el paso de la
luz; especificamente, los cddigos de apertura son mascaras que afectan todas
las longitudes de onda en cada ubicacién espacial. El sistema de adquisicion
de imagenes multiespectrales de Unica captura basado en apertura codificada
(CASSI) [20] es una arquitectura que implementa los conceptos de CSl y utiliza
algoritmos de CS para reconstruir la informacién espacial y espectral de la esce-
na [21].

Recientemente, el Grupo de Investigacion en Diseno de Algoritmos y Procesa-
miento de Datos Multidimensionales (HDSP) ha desarrollado un sistema de ad-
quisicion de imagenes multiespectrales con detectores basados en filtros opticos,
que implementa los conceptos de CSI [22] (Figura 5). Esta arquitectura, denomi-
nada SCCSI, reemplaza el FPA tradicional por un detector compuesto por un
sensor de intensidad y una matriz de filtros dpticos, en la cual cada posicion es-
pacial contiene una respuesta espectral especifica. Adicionalmente, un elemento
dispersivo permite dispersar la luz incidente y obtener diferentes componentes
espectrales. De esta manera es posible captar informacion tanto espacial como
espectral de la fuente original en una sola toma. A diferencia de otras arquitec-
turas CSI, que captan la fuente de manera uniforme a través de un rango de
longitudes de onda, el sistema CSI| basado en detectores con patrones de filtros
opticos (SCCSI, por su sigla en inglés) presenta un esquema de codificacion enri-
quecido, permitiendo que el problema de reconstruccion sea mejor condicionado.

Una de las ventajas de esta nueva arquitectura es su disefio compacto, debi-
do a que posee un elemento 6ptico menos en comparacion con otros sistemas
CSI como CASSI, y ademas, los resultados de reconstruccién superan a estos
en hasta 5 dB de PSNR para una sola captura, es decir, una mejor aproximacion
tanto espacial como espectral es obtenida en la reconstrucciéon con SCCSI [22].

En los sistemas CSI, es posible incrementar la calidad de las reconstrucciones
realizando multiples tomas, es decir, obteniendo una mayor cantidad de medicio-
nes de la fuente original. Por ejemplo, en CASSI, este proceso de multiple toma
se realiza modificando el patron del codigo de apertura, lo que permite sensar,
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en cada ocasion, informacion nueva proveniente del cubo de datos [23]. Sin em-
bargo, en la arquitectura SCCSI, el patrén de codificacion (arreglo de filtros) se
encuentra directamente sobre el detector formando un sélo dispositivo, por lo tan-
to, un cambio en el patron de filtros Opticos equivale a utilizar un nuevo detector.
No obstante, otro componente ajustable en la arquitectura SCCSI, que puede ser
utilizado para captar multiples tomas, es el elemento dispersivo. En este sentido,
este proyecto propone una alternativa para este enfoque en SCCSI mediante la
rotacion del elemento dispersivo presente en la arquitectura, de manera que con
cada rotacion la energia incidente es dispersada en diferentes direcciones € in-
tegrada en distintas regiones del detector.

El contenido de este trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera: en
el capitulo 1 se describe el concepto de imagen multiespectral y se presentan los
tipos de sistemas que permiten la adquisicion de estas imagenes; en el capitulo
2 se describe la técnica de adquisicion de imagenes multiespectrales utilizando
la teoria de muestreo compresivo, algunas arquitecturas que implementan esta
técnica de adquisicion y la técnica para realizar multiple captura en este tipo de
arquitecturas; en el capitulo 3 se establecen los modelos matematicos, discreto
y matricial, que permiten describir el proceso de muestreo asi como también, los
procedimientos computacionales para simular este proceso de muestreo y hacer
reconstruccion; los resultados de las simulaciones realizadas se muestran en el
capitulo 4; finalmente, se presentan las conclusiones.
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1. IMAGENES MULTIESPECTRALES Y METODOS
DE ADQUISICION

El ojo humano esta limitado a percibir y evaluar inicamente la informacidn a color
de una escena en el rango visible del espectro electromagnético, es decir, puede
percibir longitudes de onda entre aproximadamente 380 y 750 nm. Esta limita-
cion se refleja en las camaras fotograficas tradicionales, las cuales captan tres
bandas de informacion por cada imagen (rojo, verde y azul). Por lo tanto, toda la
informacion dentro del rango visible del espectro electromagnético es agrupada
en tres rangos correspondientes a los tres colores primarios: rojo, verde y azul.
Si bien esta informacidn ayuda a percibir la forma, textura de la superficie y pro-
fundidad del espacio tridimensional, resulta insuficiente en aplicaciones donde
es necesario observar y estudiar la firma espectral de los objetos en la escena
[5, 8]. Estas firmas permiten la distincion de propiedades especificas de los obje-
tos presentes en la escena observada. Adicionalmente, en algunas ocasiones, la
informacion espectral de interés se encuentra en la region no visible del espectro
electromagnético [24, 25].

Por otra parte, las imagenes multiespectrales, obtenidas mediante espectrome-
tros, proveen mas de tres bandas de informacion. Estas pueden ser vistas como
un conjunto ordenado de imagenes capturadas en un rango de multiples longitu-
des de onda del espectro electromagnético, como se muestra en la Figura 1.1.
Asi, para cada punto espacial (x,y) de la imagen se dispone de una curva es-
pectral o firma que proporciona informacién de distintas longitudes de onda para
el punto correspondiente en la escena observada. Esta firma espectral (o vector
de intensidades) de un pixel de la imagen multiespectral en funcion de la longitud
de onda proporciona el promedio espectral de todos los materiales contenidos.
En contraste, los valores de todos los pixeles contenidos en la misma banda es-
pectral representan la distribucién espacial de la reflectancia de una escena en
su correspondiente longitud de onda. Por lo tanto, las imagenes multiespectra-
les permiten clasificar y caracterizar objetos de una escena basandose en sus
propiedades espectrales [26, 27, 28, 29, 30]. En general, el rango espectral del
instrumento de adquisicion puede ser disefiado para abarcar una regién particu-
lar del espectro electromagnético con cierta resolucion espectral y la salida del
sistema de adquisicion es un cubo de datos que posee dos dimensiones espa-
ciales y una dimensién espectral.
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Figura 1.1: Una imagen multiespectral es un conjunto de imagenes obtenidas en un ran-
go de multiples longitudes de onda. Para cada punto espacial de la imagen
se tiene una curva espectral con informacion de distintas longitudes de onda.

Reflactancia

24 Bandas

400 Longitud de Onda (nm) 2500

y

Imagen Voxel Firma
Multiespectral Multiespectral Espectral

Fuente: Aplicaciones y retos del sensado remoto hiperespectral en la geologia colombiana [31].

En un inicio, las imagenes multiespectrales fueron utilizadas en la observacion
y estudio de la tierra. Por esta razon, diferentes sensores han sido instalados
en satélites y la informacidén que proporcionan estas imagenes permite analizar
cambios climaticos, monitorear cultivos, ayudar en estudios arqueologicos, etc.
Debido a la gran cantidad de informacion que proporcionan estas imagenes, su
uso se ha generalizado y por lo tanto las imagenes multiespectrales son amplia-
mente utilizadas en diagndstico médico [32], [33], analisis de obras de arte [34],
deteccion de la calidad de los alimentos y clasificacién [35], entre otros [36, 37].
Particularmente, las imagenes multiespectrales permiten la deteccion tempra-
na de tumores de piel malignos, conocidos como melanomas. Algunos estudios
cientificos indican que las lesiones malignas poseen propiedades particulares
en el rango del infrarrojo cercano. Por lo tanto, las imagenes multiespectrales
adquiridas en este rango del espectro electromagnético hacen posible apreciar
caracteristicas que determinan la malignidad de las lesiones y de esta mane-
ra, es posible actuar oportunamente para contrarrestar el avance de las células
malignas [29]. Por otro lado, en el sector agricola las imagenes multiespectra-
les son usadas para la clasificacion de frutos y para detectar defectos en ellos.
Asi por ejemplo, defectos tan importantes como el dano interno en frutas, que
son dificiles de detectar para un sistema automatico en el rango visible, quedan
perfectamente definidos en la parte ultravioleta del espectro [9, 38].

Las imagenes multiespectrales son tradicionalmente captadas por espectréme-
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tros, los cuales son instrumentos épticos que permiten medir la intensidad o po-
larizacion de las ondas electromagnéticas a través de un rango de longitudes
de onda. Estos instrumentos proporcionan informacion espectral precisa sobre
la escena, sin embargo, la informacion espacial esta restringida al punto de me-
dicién [39].

En los Ultimos anos se han desarrollado diferentes sistemas de adquisicion de
imagenes multiespectrales. Estos pueden ser divididos en aproximadamente 4
grupos segun el método de obtencién de la informacion espectral: espectrome-
tros de imagen mediante dispersion, espectrometros de imagen interferométri-
cos, espectrometros de imagen por filtrado espectral y sistemas de adquisicion
de imagenes multiespectrales de Unica captura. En la Figura 1.2 (a) se ilustra
el proceso de muestreo de dos espectrémetros de imagen mediante dispersion:
whiskbroom y pushbroom, y un espectrémetro de imagen por filtrado espectral;
por otra parte, en la Figura 1.2 (b) se presenta el esquema de los sistemas de
adquisicion de Unica captura.

Figura 1.2: Secciones del cubo de datos adquiridas durante un unico periodo de integra-
cién en el detector para espectrometros de imagen (a) mediante dispersion
y filtrado espectral y (b) dispositivos de Unica captura.

Espe, Sistema de adquisicién de imégenes
Ctrg, Iti trales de Gni t
Puspp 2Metry multiespectrales de Unica captura
—_UShbrg,,

Espectréme/tro
Whiskbroom

(a)

Fuente: Review of snapshot spectral imaging technologies [40].

1.1. ADQUISICION DE IMAGENES MULTIESPECTRALES
MEDIANTE DISPERSION

Los espectrometros de imagen mediante dispersion separan la radiacion elec-
tromagnética en diferentes angulos en funcion de su longitud de onda con la
ayuda de prismas, redes de difraccién o una combinacion de ambos y funcionan,
habitualmente, en modo whiskbroom o pushbroom.
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Espectrometro Whiskbroom

Este tipo de espectrometro de imagen mediante dispersion, registra el espectro
de cada punto de la escena sobre una matriz lineal de detectores, es decir, capta
una unica columna del cubo de datos a la vez, como se muestra en la Figura 1.2
(a), utilizando un sensor movil [41]. Un instrumento que utiliza esta técnica es el
Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS, por su sigla en inglés),
desarrollado en 1983 dentro de las instalaciones del laboratorio Jet Propulsion
en Pasadena, California, Estados Unidos [11]. Este fue el primer sistema de ad-
quisicién de imagenes espectrales en medir el espectro de la reflectancia del sol
desde 400 hasta 2500 nm. Debido a que el sistema whiskbroom consta de pocos
detectores, el trabajo de calibracion del sistema es usualmente mas simple que
en otros sistemas. Sin embargo el tiempo en que el sistema integra la radiancia
de la escena para cada pixel en el detector, es relativamente corto, lo cual resulta
en una relacién senal a ruido (SNR) tedrica relativamente baja. Adicionalmente,
debido a la presencia de un sistema de barrido mecanico, escanear una imagen
multiespectral utilizando este sistema requiere mucho tiempo en comparacion
con otros dispositivos.

Espectrometro Pushbroom

En un sistema dispersivo tipo pushbroom, la imagen de una linea de una escena
es dispersada y focalizada sobre una matriz de detectores bidimensionales, es
decir, se captan porciones verticales del cubo de datos. Las columnas de la ma-
triz de detectores (paralelas a la direccion de la linea) contienen la informacion
espacial mientras que la informacidn espectral se encuentra en las filas, de es-
ta manera se puede considerar cada fila como un espectrometro independiente.
Por este motivo, los espectrometros de imagen tipo whiskbroom pueden alcanzar
mas uniformidad espacial y espectral que un sensor tipo pushbroom, ya que en
el caso de un sensor whiskbroom solo es necesaria una buena calibracion de la
funcién de respuesta espectral (SRF, por su sigla en inglés) de cada uno de los
detectores de la matriz lineal de fotodetectores [11, 42]. En el caso de un sensor
tipo pushbroom, la calibracion presenta mayores dificultades [43]. Sin embargo,
los sensores dispersivos tipo pushbroom, sin necesidad de partes moviles, alcan-
zan mayores relaciones SNR que los sensores tipo whiskbroom debido a que el
tiempo de integracion de la radiancia en cada detector individual es mayor. Debi-
do a esta limitacion en el tiempo de integracion, los sistemas tipo pushbroom son
elegidos frente a los whiskbroom para aplicaciones como la teledeteccion des-
de satélites en orbita [42, 44]. Una desventaja de esta técnica radica en que un
movimiento brusco en la escena, durante el proceso de muestreo de la segunda
dimension espacial puede resultar en una imagen distorsionada.
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1.2. ESPECTROMETROS DE IMAGEN INTERFEROMETRICOS

Los espectrémetros de imagen interferométricos dividen el haz de luz en dos ca-
minos, modifican el camino éptico de uno de ellos y son recombinados en el plano
imagen obteniendo la transformada de Fourier del espectro [44]. Posteriormen-
te, el espectro es recuperado por computacion numérica. Estos instrumentos son
utiles en aplicaciones de baja luz, debido a que esto provee una relacion SNR
alta en comparacion con sistemas de filtrado espectral. El sistema FTHSI es un
ejemplo de espectrometro de imagen interferométricos [45].

1.3. ESPECTROMETROS DE IMAGEN POR FILTRADO
ESPECTRAL

En los espectrometros de imagen por filirado espectral, el sistema de separa-
cién espectral solo transmite unas bandas espectrales seleccionadas en cada
captura, utilizando elementos épticos pasabandas. En estos sistemas la imagen
multiespectral es muestreada banda por banda, es decir, se obtienen porciones
horizontales del cubo de datos como se observa en la Figura 1.2 (a). La seleccion
de las bandas espectrales de interés puede realizarse, por ejemplo, con la ayuda
de un conjunto de filtros diferentes o con un filtro ajustable. Este tipo de sistemas
son inapropiados cuando se requiere una cantidad considerable de filtros. Una
forma mas conveniente de realizar el muestreo espectral es mediante la utiliza-
cién de filtros variables. Los tres filtros variables mas comunes son: filtro variable
circular (CVF, por su sigla en inglés) [46], filtro ajustable de cristal liquido (LCTF,
por su sigla en inglés) [47] y filtro ajustable acustico-6ptico (AOTF, por sus sigla
en inglés) [48, 49]. Los tipos de filtros anteriormente mencionados se muestran
en la Figura 1.3.

Figura 1.3: Tipos de espectrometros de imagen por filirado espectral. En estos es-
pectrometros, las bandas espectrales del cubo de datos son muestreadas
una por una. Este muestreo se realiza mediante la utilizacién de un filtro va-
riable circular (A), conjunto de filtros diferentes (B), filtro ajustable de cristal
liquido (C) o filtro ajustable acustico-optico (D).

= A —{)|=M—{

eyl®) ley(%)

A B

Fuente: Spectral imaging: principles and applications [37].

Los filtros CVF permiten el paso de una longitud de onda especifica dependien-
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do del lugar de incidencia del haz de luz en la superficie circular del filtro. Por
otro lado, los filtros AOTF y LCTF son componentes electro-pticos no moviles.
El sistema LCTF mas comun permite el paso de longitudes de ondas especificas
mediante la aplicacion de voltaje variable en un cristal liquido polarizable monta-
do entre dos polarizadores lineales. Un sistema AOTF utiliza un cristal como el
dioxido de telurio (TeO,) en el cual son aplicadas las ondas acusticas. Para ca-
da frecuencia de las ondas acusticas, el cristal se deforma formando una red de
difraccion con un periodo especifico y por lo tanto permite el paso de diferentes
longitudes de onda en una direccién dada.

1.4. SISTEMAS DE ADQUISICION DE IMAGENES
MULTIESPECTRALES DE UNICA CAPTURA

Mientras que los sistemas de adquisicion de imagenes multiespectrales mencio-
nados anteriormente requieren escanear paso a paso todos los voxeles!) del cu-
bo de datos, existen sistemas de adquisicion que permiten captar las informacion
espacial y espectral de una imagen multiespectral en una Unica captura, como
se observa en la Figura 1.2 (b). La eliminacién de cualquier tipo de escaneo para
captar el cubo de datos es motivado por dos factores: primero, la ausencia de
partes moviles asegura que el sistema de adquisicion permanezca fijo, lo cual
disminuye los errores de observacion debido al movimiento; segundo, la adqui-
sicion instantanea de la informacion espacial y espectral permite captar eventos
dinamicos dentro del campo de vision [50, 51].

Entre las aplicaciones de este tipo de sistemas de adquisicidn se encuentra la
observacion de sondas fluorescentes que permiten hacer un seguimiento rapido
de los procesos metabolicos celulares bajo el microscopio [52], vigilancia de ob-
jetos moviles en el espacio exterior [53], entre otros.

Existen dos tendencias o enfoques tradicionales en este tipo de sistemas de
adquisicién. La primera consiste en hacer uso Unicamente del hardware 6ptico
para redireccionar los voxeles del cubo de datos a diferentes pixeles en el detec-
tor, esto requiere de poco post-procesamiento para recuperar el cubo de datos.
El espectrometro de mapeo de imagenes (IMS, por su sigla en inglés) [54], el
espectrometro de muestreo de campo de Unica captura [55], y el espectrémetro
de replicacion de imagen (IRIS, por su sigla en inglés) [56] son ejemplos de este
enfoque.

Otro enfoque consiste en hacer uso tanto del hardware éptico como de software
para muestrear el cubo de datos y su recuperacion a partir de las muestras, res-
pectivamente. Este enfoque implica la utilizacion de un mosaico de filtros épticos
situado inmediatamente en frente del detector obteniendo diferentes combinacio-

) El véxel (del inglés volumetric pixel) es la unidad cubica que compone un objeto tridimen-
sional. Constituye la unidad minima procesable de una matriz tridimensional y es, por tanto, el
equivalente del pixel en un objeto 2D.
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nes lineales de las bandas espectrales en cada pixel del detector [57, 58, 59].
Por este motivo, los instrumentos de medida que implementan este enfoque po-
seen un tamano reducido. El ejemplo mas simple de este tipo de sistemas es un
sistema de adquisicion de imagenes de 3 canales: rojo,verde y azul (RGB, por
su sigla en inglés) con filtros RGB distribuidos en un patrén de Bayer [60]. Esta
estrategia de filtrado por pixel puede ser extendido a mas de tres colores [22].

Sin embargo, debido a que en los anteriores enfoques un unico detector captu-
ra todos los voxeles de la escena espectral, es necesario que este detector sea
de gran tamano. Adicionalmente, muchas de estas arquitecturas requieren de la
elaboracion de caminos épticos y tienen altos costos de implementacion [20, 57].

No obstante, para todos los tipos de muestreo mencionados anteriormente, cuan-
do el numero de bandas espectrales y el numero de pixeles crece considerable-
mente, el tamano del detector requerido y la cantidad de mediciones a captar
crece en la misma proporcion. De esta manera, a medida que aumenta la reso-
lucion deseada del cubo de datos, el nimero de muestras necesarias aumenta
notablemente, por lo tanto, el costo de muestrear una imagen multiespectral uti-
lizando estos métodos es muy alto.

En los ultimos afnos ha surgido un nuevo enfoque en los sistemas de adquisicién
de Unica captura en el cual se utiliza hardware 6ptico para captar proyecciones
bidimensionales (2D) codificadas del cubo de datos (3D) en el detector y lue-
go un algoritmo numérico permite la recuperacioén de todo el cubo de datos a
partir de las muestras codificadas. Este nuevo enfoque se denomina muestreo
compresivo de imagenes multiespectrales (CSI, por su sigla en inglés). Aunque
los sistemas de adquisicion basados en CSI también son de Unica captura, su
principal ventaja es que estos captan una cantidad mucho menor de mediciones
que otras técnicas, lo cual permite muestrear todo el cubo de datos de manera
eficiente [20].
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2. MUESTREO COMPRESIVO DE IMAGENES
MULTIESPECTRALES

Gran parte de la informacion adquirida por los métodos tradicionales de muestreo
de imagenes multiespectrales es descartada durante el proceso de compresion,
por lo tanto, este proceso resulta poco eficiente. Debido a que las imagenes mul-
tiespectrales son imagenes multidimensionales de gran tamafo que requieren
ser procesadas, en los ultimos anos se han llevado a cabo estudios que buscan
obtener una senal o imagen comprimida directamente [61, 62].

Una nueva teoria, que ha sobresalido por haber mostrado resultados promiso-
rios, es la denominada muestreo compresivo (CS), la cual permite muestrear y
simultaneamente comprimir una senal [14, 15, 16, 18, 63, 64, 65, 66]. Esta teoria
ha sido aplicada con éxito en diferentes areas del procesamiento de senales
e imagenes, como lo son, tomografia computacional [67], resonancia magnéti-
ca [68], microscopia [69], entre otras. En particular, la teoria de adquisicion de
imagenes multiespectrales utilizando CS ha recibido el nombre de muestreo com-
presivo de imagenes espectrales (Compressive Spectral Imaging, CSI por su si-
gla eninglés) [20, 60, 70, 71, 72, 73, 74].

La teoria de CSI establece que es posible reconstruir una imagen multiespec-
tral con un nimero mucho menor de muestras que el exigido por el teorema
de Shannon-Nyquist [64]. Para hacer esto posible, CSI se fundamenta en dos
propiedades: escasez, que pertenece a la sefal multidimensional de interés, e
incoherencia, que pertenece a la modalidad de muestreo utilizado [75].

» Escasez: Una senal es escasa si la mayor parte de su energia esta con-
centrada en un porcentaje reducido de sus componentes. En ocasiones
es posible encontrar senales escasas por naturaleza, sin embargo, en la
realidad, la mayoria de las sefnales no lo son; en estos casos, es posible
encontrar una representacion escasa de la sefal en otro dominio de repre-
sentacion ¥. Matematicamente, se tiene una imagen multiespectral com-
puesta por L bandas espectrales, cada una conformada por N x N pixeles,
en la forma vectorial f € RY*Z |a cual puede expandirse en una base or-
tonormal (base Fourier, Coseno o Wavelet, entre otras) representada por
v =W,¥,. - ¥, como

=3 0w, @1)
=1

donde @ es la secuencia de coeficientes de f, tal que 0, = (f,¥;). Con base
en esta notacion se puede expresar f como el producto de ¥6, donde ¥
es una matriz de N2L x N2L, con ¥, ¥,, --- . ¥, como columnas. Formal-
mente, se dice que f € RV’L es S-escasa, es decir “S” de sus elementos
son distintos de cero sobre alguna base ¥, si f = ¥ puede ser aproximada
por una combinacién lineal de S vectores de ¥ con S < N2L. Por lo tan-

24



to, escasez implica que cuando una senal tiene una expansion escasa, se
pueden descartar los coeficientes mas pequenos sin perder gran cantidad
de informacion de la senal.

= Incoherencia: Dadas dos bases ortonormales H € RV*N°L | donde V es
el nimero de medidas comprimidas a obtener, y ¥ € RV’LxN?L siguiendo
la teoria de CS, la primera base es utilizada para medir/muestrear la senal
f, y la segunda base es utilizada para representar f en un dominio escaso.
La coherencia mutua de las bases ortonormales H y ¥ se define como el
maximo valor absoluto del producto interior entre los elementos de las dos
bases [75] dado por

p(H,®) = VN? 5 méx |(H;, ;)] (2.2)
1<4,j<N?

donde H, representa las columnas de la matriz de muestreo H, cuya estruc-
tura esta determinada por la arquitectura de muestreo utilizada. La cohe-
rencia mide la mayor correlacion entre dos elementos cualquiera de H y
¥ [76]. Si H y ¥ contienen elementos correlacionados, la coherencia sera
grande, de otra forma, sera pequefna. En CSI es de gran interés que las
bases sean lo menos coherentes posible. La seleccion de la base de re-
presentacion y la matriz de muestreo debe ser realizada de manera que la
matriz A = HV satisfaga la Propiedad de Isometria Restrictiva (RIP, por su
sigla en inglés); esta propiedad determina las condiciones necesarias para
que la reconstruccion de f pueda ser obtenida [15, 63, 77]. Ademas, deter-
mina el nimero minimo de mediciones necesarias para tal reconstruccion.
Especificamente, una matriz A satisface la RIP si satisface la expresion

(1=0)[10]l2 < |AB][2 < [16][2(1 + 0). (2.3)

En general, los dispositivos basados en CSI captan una imagen multiespectral
utilizando una Unica toma, sin necesidad de escanear toda la zona de interés,
como se observa en la Figura 1.2 (b). A diferencia de los métodos tradiciona-
les, el muestreo utilizado en CSI no se realiza directamente sobre los voxeles
(pixeles tridimensionales de la escena), sino que se capturan proyecciones co-
dificadas aleatorias de la escena completa, las cuales son procesadas en un
computador por un algoritmo de optimizacion numérica, que realiza una estima-
cién de la imagen multiespectral original.

Para adquirir el conjunto bidimensional de proyecciones codificadas del cubo de
datos subyacente, los sistemas CSI utilizan elementos épticos como detectores
de matrices de plano focal® (FPA, por su sigla en inglés) y aperturas codifica-
das que bloquean o permiten el paso de la luz. Estas aperturas codificadas son
matrices de valores binarios (1 y 0), las cuales modulan las proyecciones de una
fuente antes de llegar al detector, es decir, los elementos con valor uno permiten

() Una matriz de plano focal es un dispositivo de captura de imagenes que consiste en una
matriz (normalmente rectangular) de pixeles sensibles a la luz en el plano focal de una lente
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el paso de radiacion electromagnética en determinados puntos del espacio y los
elementos con valor cero bloquean su paso, generando asi un patron de codifi-
cacion sobre el objeto de interés [60]. En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo de
una apertura codificada aleatoria.

Figura 2.1: Ejemplo de una apertura codificada aleatoria. Los elementos negros repre-

sentan valores de cero que bloquean el paso de la luz y los elementos blan-
cos representan valores de uno que permiten el paso de la energia.

|:] Paso de Luz

[ Bloqueo de Luz

Otro componente éptico fundamental de los dispositivos CSl es el elemento dis-
persivo, cuya funcidén es descomponer la luz en sus componentes espectrales.
Un tipo de prisma odptico dispersivo comunmente utilizado en los sistemas CSI
es el prisma Amici doble mostrado en la Figura 2.2. Un prisma Amici doble esta
compuesto por la union de tres prismas con diferentes indices de refraccion. Los
prismas de los extremos poseen el mismo indice de refraccién mientras que el
prisma del centro tiene un indice de refraccion mayor y, por lo tanto, una ma-
yor capacidad de dispersion. Este prisma esta especialmente disenado para au-
mentar la dispersion angular del conjunto de ondas, y ademas tiene la propie-
dad de que, al refractarse de nuevo, la componente espectral con longitud de
onda central \. forma una linea recta con la trayectoria del rayo de incidencia
[78, 79, 80].

Figura 2.2: Prisma Amici Doble.

N1 ns
1.76 1.76

N2
1.61

Fuente: tomado de la tesis Compressive spectral imaging [39].

Debido a que, por lo general, los sistemas de muestreo de imagenes multies-
pectrales que implementan CSI estan disenados para trabajar con longitudes de
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onda entre 450 — 650 nm, A\. se toma como . = 550 nm. Cualquier longitud de
onda que esté por debajo de 550 nm sera dispersada hacia la zona derecha del
detector y cualquier longitud de onda que esté por encima de 550 nm sera dis-
persada hacia la zona izquierda [39]. Otros tipos de prisma, con funciones de
dispersion diferentes también pueden ser utilizados.

En el modelo matematico de los sistemas CSI, la imagen multiespectral es dis-
cretizada como F,, ,,, donde m y n representan las coordenadas espaciales, y
k determina la k-ésima banda espectral. El cubo de datos mencionado, F, esta
compuesto por L bandas espectrales, cada una con resolucion espacial de N x N
pixeles. La senal codificada y dispersada es captada en el detector, de tamano
N x V donde V depende de la funcion de dispersion del prisma utilizado.

El cubo de datos F también puede ser representado en forma vectorial como f =
7, ,fLTfl]T, donde cada banda espectral f;, puede ser expresada como f;, =

T
[FO,O,k7 Fiog, s Fin—),0ks 5 Foie Pk s Fiv—1),1k, " ;F(N—l),(N—l),k:] .Una
representacion vectorizada compacta de f, es obtenida mediante la expresion

(£.)e = Fu_rnys Para ¢=0,--- ,N*—1, k=0,---,L—1, (2.4)
donde r = [£].

Usando esta representacion, el proceso de adquisicion de una escena multies-
pectral mediante CSI puede expresarse matricialmente como

g = Hf = HV0, (2.5)

donde H representa la matriz de muestreo, ¥ la base de representacion y 6 la
representacion escasa de la senal f, en la base ¥ donde solo pocos coeficientes
son significativos y permiten representar la senal de interés en su totalidad, como
se ilustra en la Figura 2.3. En consecuencia, el nimero de muestras necesarias
para obtener una buena reconstruccion de la senal es proporcional al nimero de
coeficientes diferentes de cero en 8 [81].
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Figura 2.3: Sistema lineal de mediciones CSI. Un vector g de mediciones es obtenido al
muestrear una imagen multiespectral f, la cual tiene una representacion es-
casa 6 en una base de representacion ¥, utilizando una matriz de muestreo
H.

Fuente: imagen adaptada del articulo Compressive Sensing [82].

Una vez obtenido el vector de mediciones g, la escena multiespectral bajo anali-
sis puede ser reconstruida mediante un algoritmo de CS que recupera una apro-
ximacion del vector escaso 0 resolviendo el problema de optimizacion dado por

6 — arg min [lg — AB|2+ (6], (2.6)
0

donde 7 es una constante de regularizaciéon y A = HW¥. Finalmente, una aproxi-
macién vectorizada de la imagen multiespectral original es obtenida resolviendo
el problema inverso dado por A

f = 0o, (2.7)

donde 6, obtenida mediante la Ecuacién 2.6, es una representacion escasa de f
en la base .

Los algoritmos de reconstruccion CS pueden clasificarse en cinco enfoques compu-
tacionales [83]. Los algoritmos de busqueda codiciosa (algoritmos greedy) ob-
tienen una estimacion escasa de # de manera iterativa mediante la identificacioén
de componentes que permitan obtener la mejor reconstruccion en cada itera-
cion. Entre los algoritmos que implementan este enfoque se encuentran: OMP
(Orthogonal Matching Pursuit) [84], STOMP (OMP por etapas) [85], y CoSaMP
(Compressive Sampling Matching Pursuit) [86]. El segundo enfoque obtiene una
representacion escasa de la imagen multiespectral resolviendo el problema de
optimizacion convexa mostrado en la Ecuacion 2.6. Este enfoque es implemen-
tado por los métodos de gradiente descendente como el algoritmo de recons-
truccion escaso a través de aproximacion separable (SpaRSA) [87], TwIST [88]
y GPSR [21]. La tercera categoria de algoritmos se basa en un enfoque baye-
siano, el cual asume una distribucion a-priori de los coeficientes de la senal que
se quiere reconstruir [89]. Estos algoritmos encuentran un estimador de un maxi-
mo a-posteriori que incorpora la observacion [89]. El cuarto enfoque consiste en
relajar el problema de la norma /¢, a un problema no convexo e intentar identificar
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un punto estacionario [90]. En la ultima categoria estan los algoritmos de fuerza
bruta, los cuales realizan una estimacion de la representacion escasa de 6 bus-
cando todas los posibles soluciones [91]. Una revisidn de estos algoritmos y su
analisis de complejidad computacional pueden encontrarse en [83].

2.1. SISTEMAS DE ADQUISICION DE IMAGENES
MULTIESPECTRALES BASADOS EN CSI

El reciente surgimiento de la teoria de muestreo compresivo (CS) ha permitido
reconstruir una sefal con una cantidad de muestras menor a las exigidas por el
criterio de Shannon-Nyquist. Esto ha motivado la implementacion de esta teoria
en el desarrollo de sistemas de adquisicion de imagenes multiespectrales con el
objetivo de reducir el costo al muestrear este tipo de sefales multidimensionales.
El sistema de adquisicidon de imagenes multiespectrales basado en aperturas
codificadas (CASSI) fue la primera arquitectura basada en CS desarrollada en
el 2007 [70]. Por otro lado, el sistema de adquisicion de imagenes multiespec-
trales con detectores basados en filtros dpticos, es una nueva arquitectura CSI
desarrollada en el 2015, la cual reemplaza los FPA tradicionales por detectores
con patrones de filtros Opticos [22]. A continuacion se presenta una descrip-
cion detallada de cada arquitectura incluyendo sus respectivos mecanismos de
muestreo.

2.1.1 Sistema de Adquisicion de Imagenes Multiespectrales

Basado en Aperturas Codificadas (CASSI) El sistema de adquisi-
cién de imagenes multiespectrales basado en apertura codificada de Unica cap-
tura (CASSI) es una arquitectura CSl disefiada para captar informacion espacial
y espectral de una escena en un conjunto de mediciones bidimensionales, uti-
lizando de una apertura codificada y un elemento dispersivo [20, 60, 70, 92].
En la Figura 2.4 A) se presenta una fotografia del sistema CASSI junto con los
componentes Opticos que lo integran. La codificacion y dispersion de la escena
multiespectral es realizada por la apertura codificada T y el elemento dispersivo,
respectivamente.

El proceso discreto del fendmeno de muestreo asociado a CASSI puede ser
observado en la Figura 2.4 B); alli, F es modulado en amplitud por una apertura
codificada T de tamano N x N, tal que la intensidad a lo largo de una coordena-
da espectral es bloqueada cuando esta coincide con un elemento de color negro
(0) del cédigo de apertura. A continuacioén la energia del cubo de datos atraviesa
el prisma, lo que produce una descomposicion espectral del mismo. Si se asume
que la funcion de dispersion del prisma es lineal, cada banda espectral del cubo
de datos es desplazada horizontalmente un pixel. EI modelo matematico de la
propagacion de la luz a través de este sistema se describe en [70]. Finalmente,
la sefnal codificada y dispersada es capturada en cada elemento del detector, de
tamano N x V conV = N + L — 1, en donde la energia codificada y dispersada
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es integrada. En general, la energia medida en el pixel (m, n) del detector puede
expresarse como

L—-1
= Z Fm7(n—k),kTm,(n—k) + Wm,n, (28)
k=0
donde m y n representan las coordenadas espaciales, y k£ determina la k-ésima
banda espectral; la expresion (n — k) refleja el efecto de dispersion al desplazar
cada banda espectral horizontalmente un pixel. El término w,,,, representa el
ruido asociado al sistema de muestreo obtenido en la posicion (m,n).

Figura 2.4: Sistema de adquisicion de imagenes multiespectrales basado en apertura
codificada de Unica captura. En la Figura A) se muestran los componentes
opticos que conforman la arquitectura CASSI junto con una fotografia del
dispositivo. En la Figura B) se describe el modelo discreto del proceso de
muestreo en la arquitectura CASSI. En este modelo, un cubo de datos de di-
mensiones N x N x L es modulado espacialmente por la apertura codificada
y dispersado por el prisma. Cada pixel en el detector contiene informacion
integrada correspondiente a diferentes elementos del cubo de datos.

Matriz de Elemento  Lentes de Filtro Codigode Lentes
Plano Focal Dispersivo Retransmision Pasa Banda Apertura Objetivo

Cubo de Datos

A)
Marlin
Cubo de Datos F Apertura Efecto Dispersivo Detector G
— L — Codificada <~—Fila1
‘ 77
Primer Plang ’ g
: ' i <~—Filag
B) : N i y -E----> Voxel Multiplexado
q-ésimo Plano : v ; AWAY ’
: . ; ’ ->Voxel No Multiplexado
. ’ . s il / 711-“1111 N
il 7 L i .
g N N -V V=N+L-1
a Il £ vy — ’
espectral /

Fuente: imagenes adaptadas del articulo Compressive coded aperture spectral imaging: An in-
troduction [20].
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El modelo del sistema CASSI puede ser descrito matricialmente mediante la
Ecuacion 2.5, donde g es la representacion vectorial de las mediciones G, ,, de
la Ecuacién 2.8, f € RV*L es la representacion vectorial de la imagen multiespec-
tral discretizada F, y H es una matriz de tamafo NV x N2L la cual representa la
funcioén optica de transferencia del sistema, incluyendo los efectos de la apertura
codificada y el elemento dispersivo. Matematicamente, los valores de la j-ésima
fila de la matriz de muestreo H pueden ser descritos mediante la ecuacion

(b} = {(t)j_TN, Si ¢ = (jmod N')and j —rN = 0. 29

0, de otra manera

para { = 0,--- ,N’°L -1y j = 0,---,NV — 1, donde t es la representacién
vectorial de la apertura codificada T, r = |35 |y N’ = N*> — N. Un ejemplo de la
estructura de la matriz H para N =4y L = 3 se muestra en la Figura 2.5.

Figura 2.5: Estructura de lamatriz Hpara N = 4y L = 3 en CASSI. Los cuadros blancos
indican los pixeles de la apertura codificada que permiten el paso de la luz,
los elementos oscuros son cero.

Banda 1 Banda 2 Banda 3

- N2[, >

La reconstruccion del cubo de datos original se logra mediante la utilizacién de
algoritmos de CS como GPSR, los cuales obtienen una representacién escasa
aproximada de la imagen multiespectral original al resolver el problema de op-
timizacion de la Ecuacion 2.6. Posteriormente se utiliza la Ecuacion 2.7 para
obtener una imagen multiespectral aproximada.

2.1.2 Sistema de Adquisicion de Imagenes Multiespectrales

con Detectores Basados en Filtros Opticos (SCCSI) El sistema
de adquisicion de imagenes multiespectrales con detectores basados en filtros
opticos (SCCSI) es una nueva arquitectura desarrollada por el Grupo de Inves-
tigacion en Diseno de Algoritmos y Procesamiento de Datos Multidimensionales
(HDSP) en conjunto con la universidad de Delaware, la cual implementa los con-
ceptos de CSI. Esta arquitectura reemplaza los FPA tradicionales por detectores
con patrones de filtros épticos. Adicionalmente un elemento dispersivo permite
capturar la informacion tanto espacial como espectral de la fuente original en una
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sola toma [22].

Un filtro optico es un sistema que modula la luz espectral o espacialmente. Es
decir, solo permite el paso de luz con ciertas propiedades, suprimiendo o ate-
nuando la luz restante. Los filtros opticos mas comunes son los filtros de color,
estos permiten o bloquean el paso de luz de determinadas longitudes de onda.
La atenuacion de la senal filtrada se mide mediante la transmitancia optica del
medio filtrante o su inversa, la absorbancia [93, 94].

Investigaciones recientes en microlitografia y tecnologias de recubrimiento [58,
95] han permitido la agrupacién de varios filtros dpticos con distinta respuesta
espectral en un arreglo matricial conocido como matriz de filtros épticos o aper-
tura codificada de color. En la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de una matriz
de filtros dpticos compuesta por filtros épticos de paso alto, paso bajo y paso de
banda con distinta frecuencia de corte. El uso de estas matrices de filtros épticos
en CSlI fue introducido recientemente en [96].

Figura 2.6: Representacion discreta del arreglo tridimensional de filtros épticos de co-
lor C, » . Cada posicion espacial (m,n) contiene la respuesta espectral
del filtro 6ptico correspondiente a dicha ubicacion. Los elementos negros
en Cp, 1 impiden el paso de luz con determinada longitud de onda. Por el
contrario, los elementos blancos permiten el paso de la luz con determinada
longitud de onda.
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Fuente: tomado del articulo Snapshot colored compressive spectral imager [22].

A diferencia de otras arquitecturas CSlI, que captan la fuente de manera unifor-
me a través de un rango de longitudes de onda mediante un codigo de apertura
binario, la arquitectura SCCSI posee un arreglo de filtros épticos en el detector,
con distinta respuesta espectral, que permite obtener componentes espectrales
especificos en cada pixel del mismo. De esta manera, el esquema de codifica-
cién es enriquecido permitiendo que el problema de reconstruccion sea mejor
condicionado.
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La matriz de filiros dpticos puede ser representada como un arreglo tridimen-
sional C,, ,r de tamano N x V x L en el cual las respuestas espectrales de los

filtros Opticos pueden ser discretizadas para L valores, como se muestra en la
Figura 2.6 (derecha).

Por otro lado, esta nueva arquitectura presenta un diseno mas compacto que
otras arquitecturas CSI como CASSI debido a que, al estar el patron de codifica-
cion directamente sobre el detector, el nimero de elementos Opticos necesarios
es menor. Esto a su vez genera una reduccién de costos considerable y facilida-
des en su implementacion. En la Figura 2.7 se muestran los componentes de la
arquitectura SCCSI, en donde el detector se encuentra ubicado en el plano focal

del lente. Seguidamente, en la Figura 2.8 se muestra el modelo del proceso de
muestreo de SCCSI.

Figura 2.7: Componentes de la arquitectura SCCSI.

fa(z,y, A)
Lente Elemento de Detector con |
Escena 3D Objetivo Dispersién Filtros Opticos .~ Detector
S()\) gmn/,,» ccp
— T - Recubrimiento|
— - — de Filtros
. Opticos
\ —
~_ -
folz,y, A)

.1 (l I A}
Fuente: tomado del articulo Snapshot colored compressive spectral imager [22].

Figura 2.8: Modelo discreto del mecanismo de muestreo en la arquitectura SCCSI. Un
cubo de datos de dimensiones N x N x L es dispersado por el prismay luego
es codificado por la matriz de filtros 6pticos C,, ,, ;.. Cada pixel en el detector

contiene informacion integrada correspondiente a diferentes elementos del
cubo de datos.

Cubo de Datos F  Efecto Dispersivo I?ete'ctor Con Filtros Matriz de Mediciones G
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En el modelo discreto del proceso de muestreo para esta arquitectura, asumien-
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do dispersion S(\) lineal, F es descompuesto espectralmente por el elemento
dispersivo de forma tal que cada banda especitral es desplazada horizontalmen-
te un pixel. Seguidamente, la imagen multiespectral dispersada es codificada por
la matriz de filtros épticos C,, ., Y posteriormente capturada en el detector FPA.
De esta manera, cada pixel del sensor contiene informacién de diferentes posi-
ciones espaciales y componentes espectrales de la escena original. La energia
capturada en un pixel (m,n) del sensor puede expresarse matematicamente co-
mo

L—-1
Gm,n = Z Fm,(n—k),k'cm,n,k; (21 0)
k=0

obteniendo como resultado una matriz de mediciones de tamano N x V don-
de V = N + L — 1. La proporciéon de energia que pasa a través de la ma-
triz de filtros opticos, conocida como transmitancia, puede ser calculada como
T. = > ni Cmnk/(NVL). La transmitancia hace referencia a la proporcion
de voxeles de la escena que se propagaran a través del sistema optico. Este
parametro es de gran importancia en los sistemas CSI debido a que controla la
condicionalidad del problema de reconstruccion.

El anterior proceso de muestreo puede escribirse en forma matricial utilizando
la Ecuacion 2.5 donde g es la representacion vectorial de las mediciones G, ,
de la Ecuacién 2.10, f € RV’ es la representacién vectorial de la imagen multi-
espectral discretizada F, y H es una matriz de tamafno NV x N?L que representa
la funcidn éptica de transferencia del sistema. La matriz H esta determinada por
la respuesta espectral de la matriz de filtros Opticos y su estructura intenta repre-
sentar la operacion propia del elemento dispersivo. Matematicamente, los valores
de la j-ésima fila de la matriz de muestreo H pueden ser descritos mediante la
ecuacion

iy, (@) SRV =) 211
! 0, de otra manera ’ '

para { = 0,--- ,N’L -1y j = 0,---,NV — 1, donde ¢ es la representacién
vectorial de la matriz de filtros épticos C, k = || y N’ = N?— N. Un ejemplo de
la estructura de la matriz Hpara N =4y L = 3 se muestra en la Figura 2.9.
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Figura 2.9: Estructura de la matriz H para N = 4y L = 3 en SCCSI. Los cuadros de
color indican los pixeles de la apertura codificada de color que permiten el
paso de una banda espectral especifica.

Banda 1 Banda 2 Banda 3

De igual manera que en CASSI, es posible recuperar una imagen multiespectral
aproximada obteniendo una representacion escasa mediante un algoritmo de
CS como GPSR, el cual resuelve el problema de optimizacion mostrado en la
Ecuacion 2.6, y seguidamente utilizar la Ecuacion 2.7 para obtener la imagen
multiespectral aproximada f.

2.1.3 Multiple Captura en CSI Aungue CSI permite reconstruir una
imagen multiespectral a partir de un numero mucho menor de muestras que el
exigido por el teorema de Shannon-Nyquist, existe un numero minimo de medi-
ciones necesarias que se deben tomar para lograr reconstruir una escena ade-
cuadamente. La teoria de CSl establece que si se tiene una imagen multiespec-
tral de tamafo N2L la cual es S-escasa en alguna base de representacion ¥,
la cantidad de mediciones comprimidas a obtener debe ser u > Slog(N?L). Sin
embargo, en aplicaciones donde la escena espectral de interés contiene infor-
macion espacial y espectral con un alto nivel de detalle, una Unica captura de los
sistemas CSI puede no proveer la suficiente cantidad de mediciones comprimi-
das que satisfaga la anterior restriccion. Esto conlleva a que el problema inverso
sea excesivamente indeterminado y no se obtenga una adecuada reconstruccion
[97, 98].

Una arquitectura CSI que permite multiple captura es el sistema CASSI. Este
proceso se realiza modificando el patron presente en la apertura codificada para
cada toma. De esta manera se pueden realizar K capturas en donde el i-€simo
conjunto de mediciones, obtenido utilizando la i-ésima apertura codificada T,
esta compuesto por N x (N + L — 1) pixeles expresados como [70]

L-1

Gron = Fuiniy T gy T Wy =0, K —1. (2.12)
k=0
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Analogamente, el modelo matricial para la i-ésima captura puede ser descrito
como ’ ’ 4
g'=H'f = H'UO, (2.13)

en donde g’ es la representacion vectorial de la i-ésima medicion y la matriz H
representa los efectos de la i-ésima apertura codificada y el elemento dispersivo.
Mdltiples tomas pueden ensamblarse en un solo vector g = [(g°)7, - - - ,gK—l)T]T
y el modelo CASSI para multiples tomas puede ser descrito utilizando la Ecua-
ciéon 2.5 donde, para este caso, H = [(H?)7, - -- ,HK—l)T}T [97, 99].

Finalmente, la reconstruccion del cubo de datos original se logra mediante la utili-
zacion de algoritmos de CS como GPSR, los cuales obtienen una representacion
escasa aproximada de la imagen multiespectral original al resolver el problema
de optimizacion de la Ecuacién 2.6. Particularmente, si se realizan K capturas de
mediciones en la arquitectura CASSI de multiple captura, la complejidad compu-
tacional del algoritmo GPSR sera de O(K N*L) por iteracion [21]. Seguidamente
se resuelve el problema inverso descrito en 2.7 obteniendo asi una aproximacion
f de la imagen multiespectral original.

Por otro lado, en la arquitectura SCCSI no resulta sencillo realizar multiples to-
mas con el fin de incrementar la calidad de las reconstrucciones debido a que el
patron de codificacion (arreglo de filtros 6pticos) se encuentra fijado directamente
sobre el detector. Por lo tanto un cambio de patrén de filtros opticos requiere uti-
lizar un sensor diferente. Partiendo de este problema, a continuacion se propone
una alternativa para realizar multiples tomas en SCCSI mediante la rotacion del
elemento dispersivo presente en la arquitectura. Esto permitira captar mas infor-
macién, mejorando la condicionalidad del problema inverso, y por lo tanto lograr
un incremento en la calidad de las reconstrucciones.
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3. SISTEMA DE MULTIPLE CAPTURA PARA LA

ADQUISICION COMPRESIVA DE IMAGENES
MULTIESPECTRALES CON DETECTORES
BASADOS EN ARREGLOS DE FILTROS
OPTICOS

El modelo de multiple captura para el sistema SCCSI consiste en la rotacion
del elemento dispersivo presente en la arquitectura de tal forma que la imagen
multiespectral de entrada, una vez dispersada, sea codificada e integrada en di-
ferentes regiones del detector, adquiriendo de esta manera nuevas proyecciones
comprimidas de la escena en cada rotacion. Este enfoque propone un nuevo
método para realizar multiple captura utilizando los mismos componentes de la
arquitectura original, donde el elemento dispersivo es el Unico elemento 6ptico
ajustable.

Este capitulo presenta una descripcion matematica del proceso de muestreo de
una imagen multiespectral utilizando el método propuesto. Posteriormente, se
presenta el modelo matricial que describe el sistema SCCSI de multiple captura,
asi como la matriz de muestreo del sistema para diferentes angulos de rotacion
del prisma. Por ultimo se describe el proceso de reconstruccion y se presenta el
procedimiento computacional utilizado para simular el proceso de muestreo y de
reconstruccion.

3.1. MODELO DISCRETO

En esta seccion se presenta matematicamente el proceso de muestreo para la
arquitectura SCCSI de multiple captura. En la Figura 3.1 se muestra una re-
presentacion grafica del modelo propuesto, que busca aprovechar al maximo los
elementos Opticos de la arquitectura original, mantenido el disefio compacto que
la caracteriza. Cuando la luz blanca atraviesa el elemento dispersivo, se produce
una desviacidn en la trayectoria de todas las longitudes de onda la conforman.
Esto se debe a que la velocidad de propagacion de cada una de estas ondas
es diferente para cada medio transparente, cuyo indice de refraccion es diferen-
te para cada color. Dependiendo de la posicion del elemento dispersivo, todo el
conjunto de radiaciones es dispersado en una direccion determinada. Por ejem-
plo, en el caso del sistema SCCSI, se considera dispersion horizontal como se
muestra en la Figura 2.8.

El método propuesto considera rotar el elemento dispersivo en el plano y-z con
el fin de dirigir la imagen multiespectral dispersada hacia distintas regiones en
el detector. De esta manera, el procedimiento de adquisicion consiste en rotar el
prisma antes de cada captura y mantenerlo fijo durante el tiempo de integracion
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del sensor. Tedricamente, el elemento dispersivo puede ser rotado en cualquier
angulo y por lo tanto es posible realizar cualquier nimero de capturas. Sin em-
bargo, en este proyecto se realizara el modelo matematico discreto y matricial
del proceso de muestreo Unicamente para cuatro rotaciones del prisma corres-
pondientes a los angulos 0°,90°, 180° y 270°. Esto se debe a que para cada uno
de los angulos mencionados, asumiendo que la funcion de dispersion del prisma
es lineal, se puede asegurar que cada voxel de la escena dispersada coincide
exactamente con un pixel del detector.

Figura 3.1: Representacion grafica de la arquitectura SCCSI para multiples tomas me-
diante la rotacion del elemento dispersivo.

Lente Elemento Dispersivo Detector Con
Escena 3D Objetivo Rotatorio Filtros Opticos
? g7YL7L
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> >

fo(z,y,A) fi(z,y,A)

fZ(Ty'/\)

El proceso de muestreo subyacente al sistema SCCSI de mdltiple captura se des-
cribe graficamente en la Figura 3.2. En particular, el cubo de datos de entrada F,
es descompuesto espectralmente por el elemento dispersivo, con una funcién de
dispersion S()\), y dirigido hacia distintas regiones del detector con filtros dpticos
dependiendo del angulo de rotacién aplicado. Especificamente, para los angulos
de rotacion 0° y 180°, cada banda espectral es desplazada horizontalmente hacia
la zona derecha y hacia la zona izquierda del detector respectivamente. Para los
angulos de rotacién 90° y 270°, cada banda espectral es desplazada verticalmen-
te hacia arriba o hacia abajo del detector, respectivamente. Si se asume que la
funcién de dispersidn del elemento dispersivo S()\) es lineal, el desplazamiento
de cada banda espectral sera de un pixel [72].
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Figura 3.2: Proceso de codificacion y muestreo en la arquitectura SCCSI para mdltiple
captura. Inicialmente el cubo de datos de dimensiones N x N x L es disper-
sado por el prisma. La rotacion del prisma determina la direccién en la que
ocurre la dispersion. A continuacion, el cubo de datos dispersado es codifica-
do por los elementos correspondientes de la matriz de filtros 6pticos C,,, 1, i
y finalmente la energia es integrada en diferentes regiones del detector FPA.
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Es posible notar que para cualquier angulo de rotacion aplicado al prisma, la pri-
mera banda espectral del cubo de datos no se desplaza y por lo tanto siempre
es dirigida hacia la region central del detector. A continuacion, la imagen multies-
pectral dispersada es codificada por la matriz de filtros épticos C,,, ., y posterior-
mente integrada en el detector FPA obteniendo N x V' mediciones comprimidas
de la escena multiespectral en cada rotacién, con V = N+ L —1. De esta manera,
cada pixel del sensor contiene informacién de diferentes posiciones espaciales y
componentes espectrales de la escena original.

Debido a que la imagen multiespectral es dispersada hacia distintas regiones
del detector, el tamarno de este junto con la matriz filtros 6pticos C,, .., debe ser
lo suficientemente grande para lograr captar la energia del cubo de datos dis-
persado por las distintas rotaciones del prisma. La deduccion del tamano del
detector se muestra en la Figura 3.3. Como se observa, el tamano del detector
depende directamente del nimero de bandas espectrales que tenga el cubo de
datos. Especificamente, para el caso de F con dimensiones N x N x L, el tamano
del detector serade N + 2L — 2 x N + 2L — 2.

Figura 3.3: Deduccidén de las dimensiones del detector y la matriz de filtros dpticos para
lograr captar toda la energia dispersada mediante la rotacion del elemento
dispersivo presente en la arquitectura SCCSI.

\\_,V\/’K_/v\_)

+ N + L-1

Tamano Total del Detector= N+2L-2 X N+2L-2

De la Figura 3.2 es posible observar que el proceso de muestreo para un angulo
de rotacion de 0° aplicado al prisma es semejante al proceso de muestreo de
la arquitectura SCCSI original de Unica captura. Matematicamente, la Ecuacion
2.10 describe el proceso de muestreo de la arquitectura SCCSI original teniendo
en cuenta el efecto de la dispersion producida por el elemento dispersivo, para
este caso, y el resultado de codificacion del cubo de datos debido a la matriz de
filtros dpticos. Esta ecuacion permite obtener la energia capturada en la posicion
(m,n) del sensor. Partiendo de esta ecuacién y considerando un detector de ta-
mafo W x W, con W = N + 2L — 2, es posible derivar una ecuacion analoga
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para la arquitectura SCCSI de multiple captura. De esta manera, la energia cap-
turada en el pixel (m, n) del sensor puede expresarse matematicamente para los
distintos angulos de rotacién del prisma como

L-1

Ggm,n = Z Fm’,(n’—k),kcm,n,k> (31)
k=0

L-1

G?r?,n = Z F(m’-i—k:)m’,kom,n,k; (32)

k=0
L-1

Gfls,?z = Z Fm’,(n’+k),k0m,n,k7 (33)
k=0
L-1

G%Z,?l = Z F(m’—k),n’,kcm,n,k7 (34)
k=0

dondem'=m—(L—-1)yn' =n—(L—1).
3.2. MODELO MATRICIAL

El conjunto de medidas obtenidas mediante las Ecuaciones 3.1, 3.2, 3.3 y 3.4
puede ser expresado en forma matricial como

g¥ = Hf, (3.5)

donde g* es la representacion vectorial de la matriz de mediciones G¥, ,, obteni-
da mediante la rotacién del elemento dispersivo un angulo ¢ € {0, 90, 180,270},
f es la representacion vectorial de la imagen multiespectral F, y H? es la matriz
de muestreo del sistema para cada angulo de rotacién del prisma. La matriz H?
es de tamafo NV x N2L y sus entradas estan determinadas por la respuesta
espectral de la matriz de filtros Opticos; su estructura interna representa el efecto
de dispersion provocado por el prisma en cada rotacion .

Matematicamente, los valores de la j-ésima fila de la matriz de muestreo H¥,
con ¢ = 0,90, 180 y 270, pueden ser descritos mediante las siguientes ecuacio-
nes

(h;)) = (k) (L-1)(wt2le/N 1) +itkeL-2), Si{—kN =j .
- 0 de otra manera

()2 — () (-1t /N, SHL =D([E/N]+ 1)+ L= k(N> +1) =j
e 0, de otra manera
(3.7)
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w50 ) (@) Loty ws21e /N —(N—1)4i—k2L-2), Si{— kN +N(L—1) =
(h;),~ = (3.8)
0, de otra manera

o0 _ ) (€r)w-nywrie/nNeny, SUEL = D([C/N]) +L—- k(N> = 1) =
(hj)f - ) (39)
0, de otra manera

para { = 0,--- ,N’L—1y j =0,---,NV —1,donde k = |-5], N = N? — N,
N=N24N,0 =(—kN?yc=[c],¢l,--- eI |]" es la representacion vectorial
de la matriz de filtros Cm,n,k concg = [CO’O,]Q, Cl,O,lm cee CO,l,ka s C(W_l)’(w_1)7k:|T,
como se muestra en la Figura 3.4. Un ejemplo de la estructura de la matriz H
para N =4, L =3y ¢ =0,90,180 y 270 se muestra en la Figura 3.5.

Figura 3.4: Representacion vectorial de la matriz de filtros épticos C,, ,, 1, donde cy
es la representacion vectorial de la k-ésima banda de C,,,r ¥y ¢ =
(e, el et ,cf?l]T es la representacion vectorial de la matriz de filtros
opticos Cy, k-

Co,1,k
Ci Ci
Co,0,k <— l i
Cl,O,k Co,0,k
C10.k
W CO;l.k‘
Cow—1),(W-1).k
C(W_l)a(W_l)»k

} \ I

k-ésima banda de la matriz
de filtros 6pticos Chy 1 k
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Figura 3.5: Estructura de la matriz de muestreo H” para N = 4, L = 3y ¢ = 0°,90°, 180°
y 270° en el sistema SCCSI para multiple captura. De arriba hacia abajo
se tiene la correspondiente estructura para los angulos 0°,90°,180° y 270°
respectivamente. Los cuadros de color indican los pixeles de la apertura
codificada de color que permiten el paso de una banda espectral especifica.

Banda 1 Banda 2 Banda 3

- N2L N
Banda 1 Banda 2 Banda 3

2N

H180 P

— N —
< NZL .
Banda 1 Banda 2 Banda 3

H270 P,
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Los vectores de mediciones g¥ obtenidos en cada rotacion del prisma, pueden
ser concatenados en un Unico vector de mediciones g = [(g%)7, (g”)7, (g'%)7,

(g27O)T}T y el modelo SCCSI para multiples tomas puede ser descrito utilizando

la Ecuacion 2.5 donde, para este caso, H = [(H?)”, (H?)”, (H'®)T| (H”O)T}T.
Este vector de mediciones g es utilizado como entrada del algoritmo GPSR pa-
ra la reconstruccion del cubo de datos original. Especificamente, este algoritmo
obtiene una aproximacion de la representacion escasa # de la imagen multies-
pectral vectorizada original f resolviendo el problema de optimizacion descrito en
la Ecuacién 2.6. Una aproximacion de la imagen multiespectral original es obte-
nida al resolver el problema inverso descrito en la Ecuacién 2.7.

El procedimiento para muestrear una imagen multiespectral utilizando la arqui-
tectura SCCSI con el método de multiple captura propuesto y el respectivo pro-
cedimiento de reconstruccion, se puede resumir en el algoritmo computacional
descrito en Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo del proceso de muestreo en la arquitectura SCCSI para
multiple captura.

Entradas: Imagen multiespectral f, angulos de rotacion ¢, parametro de regularizacion
7, matriz de filtros 6pticos en representacion vectorial c.
Salida: Imagen multiespectral reconstruida f.

1: Procedimiento MUESTREO_SCCSI_MULTICAPTURA(f, ¢, 7, ¢)
2 para todo ¢ € ¢ hacer > ¢ C {0,90,180,270}
3: switch ¢ hacer > Generar HY
4: case 0 )
5 (hy)0 = (€k)(L—1)(wt2le'/N|+1)+jtk(2L—2), SI{—kN =]
) 0, de otra manera
6: case 90
(hy)7° = () @-1)(wile/N+g, SHL =D([E/N]+1)+L—k(N?+1) =
) 0, de otra manera
8: case 180 R
9 ()10 — § B E-n@210/N) (V-1 soner-2), SHERN A NIL—1) =]
0, de otra manera
10: case 270
11 (h,)270 = (k) (L-1)(w+le /N +1)+, SH(EL=D([E/N]) + L= k(N? =1) = j
0, de otra manera
12: fin switch
13: g¥ = H¢f
14: g=[(g)", (g“")T]T > Concatenacion de vectores g y g¥
15: fin para
16: 6 = argmin, ||g — H®H| 2 + 7]|6]l, > Aproximacion obtenida mediante un Algoritmo CS.
17 f=0h > Imagen multiespectral aproximada.

18: fin Procedimiento
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Este algoritmo toma como entrada una imagen multiespectral f; un vector con K
angulos de rotacion, los cuales seran aplicados al prisma para realizar K captu-
ras; un parametro de regularizacién utilizado por el algoritmo de reconstruccion
para resolver el problema de minimizacion mostrado en la Ecuacion 2.6 y la
matriz de filtros Opticos en su forma vectorial ¢. Para cada angulo de rotacién
v € ¢, el algoritmo genera una matriz de muestreo H¥ correspondiente al angu-
lo de rotacién ¢ aplicado, utilizando las Ecuaciones 3.6, 3.7, 3.8 y 3.9. Una
vez obtenida la matriz de muestreo, se toman las medidas comprimidas utilizan-
do la Ecuaciéon 3.5y el resultado es concatenado en un solo vector g en cada
iteracion del bucle principal. Por tltimo, el algoritmo utiliza una base de represen-
tacion W y el vector de mediciones g para encontrar una representacion escasa
6 aproximada de la imagen multiespectral f.
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4. SIMULACIONES Y RESULTADOS

El desempeno del modelo de multiple captura para el sistema SCCSI fue eva-
luado mediante la realizacién de diferentes simulaciones. Para esto se utilizé un
cubos de datos F, con L = 8 bandas espectrales, cada una con 256 x 256 pixeles.
Las bandas espectrales de este cubo de datos se encuentran en el rango de 450
nm a 650 nm [22]. En la Figura 4.1 se presentan las 8 bandas especitrales de la
base de datos, y sus longitudes de onda centrales.

Figura 4.1: Base de datos utilizada para evaluar el sistema SCCSI de multiple captura.
En esta figura se muestran las bandas espectrales que conforman el cubo
de datos y sus respectivas longitudes de onda centrales en el rango de 450
nm (\;) hasta 667 nm (\g).

El proceso de muestreo fue simulado utilizando un conjunto de filtros 6pticos pre-
definidos y distribuidos aleatoria y uniformemente en la matriz de filtros opticos
Cmni- La seleccion apropiada de este conjunto de filtros 6pticos es critica pa-
ra obtener reconstrucciones de alta calidad. En particular, dos condiciones son
necesarias: primero, el conjunto de filiros dpticos debe permitir el paso de infor-
macion de todas las bandas espectrales del cubo de datos. Segundo, el ancho
de banda de cada filtro debe permitir el paso de luz suficiente para obtener una
adecuada reconstruccion. Esta ultima condicion, junto con la distribucion de los
filiros en la matriz de filtros épticos determina la transmitancia del sistema. En
general, los sistemas CSI utilizan patrones de codificacion con transmitancia al-
rededor del 50 % [39]. Por este motivo, en las simulaciones se utilizara una matriz
de filtros épticos con 50 % de transmitancia. Debido a que los filtros son distribui-
dos uniformemente, la transmitancia de C,, ., (1), es garantizada cuando el
ancho de los filtros es igual a T,. Especificamente, una transmitancia del 50 %
se logra usando filtros con ancho de banda igual a L/2, donde L es el numero
de bandas espectrales que conforman el cubo de datos. Siguiendo los anteriores
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criterios se seleccionaron ocho filtros, presentados en la Figura 4.2. En los expe-
rimentos realizados, el nUmero de filtros opticos(colores) utilizados en la matriz
Chm.n.r fue variado con el fin de determinar el impacto directa de esta variable en
las reconstrucciones. Especificamente, se presentan resultados para 2,4,6 y 8
colores.

Figura 4.2: Conjunto de filtros dpticos utilizados en la simulaciones de la base de datos.
El ancho de los filtros corresponde con la transmitancia del 50 % deseada.

M2 idgidg i dsi X Azl Ng

| L

. _EE

L NN o O~ W

Las mediciones comprimidas utilizadas para la reconstruccion de la imagen mul-
tiespectral se obtuvieron utilizando las ecuaciones 3.1, 3.2, 3.3y 3.4 para las
rotaciones del prisma correspondientes a 0°, 90°, 180° y 270°, respectivamente.
Estas mediciones junto con la matriz de muestreo H, obtenida con las ecuacio-
nes 3.6, 3.7, 3.8, 3.9 para cada angulo de rotacion aplicado al prisma, y una
constante de regularizacion 7 fueron utilizadas como entrada para el algoritmo
de reconstruccién GPSR [21]. El parametro de regularizacion = del algoritmo
GPSR fue seleccionado de manera que cada simulacién utiliza el valor que re-
sulta en la mejor reconstruccion posible [21]. Por otra parte, se utilizd una base
de representacion tridimensional ¥ = ¥, ® ¥,p, donde ¥ es la base Coseno
y ¥y,p es una base Wavelet Symmliet 8 en 2D. Debido a la distribucién aleato-
ria de los filtros en la matriz de filtros dpticos C,, ,.x, l0s resultados presenta-
dos son promedios obtenidos al realizar cinco repeticiones de cada experimento.
La calidad de las reconstrucciones fue evaluada cuantitativamente mediante la
métrica relacion pico senal a ruido (PSNR). Los resultados son comparados con
las reconstrucciones obtenidas utilizando mediciones CASSI, mediante apertu-
ras codificadas binarias, cuyas entradas son variables aleatorias Bernoulli con
parametro p = 0,5 [70, 100]. Los resultados presentados del sistema CASSI son
promedios obtenidos al realizar cinco repeticiones de cada experimento. Todas
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las simulaciones fueron realizadas utilizando dos equipos de coémputo: el primero
con un procesador Intel(R) Xeon(R) E5-2697 v3 de 2.60 GHz, 56 nucleos y 196
GB de memoria RAM. El segundo, con un procesador Intel(R) core i7-4770 de
3.40 GHz, 8 nucleos y 32 GB de memoria RAM.

4.1. ANGULOS DE ROTACION

Debido a que el modelo matematico considera la rotacién del prisma para 0°, 90°,
180° y 270°, el maximo numero de tomas posibles es K = 4. Sin embargo, para
cada K = 1,2,3 es posible utilizar () diferentes combinaciones de angulos, por
ejemplo, para K = 1 se tienen cuatro posibilidades ¢ = 0,90 = 90,0 =180y ¢ =
270. El objetivo de este experimento es determinar si existe una combinacién de
rotaciones que proporcione mejores reconstrucciones en cada caso. En la Figura
4.3 se presentan los resultados obtenidos para la base de datos utilizada.

Figura 4.3: PSNR promedio obtenido al usar el sistema SCCSI de multiple captura, eva-
luando las posibles combinaciones de angulos.

o Posibles combinaciones de angulos para K=1,2,3
T T T T T T T T T T

K=1 K=2 K=3 | K=4

y 4 capturas
T

: SCCSI 2 Colores H H
241 H SCCSI 4 Colores i i A
: —6— SCCSI 6 Colores : :

—&— SCCSI 8 Colores

22 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Diferentes Combinaciones de Angulos de Rotacién

En estos resultados se puede apreciar que para un numero de capturas especifi-
co K, no se obtiene una ganancia significativa en términos de PSNR promedio
para las diferentes combinaciones posibles. Por este motivo, en los siguientes
experimentos se utilizara inicamente una combinacion de angulos para cada va-
lor de K. Especificamente, para K = 1 se simulara el proceso de muestreo sin
aplicar rotacion al prisma(y = 0). Para K = 2 se simulara el proceso de muestreo
sin aplicar rotacion al prisma(y = 0) y luego aplicando una rotacion de 90°. En
este orden de ideas, para K = 3 se aplicara el mismo proceso de muestreo que
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para K = 2y adicionalmente se rotara el prisma 180°. Por ultimo, para K = 4 se
utilizaran los cuatro angulos ¢ = 0, 90, 180, 270.

4.2. RECONSTRUCCIONES ESPACIALES

El objetivo de este experimento es analizar los resultados espaciales obtenidos
mediante el sistema SCCSI de multiple captura. Adicionalmente, estos resultados
son comparados con la base de datos original, asi como con reconstrucciones
obtenidas a partir de mediciones CASSI. La Figura 4.4 presenta los resultados
obtenidos.

Figura 4.4: PSNR promedio en funcién del nimero de capturas para SCCSI usando 2,
4, 6 y 8 colores. Los resultados son comparados con las reconstrucciones
obtenidas a partir de mediciones CASSI.

34 T T T T T T

—— CASSI
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SCCSI 4 Colores
—6—SCCSI 6 Colores
oot —&— SCCSI 8 Colores -

2 3 4 5 6 7 8

N
o
-

Numero de Capturas

En la Figura 4.4 se puede apreciar que en general, el sistema SCCSI de malti-
ple captura proporciona un ganancia de hasta 5 dB en PSNR con respecto al
sistema CASSI. Especificamente, si se comparan los dos sistemas para K = 4
capturas, se puede observar que con el sistema SCCSI con 8 colores se obtiene
una ganancia de hasta 3 dB respecto a CASSI. Adicionalmente, se observa que
dicha configuracion de SCCSI supera a CASSI incluso cuando éste realiza mas
de cinco capturas. Sin embargo, en este experimento especifico, se observa que
al utilizar dos colores en el sistema SCCSI no se obtiene ganancia respecto a
CASSI para K > 1.

A continuacion, se muestra el cubo de datos reconstruido a partir de las mues-
tras comprimidas obtenidas en ambos sistemas, para K = 1, 2, 3, 4. Se presenta
una version ampliada de cinco bandas espectrales de la imagen multiespectral
reconstruida para el sistema CASSI y SCCSI de multiple captura con 2, 4, 6 y
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8 colores. Especificamente, se presentan las bandas espectrales con longitudes
de onda de 462 nm, 512 nm, 562 nm y 612 nm junto con los respectivos valores
de PSNR. En las Figuras 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8 se muestran los resultados obte-
nidos para K = 1,2, 3, 4 respectivamente. Adicionalmente, la Figura 4.9 muestra
una representacion RGB de las reconstrucciones anteriores, asi como el PSNR
promedio de todas las bandas espectrales para cada caso.

En las Figuras 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, se puede observar que con solo dos cap-
turas, las bandas espectrales de la imagen obtenida con el sistema SCCSI de
multiple captura presentan un mayor nivel de detalles que los resultados obte-
nidos con CASSI. Asi mismo, los resultados obtenidos para el sistema SCCSI
con 4, 6 y 8 colores, realizando hasta cuatro capturas, presentan un mayor nivel
de detalles que el sistema CASSI. Esto también se puede evidenciar en la Figu-
ra 4.9, donde con solo K = 2 capturas y 6 colores, el sistema SCCSI de multiple
captura logra superar al sistema CASSI para K = 4 capturas.

En general el experimento realizado muestra que el sistema SCCSI de multiple
captura presenta un desempefio mejor en comparacion con el sistema CASSI.
Adicionalmente, es posible observar que a medida que aumenta el numero de
colores utilizados se obtiene mayor ganancia en términos de PSNR. Sin embar-
go, para mas de 6 colores la ganancia no aumenta significativamente.
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Figura 4.5: Reconstruccion del cubo de datos de la Figura 4.1 para una seleccion de
bandas espectrales realizando una unica captura en CASSIy SCCSI para 2,
4,6y 8 colores.
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Figura 4.6: Reconstruccion del cubo de datos de la Figura 4.1 para una seleccion de
bandas espectrales realizando dos capturas en CASSI y SCCSI para 2, 4, 6
y 8 colores.
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Figura 4.7: Reconstruccion del cubo de datos de la Figura 4.1 para una seleccion de
bandas espectrales realizando tres capturas en CASSI| y SCCSl para 2, 4, 6

y 8 colores.
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Figura 4.8: Reconstruccion del cubo de datos de la Figura 4.1 para una seleccion de
bandas espectrales realizando cuatro capturas en CASSI|y SCCSI para 2, 4,
6y 8 colores.

Original

CASSI

31.54 dB

SCCSI
2 Colores

31.92 dB

SCCSI
4 Colores

33.85 dB

SCCSI
6 Colores

33.75 dB

SCCSI
8 Colores

85.39 dB

54



Figura 4.9: Representacion RGB de las reconstrucciones obtenidas para el cubo de da-
tos de la Figura 4.1, variando el numero de capturas en CASSI y SCCSI
para 2, 4, 6 y 8 colores.
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4.3. RECONSTRUCCIONES ESPECTRALES

Con el objetivo de verificar la precision del sistema SCCSI de multiple captura
propuesto, el siguiente experimento busca comparar las firmas espectrales de
las reconstrucciones obtenidas con el espectro original. Especificamente, en las
Figuras 4.10, 4.11, 412y 4.13, se presentan los resultados al comparar la
firma espectral de tres puntos espaciales del cubo de datos con las reconstruc-
ciones para el sistema SCCSI de multiple captura con 2, 4 y 6 colores y el sistema
CASSl usando K = 1,2, 3, 4.

En general, los resultados muestran que el sistema SCCSI de multiple captu-
ra presenta una mejor aproximacion espectral que el sistema CASSI. Adicional-
mente, a medida que se aumenta el nUmero de capturas, las firmas espectrales
del sistema SCCSI de multiple captura con 2, 4 y 6 colores se acercan mas al
espectro original que el sistema CASSI. Por otro lado, se observé una mejor
aproximacion al espectro original cuando se usan 4 o 6 colores.

Figura 4.10: Firmas espectrales obtenidas para el sistema CASSI, y SCCSI de multiple
captura con 2, 4 y 6 colores realizando una unica captura.
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Figura 4.11: Firmas espectrales obtenidas para el sistema CASSI, y SCCSI de multiple
captura con 2, 4 y 6 colores realizando dos capturas.
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Figura 4.12: Firmas espectrales obtenidas para el sistema CASSI, y SCCSI de multiple
captura con 2, 4 y 6 colores realizando tres capturas.
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Figura 4.13: Firmas espectrales obtenidas para el sistema CASSI, y SCCSI de multiple
captura con 2, 4 y 6 colores realizando cuatro capturas.
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5. CONCLUSIONES

El modelo matematico y matricial para realizar multiples capturas con la arquitec-
tura SCCSI ha sido desarrollado. EI modelo presentado, hace uso del elemento
dispersivo de la arquitectura SCCSI para dirigir la dispersion de la imagen multi-
espectral de entrada hacia distintas zonas del detector en donde la informacion
espectral de la imagen es codificada por la matriz de filtros opticos y captada en
el sensor. Si bien el elemento dispersivo puede ser rotado en cualquier angulo
para la adquisicion de multiples tomas, en éste trabajo se present6 el modelo ma-
tematico y matricial inicamente para los angulos de rotacion 0°,90°, 180 y 270°.
Se analizo el efecto de dispersion producido por el elemento dispersivo para ca-
da angulo de rotacion mencionado y se desarrollé un modelo matricial basado
en éste analisis. Ademas, se desarrollé un procedimiento computacional para
simular el proceso de adquisicion de imagenes multiespectrales, obteniendo di-
ferentes medidas comprimidas para cada rotacion del elemento dispersivo, y se
utilizé un algoritmo de CS para resolver el problema inverso de reconstruccion.
Los resultados obtenidos fueron comparados con la arquitectura CASSI del es-
tado del arte.

Las simulaciones muestran un aumento significativo en la calidad de detalles
de reconstruccién de una imagen multiespectral, cuando se aumenta el nimero
de capturas. Especificamente, una ganancia de hasta 7 dB es obtenida cuando
se compara el sistema SCCSI de multiple captura, realizando cuatro capturas,
con el sistema SCCSI de Unica captura utilizando cuatro colores en el detector.
Adicionalmente, con el sistema SCCSI de multiple captura se obtiene una ganan-
cia de hasta 5 dB en PSNR con respecto al sistema CASSI. Especificamente, si
se realizan cuatro capturas con el sistema SCCSI utilizando 8 colores, se obtiene
una ganancia de hasta 3 dB respecto a CASSI. Ademas, el sistema SCCSI con
dicha configuracion supera a CASSI incluso cuando éste realiza mas de cinco
capturas.
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