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Glosario

GLOSARIO:

E Energia de un sistema termodinamico.

N numero total de muestras en que se divide el espectro visible, es decir, nimero
de longitudes de onda en que queda definido un espectro. Por tanto, también es
el nimero de componentes de los vectores que representan dichos espectros.

n numero de vectores de una base lineal utilizados para representar un espectro.

m numero de espectros utilizados para construir el conjunto de entrenamiento.

k numero de sensores del sistema multiespectral.

R(A) Sensibilidad espectral de la camara CCD. En caso de disponer de varios
canales, R sera una matriz con la sensibilidad de cada canal por columnas.

p numero de imagenes promediadas para eliminar el ruido de alta frecuencia.

Ci numero de cuentas registradas por la camara CCD en el pixel i-ésimo.

M numero total de pixeles en una camara CCD.

A longitud de onda

p respuestas de los sensores de una camara digital.

c ruido que afecta a las respuestas de los sensores.

€ coeficientes de un espectro o vector en una base lineal.

E(L) Radiancia espectral de luz-cielo correspondiente a una curva medida

espectrorradiométricamente, que denominaremos original.
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Er(M)

Gexth

T

<X>

Radiancia espectral de luz-cielo correspondiente a una curva reconstruida

mediante algun algoritmo de estimacion espectral.

Coeficiente de extincion.

Espesor dptico.

Promedio temporal de la magnitud x.

Promedio espacial de la magnitud x.
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Capitulo 1: Introduccion

1.- INTRODUCCION Y OBJETIVOS.

En la Gltima década hemos podido ser testigos del nacimiento, evolucion y
consolidacién de los sistemas digitales de adquisicion o reproduccién de imagenes en color.
Hoy dia, todo el mundo sabe manejar una camara digital, un escaner o un ordenador con
pantalla de 16 millones de colores [Hardeberg 1999], y pocas veces nos planteamos
cuestiones acerca del enorme desarrollo tecnoldgico que ello ha supuesto. La razén principal
del éxito de esta floreciente industria reside en el hecho de que proporciona una notable
calidad de imagen a un precio razonable. Ademas, las imagenes digitales pueden ser
facilmente procesadas, almacenadas o enviadas a través de internet a cualquier usuario del
mundo de manera instantanea y segura.

Pero estas ventajas no solo son percibidas y aprovechadas por los consumidores
domésticos, sino también por las grandes empresas de industrias tan diversas como la del
automovil, prensa, publicidad, television, internet, textil o de impresion en papel. Todas ellas
cuentan con un conjunto de herramientas e instrumentos que les permiten facilmente obtener,
procesar y reproducir imagenes en color con multitud de posteriores aplicaciones: produccion
de pinturas, catalogos, periddicos, revistas, muestras textiles, imagenes publicitarias en la red
0 en television, etc. Algunas, incluso, son especialmente sensibles y exigentes con respecto a
la calidad de la adquisicién y reproduccion del color, como por ejemplo la industria del arte,
impresion a color, o la fotografia profesional. Para todas estas ramas, el disponer de un
sistema de adquisicion de imagenes digitales en color ha traido como ventajas el disfrute de
una elevada resolucion espacial, alta eficiencia cuantica, amplia respuesta espectral, aceptable
relacion sefial-ruido, linealidad, fidelidad geométrica, rapida respuesta, tamafio reducido y
durabilidad [Holst 1996, Holst 2001, Janesick 2001].

Por estas razones que acabamos de argumentar, el empleo de las camaras digitales
también se ha extendido en el campo de la instrumentacion cientifica. Sin embargo, cuando se
pretende utilizar una cdmara digital como instrumento para medidas radiométricas precisas
hay que tener en cuenta que éstas no son detectores perfectos sino que existen diversas
fuentes de ruido inherentes a su funcionamiento [Janesick 2001] que alteran los niveles
digitales correspondientes a cada pixel, distorsionan de forma desconocida la imagen real

adquirida y degradan la precision radiométrica, la calidad de la imagen y la resolucion.
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Capitulo 1: Introduccion

Existe, ademas, el problema de las sensibilidades espectrales de la mayoria de camaras
de color comerciales (tres canales de adquisicién) no verifican la condicion de Luther, es
decir, no son transformaciones lineales de las funciones de mezcla de la CIE [Wyszecki y
Stiles 1982]. Esta propiedad limita seriamente las aplicaciones colorimétricas de los sistemas
de imagen basados en cdmaras digitales en color ya que da lugar a que la adquisicion de la
informacidn del color de la escena dependa del iluminante. La Gnica forma de asegurar una
igualacion del color para todos los observadores y bajo cambios en la iluminacion es
consiguiendo una igualaciéon espectral. EI método mas directo para obtener informacion
espectral de las iméagenes adquiridas es incrementar el muestreo por encima de los tres canales
RGB tradicionales, configuracion que recibe el nombre de sistema de imagen multiespectral
[Hardeberg 1999], ya que en ellas se registra la informacion espectral completa en el espectro
visible para cada pixel de la imagen. Esto conlleva un gran aumento de la cantidad de
informacion que debe ser almacenada para la correcta reproduccion de la imagen digital en
color, lo que ha dado lugar al nacimiento de técnicas especificas centradas en la obtencion de
bases lineales estadisticamente representativas de los espectros registrados que permiten
reducir la dimension de dicha imagen [Marimont y Wandell 1992].

La combinacion de sistemas y algoritmos multiespectrales se ha convertido en una
poderosa herramienta muy Util si se desean obtener medidas de distribucion de potencia
espectral (SPD, ‘spectral power distribution’) de iluminantes, reflectancia espectral de objetos
0 sefiales espectrales de color [Ho et al. 1990]. A partir de las respuestas de unos pocos
sensores optoelectronicos, como pueden ser los de una matriz CCD (‘Charge-Coupled
Device’) o CMOS (‘Complementary Metal-Oxide-Semiconductor’), es posible obtener,
mediante la aplicacion de algun algoritmo de estimacion espectral, la SPD en cada pixel de la
imagen. Una vez conocidos estos espectros es posible llevar a cabo multitud de tareas basadas
en las propiedades espectrales o colorimétricas de la escena, como -por ejemplo-
reconocimiento de objetos o patrones [Chandra y Healey 2004], robots de busqueda en bases
de datos de imagenes, reproduccion fiel del color en diferentes dispositivos, o simulacién de
cambios de iluminante en una escena [Hardeberg 1999], entre muchas otras [Haneishi et. al.
2000, Shimano 2006].

Los sistemas multiespectrales, por ejemplo, han tenido una gran aplicacion en el
campo de la estimacion de las reflectancias de diversas pinturas usadas en obras de arte
[Haneishi 2000, Day 2003, Shimano 2005, Shimano 2006, Hardeberg 1999] con el fin de
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restaurarlas adecuadamente o conseguir reproducciones digitales fieles. Sin embargo, son
escasos los trabajos en que estos sistemas se aplican a la estimacion espectral de algun tipo de
iluminante, ya sea natural o artificial. En el seno del Departamento de Optica de la
Universidad de Granada se inicid esta linea de investigacion a finales de los afios 1990 con
una serie de medidas espectrorradiométricas de luz-dia y luz-cielo, y su caracterizacién con
bases lineales extraidas del Analisis de Componentes Principales (PCA: ‘Principal
Components Analysis’) [Romero et. al. 1997, Hernandez-Andrés 1999], técnica que se
propuso para el estudio de curvas de SPD previamente [Maloney y Wandell 1986, Marimont
y Wandell 1992]. El estudio, la identificacion y reconocimiento de todo tipo de iluminantes a
partir de sus caracteristicas espectrales ha demostrado ser un campo cientificamente
productivo, en el que nuestro grupo ha conseguido en la ultima década interesantes resultados
[Hernandez-Andrés et.al. 1998, Hernandez-Andrés et.al. 2001, Hernandez-Andrés et.al. 2004,
Nieves et.al. 2005]

Continuando con esta linea, en este trabajo nos hemos centrado en el estudio de la luz-
cielo (lo que en otras partes de la Fisica se conoce como componente difusa de la radiacion
procedente de la atmdsfera), cuyo conocimiento espectrorradiométrico permite obtener
informacion sobre pardmetros climaticos, tales como el espesor Optico o el exponente de
Angstrom [Goody y Yung 1995], y podria asimismo utilizarse para deteccion de nubes y
segmentacion de zonas del cielo en zonas cubiertas o0 zonas despejadas. Estas curvas de SPD
de luz-cielo generalmente se miden con espectrorradiometros, que son aparatos caros,
pesados, poco portables y que s6lo proporcionan una medida espectral para una region
pequefia de la boveda celeste. Una de las aportaciones mas novedosas y de mayor utilidad
practica y experimental de esta tesis doctoral es el disefio y la posterior implementacion de un
sistema multiespectral Optimo de alta resolucion espacial, ligero y portétil, que permite
obtener de manera rapida y fiable una serie de curvas espectrales simultaneas de cualquier
region o conjunto de puntos del cielo. El desarrollo de dicho sistema es completo, pues
partimos de un modelo tedrico que nos sirve para realizar simulaciones computacionales
gracias a las cuales optimizamos una serie de parametros del mismo para finalmente construir
el sistema disefiado a partir de una camara CCD monocromo Yy un filtro sintonizable de cristal
liqguido (LCTF, del inglés ‘Liquid Crystal Tunable Filter’). La camara CCD debe ser
previamente calibrada para poder ser utilizada correctamente en experiencias radiométricas

[Ferrero et al. 2006b], y por ello se ha llevado a cabo también un arduo trabajo de calibracién
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completa de la misma, incluyendo estudio de los diversos tipos de ruido, linealidad frente a la

radiancia recibida, no-uniformidad espacial en la respuesta y calibracion espectral.

8

Los objetivos de este trabajo doctoral son, pues, los siguientes:

1.- Realizar una revision teodrica sobre los métodos matematicos, dispositivos
electronicos fotosensibles, filtros y deméas elementos fundamentales relacionados con
los sistemas de adquisicion de imagenes multiespectrales. El estudio del ruido que
afecta a estos sistemas sera otro de los elementos fundamentales que se tendran en
cuenta. Esta completa revision tedrica debe servir para comprender las bases de los

sistemas multiespectrales y ayudar a desarrollar el objetivo numero 2.

2.- Modelar computacionalmente el comportamiento de un sistema multiespectral
Optimo para la adquisicion de imagenes de luz-cielo. Se tendran en cuenta todas las
variables que pueden influir en los resultados proporcionados por dicho sistema, como
son la forma espectral de sus sensores, los distintos tipos de ruido, la base lineal
empleada o el algoritmo de estimacidn espectral escogido para convertir las respuestas
de los sensores en curvas espectrales. Posteriormente, en el objetivo 4, se intentaran
utilizar los resultados de dichas simulaciones para llevar a la practica la

implementacion de dicho sistema.

3.- Utilizar una camara digital CCD de tres canales RGB acoplada a un objetivo ojo de
pez para obtener estimaciones espectrales de luz-cielo en toda la boveda celeste
simultdneamente, que se puedan utilizar para aplicaciones en Meteorologia o
Climatologia, como puede ser la deteccion de nubes o la estimacion de parametros
climaticos como el exponente de Angstrom o el espesor dptico de aerosoles.

4.- Implementar un sistema multiespectral basado en un filtro sintonizable de cristal
liquido acoplado a una cadmara CCD monocromatica. Dicho sistema se utilizara de tres
formas diferentes: como instrumento de muestreo radiométrico monocromatico del
espectro visible, como un sistema multiespectral de 33 canales al que se aplicara un

método de regresidn para obtener los espectros, y como sistema multiespectral éptimo

Disefio de un sistema multiespectral para adquisicion de imagenes de luz-cielo
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en los casos en los que es posible implementar directamente los sensores dptimos

encontrados en el objetivo 2.

En el capitulo 2 de esta tesis doctoral presentamos toda la base de la teoria de los
sistemas multiespectrales. Tras definir adecuadamente lo que es un sistema multiespectral, se
hace un pequefio repaso de los tipos de fotosensores electronicos mas usados actualmente, que
son la base de las camaras digitales (elemento principal de un sistema multiespectral)
Igualmente, se presenta un estudio tedrico breve sobre los diferentes tipos de ruido que
pueden afectar a los dispositivos electronicos propios de estos sistemas, que ayudara a
entender como se ha programado la simulacion computacional del sistema multiespectral en
un capitulo posterior. Mas tarde, en el mismo capitulo 2, presentamos un resumen de los
algoritmos o métodos multiespectrales mas comdnmente utilizados en la bibliografia, que
deberan servir mas adelante para transformar las respuestas de los sensores de la cAmara en
curvas espectrales. Veremos una comparacion formal y cuantitativa de los mismos a lo largo
de este trabajo.

En el capitulo 3 abordamos la bisqueda de sensores Optimos para la tarea de
adquisicién de espectros de luz-cielo, utilizando para ello simulaciones computacionales en
las que se implementa un modelo tedrico de sistema multiespectral. Hemos preferido simular
sensores de perfil espectral Gaussiano dentro del espectro visible, por ser este perfil el méas
parecido matematicamente a la sensibilidad espectral real en los dispositivos CCD o a las
transmitancias espectrales de filtros interferenciales [Hardeberg 1999]. Se ha llevado a cabo
una simulacion muy realista, incluyendo la influencia de los diversos tipos de ruido
electronico que pueden afectar al comportamiento de una camara CCD. Para esta busqueda, se
ha implementado un algoritmo de ‘simulated annealing’ [Metropolis et.al. 1953] que acelera
enormemente la minimizacion de una métrica usada como ‘funcién de coste’. Se ha propuesto
una novedosa métrica combinada espectral y colorimétrica [Lopez-Alvarez 2005] que ha
demostrado ser una buena candidata a funcién de coste en la optimizacion de sistemas
multiespectrales, y que esta empezando a ser utilizada por otros autores [Huertas et.al. 2007]
para la evaluacion de las reconstrucciones espectrales de iluminantes naturales y artificiales.

En el capitulo 4 mostramos una aplicacion experimental relacionada con el estudio
tedrico desarrollado en los capitulos precedentes. Se ha demostrado la capacidad de

reconstruir de forma absoluta espectros de radiancia de luz-cielo a partir de las respuestas
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RGB de una camara CCD digital de uso cientifico general. Estas curvas espectrales se
utilizan, por ejemplo, para obtener medidas de parametros climaticos que dan informacién de
la concentracion y tamafio de aerosoles en la atmosfera.

En el capitulo 5 se presenta una segunda aplicacion derivada directamente de los
resultados del capitulo 3. Se ha llevado a cabo la implementacion practica de un sistema
multiespectral optimo utilizando un filtro LCTF y una cdmara CCD monocromatica, que ha
necesitado ser completamente calibrada desde varios puntos de vista: radiométrico, espectral,
y de ruido. Dadas las limitaciones experimentales impuestas por la naturaleza del filtro LCTF,
solo es posible llevar a cabo con él la implementacion directa de algunos de los sensores
optimos encontrados en el capitulo 3, y seran los que estudiemos. En este mismo capitulo
también se utilizan otras dos posibles configuraciones del sistema formado por la cAmara
monocromatica y el LCTF, que resultan igualmente validas para la adquisicion de medidas
espectrales de luz-cielo.

Para llevar a cabo el estudio de los capitulos 4 y 5 ha sido necesario realizar sendas
campafas de medidas de curvas de radiancia espectral de luz-cielo en Granada durante unos 7
meses, que suponen una de las grandes aportaciones experimentales de esta tesis.

El resto de este trabajo de tesis doctoral trata de explicar las conclusiones mas
generales del estudio realizado, y aporta algunas ideas para un futuro trabajo (capitulo 6). Las
referencias bibliograficas utilizadas y algunos anexos con material explicativo de la

instrumentacién y los sistemas electronicos utilizados cierran este encuadernado.
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2.- TEORIA DE SISTEMAS MULTIESPECTRALES.

2.1.- Definicion de sistema multiespectral.

Un sistema multiespectral es aquel capaz de proporcionar de forma instantanea
informacidn espectral completa en cada pixel de la imagen captada de una escena [Hardeberg
1999]. De esta forma, una imagen multiespectral posee una alta resolucion espacial y en cada
pixel de la misma se conoce la radiancia espectral del iluminante, la reflectancia espectral del
objeto o la sefial de color combinada. Conocidas las caracteristicas espectrales de la escena se
tiene informacién colorimétrica completa de la imagen, pues a partir de dichos espectros se
pueden calcular valores triestimulo en cualquier sistema de color, como pueden ser el RGB,
CIE-1931 XYZ, CIELAB o CIELUV por citar algunos. También es posible utilizar la
informacidn espectral para obtener impresiones o reproducciones de una escena con un
colorido fiel al original, incluso evitando el metamerismo debido a los cambios de iluminante.

Hasta la aparicion de estos sistemas, las medidas espectrales se hacian con
espectrorradidmetros o espectrofotometros, cuya principal desventaja es su lentitud y el hecho
de gue sélo proporcionan una unica medida espectral a la vez. Por ejemplo, en el caso de una
imagen de 640x480 pixeles es imposible, por tanto, obtener los 307200 espectros
correspondientes a todos y cada uno de los puntos de la imagen de forma instantanea con los
sistemas espectrométricos tradicionales.

El dispositivo principal de un sistema multiespectral es una camara CCD o CMOS,
cuya respuesta debe ser lineal frente a la radiancia recibida y al tiempo de exposicion, lo que
algunos autores llaman ley de reciprocidad [Ferrero et al. 2006]. Para componer la imagen
multiespectral, cada pixel de dicha cdmara debe registrar en tiempo real la informacion
proveniente de las respuestas de sus sensores a la radiancia de la escena, correspondiendo
cada una de ellas a una banda espectral o canal. Es comdn en la bibliografia [Imai et al. 2003,
Imai y Berns 1999] encontrar la siguiente clasificacion “orientativa” de los sistemas digitales

de adquisicion de imégenes en funcion del nimero de canales disponibles (ver tabla 2.1).
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Numero de canales Denominacion
1 Monocromatico
3 RGB o tricromatico
ded4a9 Multiespectral
De 10 a 100 Hiperespectral
Mas de 100 Ultraespectral

Tabla 2.1.- Clasificacion de los sistemas de adquisicion de imagenes en funcion del nimero de canales.

Como vemos en la tabla 2.1, cada pixel de la imagen captada por un sistema
multiespectral contiene informacion de una serie pequefia de bandas espectrales o sensores
(de 4 a 9) y es capaz de reconstruir, a partir de esta informacion, la distribucién de potencia
espectral en dicho pixel. La forma de implementar los sensores o canales espectrales del
sistema multiespectral dara lugar a una clasificacion ulterior que detallaremos mas adelante.
Usualmente, y siguiendo las recomendaciones de la CIE para muestrear correctamente los
espectros de iluminantes naturales [CIE 1994], un espectro en el visible debe medirse desde
los 400nm hasta los 700nm con un intervalo no mayor de 10nm. De esta forma un espectro
queda representado por 31 valores 0 muestras, y el sistema multiespectral es capaz de obtener
el valor de esas muestras a partir de un nimero sensiblemente menor de canales espectrales
(de 4 a 9 segln la tabla 2.1). Ello es posible mediante la utilizacion de algoritmos de
estimacion espectral, como veremos méas adelante en este mismo capitulo.

Segun hemos dicho, un sistema multiespectral se caracteriza por proporcionar una
curva de distribucién de potencia espectral en cada pixel de la imagen. Esta claro, pues, que
debe usarse una camara digital de alta resolucion espacial para obtener la informacion
separada en pixeles. La informacion espectral de cada pixel la proporciona el hecho de poder
trabajar con diferentes bandas espectrales o canales a la vez. Las bandas espectrales o canales
en un sistema multiespectral pueden ser de dos tipos atendiendo a su perfil espectral: de banda
ancha o de banda estrecha. Los primeros usualmente son sistemas basados en la utilizacion de
filtros plasticos de color (de perfil espectral ancho) en combinacion con una cémara
tricromatica. Los segundos suelen utilizar filtros interferenciales, cuya transmitancia espectral
es una curva Gaussiana que esta bastante localizada en torno a una longitud de onda central,
en combinacion con camaras monocromaticas. En la figura 2.1 vemos sendos ejemplos de
perfil de sensibilidad espectral de los canales en sistemas multiespectrales de banda ancha y

de banda estrecha.
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El hecho de poder disponer de canales de banda ancha o banda estrecha nos lleva a
que podamos distinguir, esencialmente, entre tres métodos de implementacion practica de un
sistema multiespectral, segun utilicemos uno u otro tipo de banda o que podamos tener acceso
a mezclar sensores de banda ancha y estrecha indistintamente en un mismo dispositivo. En las

siguientes secciones describimos con més detalle las opciones disponibles.

2.1.1.- Sistema multiespectral basado en una cAmara RGB.

El sistema multiespectral mas sencillo, o de menor coste, es aquel que se basa en la
utilizacion de una cdmara RGB (de tres canales por tanto) a la que se van afiadiendo
sucesivamente diferentes filtros plasticos de banda ancha para tomar sucesivas imagenes. Este
tipo de sistema ha sido muy ampliamente utilizado [Nieves et al. 2005, Imai y Berns 1999,
Day 2003]. Cada imagen tomada con un nuevo filtro afiade tres canales espectrales al sistema
global. EI nimero y forma de los filtros de banda ancha que se deben utilizar para que la
estimacion espectral sea optima depende de la forma espectral de los propios canales RGB de
la camara, del ruido presente en la misma y de la forma de los espectros que se quieran
reconstruir [Day 2003].
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Figura 2.1.- Canales en un sistema multiespectral: a) de banda ancha. b) de banda estrecha.

Para poder utilizar estos sistemas es imprescindible llevar a cabo un entrenamiento
previo de los mismos, que describiremos con detalle en siguientes secciones de este mismo
capitulo. Basicamente, el entrenamiento consiste en relacionar las respuestas de la camara a

espectros conocidos con la forma de dichos espectros, para poder asi construir una matriz que

Disefio de un sistema multiespectral para adquisicién de imagenes de luz-cielo 13



Capitulo 2: Teoria de sistemas multiespectrales

sera después necesaria para aplicar algun algoritmo de estimacion espectral. La fase de

entrenamiento es, pues, necesaria para poder utilizar dichos algoritmos.

2.1.2.- Sistema multiespectral basado en una camara monocromatica y filtros de banda
estrecha.

Los filtros interferenciales (o los sintonizables, como el de cristal liquido LCTF) son
de banda estrecha, como se ha comentado al hilo de la figura 2.1.b, y usualmente de perfil
espectral Gaussiano. Esto permite poder utilizarlos de dos formas diferentes a la hora de tratar
de conseguir medidas de curvas espectrales, pero siempre en conjuncidon con camaras
monocromaticas.

La primera de ellas consiste en utilizar un nimero reducido de canales o filtros y algin
algoritmo de estimacion espectral, del mismo modo que se hace con los sistemas de banda
ancha, por lo que es necesario llevar a cabo una fase de entrenamiento previo del sistema.

La segunda opcién es suponer que el filtro de banda estrecha es completamente
monocromatico, y que -por tanto- sélo proporciona informacién de aquella longitud de onda
en la que dicho filtro presenta su méxima transmitancia. Si la camara con la que se utilizan
estos filtros esta calibrada radiométricamente [Healey y Kondepudy 1994, Ferrero et al.
2006b] -como veremos en el capitulo 4-, y si se conoce la transmitancia del filtro, podemos
entonces muestrear directamente en cada longitud de onda la radiancia incidente sobre el
sistema. Si se desea obtener mayor resolucion espectral que la dada por las posiciones de
méaximo de los filtros, siempre se pueden utilizar técnicas de interpolacion [Vilaseca 2005] o
un namero mayor de filtros, en cuyo caso tratariamos ya con un sistema hiperespectral. Los
sistemas multiespectrales o hiperespectrales de banda estrecha basados en muestreo no
requieren entonces de la utilizacion de algoritmos de estimacion espectral ni entrenamiento
previo del sistema, sino que utilizan una calibracion radiométrica previa del mismo. En la
figura 2.2 podemos ver, por ejemplo, las transmitancias espectrales tipicas de los filtros de

banda estrecha que se usan en un sistema hiperespectral de 32 canales.
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Figura 2.2.- Canales en un sistema hiperespectral.

2.1.3.- Sistema multiespectral disefiado de forma éptima.

Hemos comentado dos posibilidades de obtener un sistema multiespectral, a saber,
usando una cdmara RGB con filtros de color o con una camara monocromatica y filtros
interferenciales. Aun hay una tercera via para fabricar un sistema multiespectral (que puede
mezclar filtros de banda ancha o estrecha indistintamente), que consiste en disefiar ad hoc un
conjunto de sensores Optimos que permitan reconstruir espectros con la mejor calidad posible.
Distintos autores [Lopez-Alvarez et al. 2005, Lopez-Alvarez et al. 2007, Shimano 2006,
Sharma et al. 1998, Hardeberg 1999, Connah et al. 2002] han estudiado el disefio 6ptimo de
sensores, basandose en la posibilidad de poder fabricar casi cualquier respuesta espectral con
semiconductores debidamente dopados [Lerch et al. 2001], o incluso usando métodos de
fabricacién o implementacion de los sensores dptimos con dispositivos semiconductores de
perfil espectral sintonizable electronicamente gracias a las estructuras NiPiN [Yotter y Wilson

2003, Park y Eden 2002]. El capitulo 3 de este trabajo doctoral recoge este topico con mayor
detalle.

2.2.- Dispositivos electronicos fotosensibles.

Como se menciond en la seccion anterior, la principal ventaja de los sistemas

multiespectrales reside en que proporcionan informacién espectral con una alta resolucién
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espacial. Es esta segunda caracteristica la que los distingue de los sistemas
espectrorradiométricos tradicionales. Para poder conseguir una alta resolucion espacial es
necesario disponer de informacidn radiométrica en cada punto de la imagen registrada, para lo
que las matrices de dispositivos fotosensibles CCD o CMOS resultan muy apropiadas.

En principio, ambos tipos de sensores son validos para construir un sistema
multiespectral, si bien se prefieren los CCD ya que su respuesta presenta una mayor linealidad
frente a la radiancia y el tiempo de exposicion [Ferrero et al. 2006] y un menor nivel de ruido.
Por su parte, los dispositivos CMOS presentan una serie de caracteristicas propias e
interesantes derivadas de su diferente arquitectura y del hecho de que cada pixel de la matriz
presenta una conexion eléctrica propia, al contrario que los CCD en los que los pixeles solo
son accesibles por filas o por columnas de manera secuencial [Ipson y Okereke 1999]. Por
ejemplo, los tiempos de respuesta son menores en dispositivos CMOS, es decir, las
frecuencias de lectura son mayores y ello permite adquirir un mayor nimero de imagenes por
segundo. Al no haber transporte de carga entre pixels adyacentes éstos pueden aislarse unos
de otros, y se evita asi de forma natural el problema del ‘blooming’ (traspaso de carga desde
un pixel saturado a sus vecinos de fila o columna, segun sea el sentido del transporte de carga
durante la lectura). Otra ventaja adicional relacionada con la no interaccion entre pixeles
vecinos es que se puede trabajar directamente con una region de interés (ROI, del inglés
‘region of interest’) en lugar de tener que procesar la matriz completa, lo que -en algunas
ocasiones- puede agilizar enormemente la velocidad de captura de imagenes. Sin embargo, el
‘rango dindmico’ (intervalo de valores entre el minimo y méaximo legible sin saturacion en el
sensor) en un sensor CMOS es sensiblemente menor [Imai et al. 2005], aproximadamente un
factor 2. Los ultimos avances en dispositivos fotosensibles CMOS van encaminados a
programar en el propio chip algoritmos de correccion de no-linealidad y no-uniformidad
espacial en la matriz, por lo que es de esperar que éstos acaben igualando en calidad de
imagen a los CCD (preferidos hoy dia para las aplicaciones cientificas de altas prestaciones).
En las siguientes secciones discutiremos mas diferencias, ventajas y desvantajas de cada tipo

de sensor.
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2.2.1.- Charge Coupled Devices CCD.

Un CCD [Sze 1981] es, basicamente, una matriz de estructuras Metal-Oxido-
Semiconductor (MOS) equiespaciadas cuya principal utilidad es la del transporte controlado
de carga. En este sentido, los CCD se diferencian de otros sistemas electronicos que codifican
la informacion en voltajes o corrientes, pues -al menos en esta primera etapa- la informacion
de cada pixel del CCD esta en forma de paquetes de carga. En la figura 2.3 podemos ver la

estructura basica de un pixel o celda CCD.

Ve

Metal
SiO,

Sitipop

Figura 2.3. Estructura basica de un pixel CCD.

Si se aplica una tension positiva a la puerta, Vg, los huecos mayoritarios en el sustrato
tipo p son repelidos lejos del oxido, quedando en la interfaz oxido-silicio solo las cargas
negativas ionizadas fijas propias de los atomos aceptadores de la red cristalina dopada tipo p.
Durante un cierto intervalo de tiempo, antes de que los electrones generados térmicamente
sean atraidos hacia el 6xido, la estructura MOS queda en deplexion profunda, es decir, hay
una gran zona del semiconductor que ha quedado desprovista de cargas moviles, y en la que
hay un intenso campo eléctrico resultado de la enorme curvatura de bandas que ha provocado
la aplicacion del pulso de tensién en la puerta. En ese momento, cualquier foton absorbido en
la zona de deplexion crea un par electron-hueco -cargas maviles- que son desplazadas, gracias
al campo eléctrico existente, llevando a los electrones a la interfaz con el 6xido y a los huecos
al fondo del sustrato. De esta forma, todos los electrones existentes en el silicio durante el
tiempo que dure la deplexién profunda seran debidos a la absorcidn de un foton. Asi es como
se crean los paquetes de carga, proporcionales a la radiacion incidente, en cada pixel del
CCD. Debemos recordar que la generacion G de pares electron-hueco depende de la
profundidad x en que nos adentremos en el semiconductor segun la ley de Beer [Yotter y
Wilson 2003]:
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G(X) = amge™ (2.1)

donde n; es la eficiencia cuantica interna (el cociente entre el numero de pares electrén-hueco
creados y el de fotones incidentes), ¢o es el flujo de fotones incidente sobre la superficie del
pixel CCD, y a es el coeficiente de absorcion para el silicio, que depende fuertemente de la
longitud de onda de la radiacion incidente de manera que los fotones de longitud de onda
corta (azul) penetran en el semiconductor menos que los de longitud de onda mas larga (rojo).
Segun la ecuacion (2.1), y dado que podemos suponer que solo se generan pares de carga en
la zona de deplexién del CCD por absorcién de luz, controlando la extension en profundidad
de dicha zona se puede controlar la longitud de onda de los fotones que seran absorbidos en
ella. Esta es una forma de controlar, durante el proceso de fabricacion del CCD y/o mediante
la tension aplicada en las puertas, la sensibilidad espectral de los fotosensores, que suele tener
forma de Gaussiana como comentamos en la introduccion. El sensor X3® de Foveon [Hubel
et al. 2004], por ejemplo, utiliza la dependencia de la profundidad de absorcion de los fotones
con la longitud de onda de los mismos para crear tres canales diferentes RGB (en orden de
profundidad) en el mismo pixel. En la figura 2.4 podemos ver la estructura de este nuevo
sensor comparada con la de los sensores RGB clésicos basados en el patron de Bayer, en los

que cada pixel es solo sensible a un canal de color, y luego se interpola espacialmente.

Foveon X3® Traditional
direct image sensor CCD/CMOS sensor

One
Pixal Location

Three Pixels One Pixel

=

CCOCUOS

Figura 2.4. Estructura del sensor Foveon X3y del pixelado clasico de Bayer.
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Siguiendo con el proceso de funcionamiento del CCD, una vez que ha finalizado el
tiempo de exposicion a la luz, los paquetes de carga son transferidos de unos pixeles a otros a
lo largo de filas o columnas. Esto se lleva a cabo mediante la aplicacion de una serie de pulsos
de voltaje adecuado en las puertas de cada celda o pixel del CCD, de manera que los paquetes
de carga van siendo movidos hacia los pixeles vecinos en cada pulso y hacia fuera de la
matriz CCD al final del proceso, como vemos en la figura 2.5. En la Gltima celda de la matriz
CCD existe una circuiteria para amplificar la sefial y convertirla en un valor de voltaje
proporcional al paquete de carga registrado (‘readout amplifier’ en inglés), y mas tarde un
conversor analdgico-digital.

Como vemos, la lectura de los valores de carga de cada pixel de la matriz CCD se hace
celda a celda de forma secuencial. El transporte de carga en los CCD es bastante eficiente,
pues apenas se pierde un 0.1% de la carga almacenada en las celdas hasta que es leida en el
amplificador de salida. En los CCD de canal enterrado (en inglés ‘buried channel CCD’),
donde se implanta lejos del 6xido un canal tipo n de menor resistividad para que los paquetes
de carga sean transportados a través de él (asi se evitan las impurezas existentes en la
superficie entre el 6xido y el silicio), la eficiencia en el transporte puede llegar a ser hasta un
orden de magnitud mayor.
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Figura 2.5. Transporte de carga en una matriz CCD.

La estructura CCD es bastante sencilla, y permite que toda la celda CCD sea Util para
la recepcion de fotones, pues la circuiteria para el tratamiento de los paquetes de carga es
externa a la matriz. Esto tiene varias ventajas [Yotter y Wilson 2003]: la primera es que el

tratamiento electrénico de la informacion registrada es el mismo para todos los pixeles, y asi
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se evitan posibles inhomogeneidades espaciales en la respuesta del CCD debidas a este
proceso. La segunda, es que el amplificador de salida no tiene limitaciones de espacio al
construirse fuera de la matriz de pixeles o celdas, y se pueden disefiar y utilizar circuitos
complejos de bajo ruido y alta efectividad, con un nimero de bits en la conversion analégico-
digital que puede llegar a 16. Por otro lado, al poder aprovechar todo el tamafio del pixel para
la absorcidn de fotones, los sensores CCD tienen un mayor rango dinamico, aproximadamente
el doble que el de los sensores CMOS de igual tamafio. Otra ventaja del CCD frente al CMOS
es que permite la utilizacion de puertas y 6xidos muy finos, muy transparentes al paso de
fotones a través de ellos.

Todas estas caracteristicas hacen que en la actualidad se prefieran las camaras CCD
para aplicaciones de altas prestaciones, pues la calidad de imagen frente a las camaras CMOS
es aln notable, aunque su precio es mas elevado. Sin embargo, los sensores CMQOS presentan

algunas ventajas frente a los CCD, como comentamos en la siguiente seccion.

2.2.2.- Complementary Metal Oxide Semiconductor CMOS.

La estructura de un pixel CMOS es sensiblemente mas compleja que la de una celda
CCD, debido principalmente a que cada pixel CMOS incluye su propia circuiteria de
amplificacion y conversién analdgico-digital, gracias a que la tecnologia CMOS permite la
integracion de dichos circuitos en un espacio reducido. El tener acceso individualizado a cada
celda CMOS hace que en esta estructura no sea necesario el proceso de transporte de carga
para la lectura de la informacion registrada en la matriz. En la figura 2.6 vemos un sencillo

esquema de dicho dispositivo.
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Figura 2.6. Esquema de un pixel correspondiente a un sensor CMOS.
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Basicamente, el sensor CMOS consta de un sustrato tipo n sobre el que se inserta un
pozo tipo p, dando lugar a un diodo. Si dicho diodo se polariza en inversa (con el lado p a una
tension menor que el lado n), se crea una zona de deplexidon donde se pueden absorber fotones
de manera analoga a como se ha explicado para los sensores CCD. Esto se consigue aplicando
una tensién negativa en el polisilicio de la puerta flotante que hay encima del éxido que a su
vez esta encima de la zona p (ver figura 2.6). Sin embargo, esta zona de deplexion es
sensiblemente menor a la creada en las celdas CCD, pues los campos eléctricos aqui son
menores, lo que da lugar a que no puedan absorberse fotones con una longitud de onda mayor
de 650nm tipicamente en CMOS comerciales.

La carga generada por la absorcion de fotones es después transportada hacia una zona
lateral (aplicando una tension adecuada en el metal opaco situado a la derecha en la figura
2.6) y depositada en un pozo de potencial, creado por una difusion flotante tipo n que hace las
veces de capacidad, donde se almacena dicha carga para leer la diferencia de potencial
provocada por la misma. De esta forma, se realiza la conversion de carga a voltaje en el
propio pixel. De hecho, es posible afadir circuitos CMOS que realicen la posterior

amplificacion y conversidn analdgico-digital, como vemos en la figura 2.7.
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Figura 2.7. Pixel CMOS mostrando la zona sensible a la luz (en el recuadro de puntos) y la circuiteria de
amplificacion.

De esta forma, el pixel CMOS queda ocupado en parte por toda esta circuiteria, lo que

hace que no toda la superficie del pixel sea apta para la recepcion de fotones. Sin embargo, el
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poder disponer de circuitos amplificadores CMOS para cada pixel tiene ciertas ventajas. Por
ejemplo, los circuitos CMOS son reducidos (de menor coste por tanto) y de muy bajo
consumo, lo que permite configurar los amplificadores de sefial con muy alta ganancia, y eso
se traduce en una mayor responsividad de los sensores CMOS frente a los CCD. También se
consiguen sensores de menor coste, mas ligeros y compactos que los CCD con igual nimero
de pixeles, lo que los hace iddneos para su utilizacion como sensores biomedicos.

Sin embargo, la circuiteria individualizada para cada pixel obliga a que dichos
circuitos sean muy sencillos, y no puedan desarrollar tareas avanzadas como la eliminacion de
ruido, estabilizacion del “offset’ (o que da lugar a problemas al registrar imagenes oscuras o
con bajo nivel de sefial) o conversion analogico-digital con 16 bits. Estos circuitos pequefios
son ademas muy fragiles y ocurre en sensores CMOS que a veces se estropean algunos
pixeles. La desventaja principal de la amplificacion en cada pixel reside en el hecho de que de
esa forma se inducen inhomogeneidades espaciales en la imagen por las inevitables
diferencias de ganancia entre amplificadores diferentes. Esto ultimo se ha corregido
introduciendo amplificadores realimentados, con menor ganancia y menor responsividad en

los pixeles, por tanto.

2.2.3.- Ruido en dispositivos semiconductores para captura de imagenes.

Una caracteristica comun a cualquier dispositivo electronico es la presencia de ruido
en su respuesta. Por ruido se entiende cualquier perturbacién que interfiere con la sefial
eléctrica de interés [Franco 2002]. El efecto del ruido puede llegar a veces a ser tan
perturbador que se pierde el acceso a la informacion contenida en las sefiales que se desean
medir o registrar. Hay numerosas fuentes y tipos de ruido, y ello da lugar a mdltiples
clasificaciones del mismo. Por ejemplo, el ruido se puede clasificar atendiendo a su origen
(interno o externo al dispositivo), a sus efectos sobre las sefiales (de alto o bajo nivel), a su
estadistica (segun siga una distribucion de Gauss, Poisson, etc), a su comportamiento
temporal (de alta o baja frecuencia, o incluso blanco: independiente de la frecuencia) o a las
fuentes que lo originan (térmico, ‘shot’: debido al cardcter cuantico del electron, etc).
También es frecuente encontrar tratamientos formales diferentes para el ruido segun éste se
estudie desde el punto de vista de la microelectronica o el de la formacion de imagenes

(incluimos bajo esta denominacion el tratamiento del ruido que hacen los textos de Optica,
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Colorimetria y tratamiento de imagenes digitales). En este trabajo no se pretende hacer un
estudio teodrico con profundidad de todos los tipos de ruido que afectan a las camaras
digitales, pero si que mencionaremos los mas comunes y sus efectos sobre la calidad de la

imagen obtenida.

2.2.3.a.- Relacion sefial-ruido (SNR):

Una magnitud muy utilizada [Franco 2002, Lathi 1989] para medir la influencia del
ruido en la medida de sefales eléctricas es la relacion sefial ruido (SNR, del inglés ‘signal-
noise ratio’), que se define como el cociente entre la potencia media de una sefial y la

potencia media del ruido:

= = (2.2)

donde en la ultima igualdad se ha usado la ley de Ohm para relacionar la potencia de una
sefial y el voltaje de la misma (en la seccion 2.2.3.b. se vera que la ultima igualdad es un
cociente entre valores cuadraticos medios de voltajes). Es frecuente expresar la SNR en
decibelios (dB), para lo cual se realiza la siguiente operacion:

« V.
SNRgg =10 Iog(;j =10 Iog(Pse”a' j =20 Iog[se”a' J (2.3)

ruido ruido

donde el logaritmo debe entenderse en base decimal. Por ejemplo, si una camara CCD
presenta, en promedio, una relacion sefial ruido de 40dB significa que el ruido que la afecta
tiene una amplitud 100 veces menor que la sefial registrada, es decir, el ruido es del 1% de la
sefial en amplitud (al elevar al cuadrado, se obtiene que la potencia media del ruido es 10*

veces menor que la potencia media de la sefial).
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2.2.3.b.- Valor cuadratico medio y valor eficaz (rms). Adicién de ruidos:
El valor cuadratico medio de una sefial eléctrica x (voltaje o corriente, representada

por su amplitud) se define como:
217
X)==|x°(t)dt 24
(x2)=2 i (1 (24)

donde T representa un periodo de tiempo en el que, segln las caracteristicas de la sefial,
resulte adecuado calcular el anterior promedio (tipicamente, un periodo al menos dos veces
mayor que el correspondiente a la minima componente en frecuencia con amplitud
significativa segun la transformada de Fourier de la sefial). Esta expresion es muy util en el
caso en que queramos calcular, por ejemplo, la potencia media disipada en una resistencia R

de un circuito eléctrico:

T Ty V)
<P>_T£|(t)v(t)dt_T£ o dt="r (2.5)

Si tomamos la raiz cuadrada de la expresion (2.4), obtenemos el valor rms (del inglés ‘root

mean square’) de la sefial x

1/2

X e :W - ﬂxz(t)dt (2.6)
0

que también es conocido como ‘valor eficaz’ [Franco 2002] de la sefial en el caso de que ésta
sea sinusoidal (los valores eficaces son muy utiles para el céalculo de potencias medias
consumidas en circuitos eléctricos). Puede ocurrir que una sefial tenga promedio nulo y sin
embargo su valor rms sea considerable, que es lo frecuente en las sefiales de ruido. Por
ejemplo, si el ruido en un dispositivo electrénico tiene un valor rms de voltaje igual a 0.2 V,
aunque su promedio sea nulo, esto significa que las variaciones de esa sefial provocan en los
circuitos del dispositivo un gasto de potencia equivalente al de una sefial constante de 0.2 V

de amplitud.
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Figura 2.8. Sefial de ruido Gaussiano y su funcién de densidad de probabilidad asociada.

Como veremos mas adelante, uno de los tipos de ruido mas frecuentes es el Gaussiano,
denominado asi porque la probabilidad de que el ruido tenga una amplitud x dada en un
instante determinado sigue una distribucion de probabilidad Gaussiana, cuya anchura o
desviacion estandar coincide con el valor rms de la sefial X;ms (Siempre que ésta tenga media
nula). En la figura 2.8 vemos un ejemplo de sefial de ruido cuyo valor rms es igual a 0.2V, y
cuya funcion densidad de probabilidad asociada es una Gaussiana de desviacion estandar
0.2V igualmente. En este caso, se puede calcular facilmente [Franco 2002] que la
probabilidad de que el ruido presente un valor mayor de 0.2V es del 32%, y apenas un 4.6%
del tiempo dicha sefial presenta un valor superior a 0.4V.

Si tenemos dos sefiales de ruido tipo Gaussiano que afectan a un dispositivo
electronico de manera independiente, es decir, que dichas sefiales no estan correlacionadas
entre si (lo que es usual dado el caracter aleatorio del ruido), podemos calcular el efecto

conjunto de ambas. Para ello, se calcula el valor rms de la suma de ambas sefiales:

1/2 1/2

.
(@) +x®))Pdt | =] X2 +XZ +$ [x®x, ()t 2.7)
0

ers =

O —

1
=

y aplicando la suposicion de que ambas sefiales estan no correlacionadas, el tercer sumando es
nulo, con lo cual los valores rms de las sefiales de ruido se suman de acuerdo al teorema de

Pitagoras:
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/2
Xims = (xlzrms + X22rms )1 (2.8)

El teorema del limite central [Pardo et al. 1975] establece que, bajo ciertas condiciones
practicas (referidas al nimero de sefiales que se suman), la adicion de ruidos de tipo
Gaussiano sigue siendo una sefial de ruido de tipo Gaussiano con un valor rms dado por la
ecuacion (2.8). Eso ocurrira en los CCD, donde los diferentes tipos de ruido existentes son de
tipo Gaussiano o se pueden aproximar por él con bastante exactitud, permitiendo entonces que
podamos simularlos todos ellos por un solo ruido cuyo valor rms es el dado por la ecuacién
(2.8).

2.2.3.c.- Densidad de potencia espectral del ruido:

Hasta ahora hemos visto que el ruido es una sefial de variacion temporal aleatoria de la
que podemos estimar parametros como su valor rms. Seria también interesante tratar de
caracterizarla mediante algun otro parametro que permita ver qué frecuencias (entendida ésta
como la inversa de un periodo de tiempo) son las dominantes en una sefial de este tipo. Esta
informacion seria util, por ejemplo, a la hora de disefiar los amplificadores de lectura de los
pixeles de la matriz CCD o CMOS, pues la adicion de filtros paso-baja o paso-alta puede
reducir considerablemente el efecto de ciertos tipos de ruido, mejorando la calidad de los
dispositivos.

Se define la densidad de potencia espectral de una sefial [Franco 2002] como la

derivada de la potencia media de dicha sefial con respecto a la frecuencia (temporal en este

caso). Dado que segun la relacién (2.5), la potencia media <P> y el valor cuadratico medio del

voltaje <V2> son proporcionales, se suele expresar la densidad de potencial espectral del

ruido segun:

(2.9)
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donde el subindice n hace referencia al ruido (‘noise’ en inglés). La magnitud vrzl(f)

representa la potencia media del ruido en un intervalo de 1Hz centrado en torno a la
frecuencia f, y sus unidades son voltios al cuadrado partido por hertzios (V?/Hz). Cuando este
parametro se representa frente a la frecuencia, da una idea de como se reparte la potencia del

ruido sobre las diferentes frecuencias. Por otro lado, el parametro v,(f), que no es mas que

la raiz cuadrada de la densidad de potencia espectral del ruido, se denomina densidad
espectral del ruido y suele ser el especificado las hojas caracteristicas de muchos dispositivos.
Si se integra la expresion (2.9) entre dos frecuencias dadas, obtenemos el valor rms del ruido

en ese ancho de banda:

1/2
V. = J'vz(f)df (2.10)
Nrms n

Hablando en términos de densidad espectral de ruido, es usual en casi todos los
dispositivos electronicos tener dos tipos de ruido: el blanco y el denominado 1/f. El ruido
blanco tiene el mismo valor para todas las frecuencias, mientras que el ruido 1/f presenta una
disminucion de la amplitud con la frecuencia de acuerdo a la relacion matematica que su
propio nombre indica. Ambos ruidos se suman, y el resultado es una dependencia del ruido
con la frecuencia tal y como vemos en la figura 2.9.

A partir de la ecuacion (2.10) podriamos calcular el valor rms del ruido presente en

una camara CCD cuya frecuencia de lectura (‘readout frequency’) es de 10MHz, y que toma

imagenes con un tiempo de exposicion de 1ms. En ese caso seria f, =10" Hz y f; =10%Hz y

no habria mas que calcular la integral correspondiente para una densidad espectral de ruido
como la dibujada en la figura 2.9. Es interesante que f, sea alta para que la cAmara pueda
capturar un gran namero de imégenes por segundo, pero si f; no es cercano a f, ello implica
integrar mayor ruido blanco en la ecuacién (2.10). Por otro lado, si el tiempo de exposicion es
elevado, la frecuencia f; es baja, y de esta forma se introduce principalmente ruido tipo 1/f en
el calculo de (2.10) [L6pez-Alvarez et al. 2007b].
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Figura 2.9. Densidad espectral del ruido blanco y ruido 1/f.

2.2.3.d.- Fuentes de ruido en CCD y CMOS:

En esta seccion enumeraremos y describiremos ligeramente los diferentes tipos de
ruido que mas afectan a las estructuras CCD y CMOS [Franco 2002, Sze 1981] utilizadas en
dispositivos de imagen digital. Hablaremos del ruido externo a la cAmara (lo que usualmente
se conoce como interferencias), ruido de corriente continua (‘dc-noise’ en inglés), ruido
térmico, ruido ‘shot’, ruido ‘flicker’, y el ruido de cuantizacion.

El ruido externo es el causado por cualquier fuente de radiacion electromagnética
externa al dispositivo objeto de estudio. Las fluctuaciones de la red eléctrica, la presencia de
cualquier otro material electrénico indebidamente aislado, las fuentes de luz artificiales
conmutadas, o la presencia de teléfonos maviles o repetidores cercanos son fuentes usuales de
ruido externo. Este ruido puede ser periodico, intermitente o completamente aleatorio [Franco
2002]. Usualmente se puede reducir o aislar mediante el disefio correcto de filtros eléctricos y
electronicos, contactos a tierra en buen estado, carcasas metalicas para el aislamiento
electrostatico, fuentes de alimentacion debidamente aisladas y estabilizadas, etc.

El ruido de corriente continua es una sefial constante que esta presente en la salida de
los amplificadores de lectura (‘readout amplifiers’) dando lugar a valores no nulos en
imagenes oscuras. Al ser un término constante, es facilmente corregible mediante un
calibrado correcto de la cdmara. Este ruido se debe a las corrientes y voltajes de offset
presentes siempre a la entrada de dichos amplificadores [Franco 2002] y que so6lo son
evitables mediante circuiteria compleja que no siempre esta disponible en el reducido espacio

del chip.
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El ruido térmico es la principal fuente interna de ruido en dispositivos electronicos.
Este ruido se debe a las fluctuaciones por agitacion termica que sufren los electrones, lo que
provoca que —al paso por cualquier elemento resistivo— se produzca una corriente o caida de
potencial parésitos causados por estas oscilaciones indeseadas. La densidad de potencia
espectral del ruido térmico viene dada por:

v2 = 4KTR (2.11)

donde K es la constante de Bolztman, T es la temperatura absoluta y R es el valor de la
resistencia donde la agitacion térmica provoca la perturbacion. Como vemos, este ruido no
depende de la frecuencia, asi que es de tipo blanco, y también es de tipo Gaussiano. Es
proporcional a la resistencia R y a la temperatura T, y es por ello por lo que se busca siempre
el disefio con menor resistencia posible (usando transistores en modo de carga activa que
provoquen el efecto equivalente en tension y corriente al de una resistencia) y tratando de
refrigerar el dispositivo. Por ejemplo, las camaras CCD de altas prestaciones siempre
funcionan en entornos refrigerados (mediante cAmaras Peltier, aletas térmicas disipadoras y
ventiladores, en presencia de nitrégeno liquido, etc) para poder minimizar en la medida de lo
posible este tipo de ruido.

El ruido ‘shot’ es debido al paso de un electron a través de una barrera de potencial.
Las corrientes que observamos macroscopicamente son debidas a la suma de las minusculas
corrientes provocadas por cada electron individual al atravesar estas barreras de potencial. Es
de esperar, por tanto, que debido al caracter cuantico de los electrones (tienen una carga dada
no infinitesimal) se produzcan perturbaciones de ese orden de magnitud en las corrientes
macroscopicas. El ruido ‘shot’ es proporcional a la corriente | que circula por el dispositivo y
a la carga del electrén g, también es de tipo blanco y sigue una distribucion de Poisson
[Healey y Kondepudy 1994].

El ruido 1/f, también Ilamado ‘flicker’, y estd presente tanto en dispositivos activos
(transistores, diodos, etc) como en dispositivos pasivos (resistencias, condensadores y
bobinas). En los dispositivos activos su origen esta en la presencia de trampas que atrapan
electrones y los liberan més tarde, provocando fluctuaciones en las corrientes. Estas trampas
estan presentes, por ejemplo, en la interfaz entre el dioxido de silicio y el propio silicio, y es

por esto por lo que se prefieren los CCD de canal enterrado a los de canal superficial (ver
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seccion 2.2.1). El ruido “flicker’ es proporcional a 12 (donde I es la corriente en el dispositivo
y a una constante entre 0.5 y 2 dependiendo del material), e inversamente proporcional a la
frecuencia de variacion de las sefiales (por ello se prefiere trabajar a altas frecuencias de
lectura para evitar este ruido).

Por ultimo, el ruido de cuantizacion esta presente en cualquier dispositivo digital que
deba realizar una conversion desde datos analdgicos. La cuantizacion consiste en ‘expresar’ el
valor de una sefial analdgica (cuyo intervalo de variacion o rango dindmico es conocido) en
un instante determinado utilizando un ndmero entero dentro de un conjunto de valores

posibles. Por ejemplo, si se usan 8 bits para cuantizar, el nimero de posibles valores enteros

que podremos usar para la representacion de la informacion sera 256 (2" en general, siendo n
el numero de bits). Por tanto, estamos expresando los infinitos valores del continuo analogico
en un numero finito de valores del dominio digital, y por tanto se deben hacer algunas
aproximaciones a la hora de cuantizar ciertos valores analdgicos [Lathi 1989]. Por ejemplo,
para cuantizar una sefial analégica que puede variar entre 0 y 1V usando 8 bits, debemos
discretizar ese intervalo en pasos de A=1/256=0.0039V (si la cuantizacién es uniforme). Asi,
si la sefial en un instante dado vale 0.2333V, el valor discreto més cercano es 0.234V,
cometiendo un error de 0.0007V (un 0.3% en este caso). Como este error depende del valor
analogico que se cuantiza y, si analizamos el error cometido a lo largo de muchas muestras
cuantizadas, se observa que éste es completamente aleatorio (siguiendo una distribucion
uniforme en este caso), es por eso por lo que a este error de aproximacion se le llama ruido de

cuantizacion. Se puede demostrar que el ruido de cuantizacion (si la cuantizacion es

uniforme) tiene un valor rms igual a A% 112, siendo A el tamafio del cuanto que depende
inversamente del nimero n de bits usados. Es por ello por lo que si se utilizan més bits para
cuantizar, el error cometido es menor. En cualquier caso, cuando la cuantizacion es uniforme
existe el problema de que si la sefial es pequefia, el error relativo cometido es mayor que
cuando la sefial toma valores altos. Para evitar este problema se han propuesto [Lathi 1989]
multitud de esquemas de cuantizacion no-uniforme (cuantizacion logaritmica, cuantizacion
potencial, ley w, ley A) en los que el tamafio del cuanto es menor en la zona de valores bajos
de sefial, de manera que el error relativo se mantiene casi constante (esto se consigue
haciendo una transformacion previa de la sefial que se pretende cuantizar). En este trabajo no

daremos mas detalles sobre como se implementan cada uno de los diferentes métodos de

30 Disefio de un sistema multiespectral para adquisicion de imagenes de luz-cielo



Capitulo 2: Teoria de sistemas multiespectrales

cuantizacion, pero en el capitulo 3 veremos el efecto de usar uno u otro sobre los resultados

de las estimaciones espectrales [Lopez-Alvarez et al. 2007].

2.3.- Algoritmos de estimacion espectral.

Como se ha dicho en la seccion 2.1, una curva de densidad de potencia espectral de un
iluminante natural en el espectro visible (tipicamente entre 400nm y 700nm) queda
determinada a partir de un conjunto de muestras tomadas a intervalos de no mas de 10nm.
Dichas curvas, por tanto, se pueden tratar matematicamente como vectores en un espacio N-
dimensional con N =31 en este ejemplo. Si los valores extremos son ampliados, o si el
intervalo espectral de muestreo se reduce, N puede llegar a tomar valores mayores (sirva de
ejemplo el muestreo espectral que realiza el espectrorradiometro utilizado en este trabajo
doctoral: SpectraScan PR650, que mide desde 380nm hasta 780nm en intervalos de 4nm
dando lugar a 101 muestras). La labor de un sistema multiespectral es tratar de estimar esas N
muestras con la mayor exactitud posible, utilizando para ello la informacion obtenida a partir

de un nimero k mucho menor de sensores (k =4,..,9 como hemos indicado en la seccion 2.1).

En el caso que nos ocupa, de determinacion de la radiancia espectral de la luz-cielo,
podemos modelar el problema [Hardeberg 1999] de acuerdo a la figura 2.10. En ella vemos
que la radiancia proveniente de un punto del cielo E()) es registrada en la camara gracias a la
presencia de sensores en la misma cuya sensibilidad espectral es una funcion de la longitud de

onda, que expresaremos por R;(A), con i=12,.,k siendo k el nimero total de sensores de
diferente respuesta espectral presentes en la cAmara, es decir, el nimero de canales de nuestro
sistema multiespectral. Podemos representar idealmente la respuesta p; del sensor i-ésimo de

la cdmara asumiendo que dicha respuesta es lineal [Ferrero et al. 2006, Hardeberg 1999,

Connah et al. 2002, Shimano 2002] con la radiancia recibida:

A
pi = fE(K) R; (A)dA (2.12)
M
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donde los limites de integracion, definidos por A; y A, corresponden con la minima y
maximas longitudes de onda a las que la cAmara es sensible, y suelen corresponder con los

limites del espectro visible (entre 380nm y 780nm tipicamente).

Boveda

celeste Radiancia de luz-cielo

Respuestas
Ao

pi = [EQYR (W)
A

Figura 2.10. Esquema de la interaccidn de la luz-cielo con los sensores de la camara.

El problema se entiende con claridad si utilizamos formulacion matricial para
simplificar la notacion. Dado que las curvas de distribucion de potencia espectral de luz-cielo,
E()), y las sensibilidades espectrales de la cdmara, R(A), se muestrean en un namero finito,
N, de longitudes de onda a la hora de medirlas con cualquier instrumento
espectrorradiométrico, formalmente la ecuacién (2.12) se puede expresar como un producto

de matrices:
p=R'E+o (2.13)

donde p es un vector columna de k componentes con las respuestas de cada uno de los
sensores a la radiancia espectral recibida E, que queda representada por un vector columna de
N componentes (tantas como longitudes de onda son muestreadas). La matriz R representa la
sensibilidad espectral (para un tiempo de exposicion fijo) de los k sensores de la camara a
cada una de las N longitudes de onda (es una matriz Nxk), y el superindice t significa
transposicién. El ultimo sumando, o, representa el ruido presente en el sistema (‘dc-noise’,

ruido térmico, ‘shot noise’, ruido “flicker’ y ruido de cuantizacion) y para la finalidad de este
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trabajo -mas alld de las causas y descriptores que lo caracterizan- puede modelarse por un
vector de k componentes independientes, aleatorias y no correlacionadas que se suma a la
respuesta ideal de la camara dada por (2.12) [Hardeberg 1999, Lopez-Alvarez et al. 2005,
Haneishi et al. 2000, Sze 1981, Franco 2002, Yotter y Wilson 2003]. Este término de ruido
incluye también otros factores que modifican la respuesta tedrica del sistema, como pueden
ser errores experimentales o de calibracion de los componentes del mismo [Shimano 2002].

En la ecuacion (2.13) vemos claramente que la estimacion espectral de E(1) a partir

de las respuestas de unos pocos sensores es un problema indeterminado: hay mas incégnitas
(longitudes de onda) que ecuaciones (sensores), y existen infinitas curvas espectrales que
pueden dar lugar a las mismas respuestas de los sensores y -por tanto- serian indistinguibles
para el sistema multiespectral (dando lugar a lo que se conoce como ‘metamerismo de la
camara’ [Hong et al. 2001]).

Los algoritmos de estimacion espectral tratan de resolver la anterior indeterminacion
siguiendo usualmente criterios de mejor solucion promedio (minimos cuadrados,
minimizacién de alguna meétrica, etc) en algin subespacio englobado dentro del espacio de
vectores que representan las curvas espectrales. Dichos algoritmos se basan en el
conocimiento a priori del tipo de espectro que se desea recuperar 0 estimar, para asi aportar
soluciones con caracteristicas espectrales similares a la solucion deseada. Es frecuente utilizar
algun método de extraccion de informacion, como el Analisis de Componentes Principales
(PCA, ‘Principal Component Analysis’) [Hardeberg 1999], o —-mas recientemente— la
factorizacion no-negativa de matrices (NMF, ‘Non-negative Matrix Factorization’)
[Buchsbaum y Bloch 2002, Hoyer 2004, Lee y Seung 1999] o el Analisis de Componentes
Independientes (ICA, ‘Independent Component Analysis’) [Hyvérinen et al. 2001, Lee et al.
1999]. Estos métodos se caracterizan por proporcionar un conjunto de vectores base a partir
de una serie de espectros ‘de entrenamiento’ cuyas caracteristicas espectrales son similares a
las de aquellos espectros que queremos recuperar. En el caso del PCA dichos vectores tienen
la peculiaridad de ser ortonormales, y los primeros vectores base contienen casi toda la
informacidn estadisticamente representativa del conjunto de espectros del que se ha obtenido.
En el caso del ICA los vectores base son independientes pero no necesariamente ortonormales
ni con una importancia estadistica marcada segun el orden del vector, mientras que en el NMF
los vectores base son independientes y ademas siempre positivos, lo que puede arrojar algunas

ventajas en ciertos casos (como se comenta en la seccion 3.3.3). La estimacion espectral que
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deberad proporcionar el sistema multiespectral sera una combinacion lineal de los vectores

base asi obtenidos. Podremos escribir, por tanto:

E =Ve (2.14)

donde el vector de radiancia espectral E (con N componentes) se expresa como la
combinacion lineal de una base de vectores V (representada por una matriz Nxn de n vectores
columna) con pesos o coeficientes dados por el vector ¢ (de dimensiones nx1). El nimero n de
vectores base utilizados tipicamente es mucho menor que N (el nimero de muestras con las
gue se trabaja) y suele ser igual que k (el nimero de sensores), como veremos mas adelante.
De esta forma, los algoritmos de estimacion espectral que utilizan bases lineales trataran de
encontrar n pardmetros para la combinacion lineal de los vectores base a partir de la respuesta
de k sensores, lo que usualmente es un sistema de ecuaciones determinado. Si no lo fuera, la
utilizacion de la pseudoinversa de Moore-Penrose [Hardeberg 1999] nos proporcionara una
solucién de minimos cuadrados aceptable. De esta forma, la calidad de la estimacion espectral
proporcionada por el algoritmo que utiliza la base V queda supeditada —en primera instancia—
a la ‘calidad’ con que dicha base representa a los espectros que queremos recuperar. El
nimero de espectros de entrenamiento m que se utilizan para obtener la base V es un
parametro que afecta a la ‘calidad’ de la misma, como veremos en posteriores apartados.

Tres de los algoritmos estudiados en este trabajo utilizan vectores base obtenidos en la
forma que acabamos de comentar, a saber: el algoritmo de Maloney-Wandell [Maloney y
Wandell 1986] (que ha sido ampliamente utilizado por otros autores [Lopez-Alvarez et al.
2005, Connah et al. 2002]), el algoritmo de Imai-Berns [Imai y Berns 1999], y el método de
Shi-Healey [Shi y Healey 2002]. Los algoritmos de Wiener [Pratt y Mancill 1976, Haneishi et
al. 2000, Stigell et al. 2005] y de regresion (lineal o no-lineal) [Nieves et al. 2005, Vilaseca et
al. 2003, Hong et al. 2001], también hace uso del conocimiento a priori del tipo de espectro
gue queremos obtener, pero esta vez no para encontrar una base lineal de vectores
espectralmente representativos, sino que construye una matriz a partir de la relacion entre los
espectros conocidos y las respuestas de los sensores a estos espectros. Dicha matriz mas tarde
es utilizada para obtener los espectros desconocidos a partir de la informacion obtenida de los

Sensores.
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En los siguientes apartados estos cuatro métodos o algoritmos de estimacion espectral
se describen con cierto detalle. Nos hemos centrado en estos métodos en concreto porque sin
duda son los maés utilizados en la bibliografia de sistemas multiespectrales [Hardeberg 1999,
Lopez-Alvarez et al. 2005, Connah et al. 2002, Nieves et al. 2005, Shimano 2005, Shimano
2006, Lopez-Alvarez et al. 2006, Cheung et al. 2005, Vilaseca et al. 2003, Connah et al.
2001] gracias a los buenos resultados que se obtienen con ellos. En la mayoria de casos, estos
métodos se han aplicado casi siempre para estimacion espectral de reflectancias de objetos,
pero —como veremos aqui— son igualmente aplicables para el caso de iluminantes. En
préximos capitulos indagaremos alin méas en la comparacion entre métodos, presentando los
sensores Optimos que se obtienen con cada uno de ellos, asi como algunos resultados sobre
estimacion espectral y velocidad de computacion.

A modo de resumen, en la tabla 2.2 mostramos las principales caracteristicas
comparadas de cada uno de los métodos que presentamos con mas detalle en las siguientes
secciones. Es recomendable para el lector volver a leer esta tabla una vez que se han estudiado

en detalle los algoritmos presentados.

Maloney- | Imai-Berns | Shi-Healey | Wiener Regresion
Wandell (lineal o no lineal)
Base lineal Si Si Si No No
Espectros de Si Si Si Si Si
entrenamiento (para la base (para la base (para la base (para la (para la matriz de
lineal) lineal y la lineal y matriz de inversién)
matriz de comparacion inversion)
inversion) exhaustiva)
Conocimiento de Si No Si Si No
las sensibilidades
espectrales
Tiempo de Répido y Répido y Lentoy Répido y Rapido y constante
computacion constante con | constante con creciente con constante conm
m m m conm

Tabla 2.2: Resumen de las principales caracteristicas de cada uno de los algoritmos de estimacién espectral. El
parametro m es el nimero de espectros de entrenamiento.

2.3.1. Algoritmo de Maloney-Wandell.
Este método simplemente sustituye la ecuacion (2.14) en la ecuacion (2.13) para

obtener:

p= R'Ve = Ae (2.15)
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donde se ha despreciado el efecto del ruido, o, 0 se ha considerado que no se puede estimar
(como veremos en el capitulo 3, el que este método no tenga en cuenta el ruido hace que sus
estimaciones espectrales empeoren considerablemente cuando el ruido presente en el sistema
es alto). La matriz A (de dimensiones kxn) relaciona directamente los pesos ¢ de la
combinacion lineal con las respuestas de los sensores p. Dicha matriz se obtiene a partir del
conocimiento de las sensibilidades espectrales de la cdmara y de la base de vectores
representativos de los espectros de entrenamiento (en adelante, indicados mediante el
subindice ts, ‘training set’ en inglés) que se obtienen a partir de éstos mediante PCA, ICA o
NMF, es decir:

A=RV(E,) (2.16)

Una vez calculada A, podemos obtener los coeficientes & para la estimacion espectral a partir
de las respuestas de los sensores de una curva SPD desconocida, de acuerdo con (en lo
sucesivo, la pseudoinversa de Moore-Penrose de una matriz la denotaremos con el

superindice +):

Er =VA*p (2.17)

Segln este método, la informacion a priori proporcionada por los espectros de
entrenamiento esta contenida en la matriz V, y por tanto también en la matriz A. Notemos que
para poder aplicar la ecuacion (2.17) es necesario conocer las sensibilidades espectrales de los
sensores del sistema (la matriz R), y no se hace uso alguno de la estimacion del ruido, lo que
hace que este algoritmo sea muy poco robusto frente a dicho ruido y que cualquier pequefio

error en la estimacion de R se traduzca en un error en la recuperacion del espectro Eg.

2.3.2. Algoritmo de Imai-Berns.
F. H. Imai y R. S. Berns desarrollaron un método [Imai y Berns 1999] para recuperar
reflectancias espectrales de objetos buscando una relacion directa entre las respuestas de los
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sensores p y los coeficientes de la combinacion lineal ¢, definidos en la ecuacion (2.14). Si
tenemos un conjunto de m espectros o vectores de entrenamiento, podemos relacionar ambos

parametros segun:

ets = Gpis (2.18)

siendo G una matriz nxk que es formalmente similar a la matriz A del método de Maloney-
Wandell, pero que se calcula de forma diferente ya que en esta ocasion también necesitamos
informacion sobre las respuestas de los sensores a los espectros de entrenamiento pi. Como
estas respuestas estan afectadas por ruido, al utilizar la matriz G como veremos a continuacion
ya estamos teniendo en cuenta, de alguna forma, el ruido presente en el sistema. La matriz G

se calcula por pseudoinversion:
G =eyPrs (2.19)

Una vez obtenida G, podemos recuperar el espectro deseado a partir de las respuestas que los

sensores registran de dicho espectro:
Er =VGp (2.20)
De esta forma, la informacion sobre los espectros de entrenamiento se encuentra tanto en V

como en G, que también contiene informacion del ruido presente en el sistema. Para probar

esa afirmacion no hay mas que ver, a partir de las ecuaciones (2.12) y (2.18) que:
G=ex(R'Eg +o) (2.21)

que incluye el efecto del ruido registrado con los espectros de entrenamiento, y por tanto hace
que este método sea robusto frente al ruido. Al igual que con el método de Maloney-Wandell,

la calidad de la base V es crucial para obtener buenas recuperaciones espectrales.
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2.3.3. Algoritmo de Shi-Healey.

Los algoritmos de Maloney-Wandell y de Imai-Berns han sido utilizados en multitud
de trabajos de recuperacion espectral de reflectancias de todo tipo de objetos [Cheung 2005,
Connah 2001, Connah 2002, Hardeberg 1999, Imai y Berns 1999, Lpez-Alvarez et al. 2005,
Lopez-Alvarez et al. 2007, Vilaseca et al. 2003] e incluso de iluminantes [Hernandez-Andrés
et al. 2004, Nieves et al. 2005]. Un resultado comdn en todos ellos se refiere al niUmero n
optimo de vectores base utilizados para la recuperacion de los espectros, que en todos los
casos resulto ser igual al nimero k de sensores utilizados en el sistema. Pese a que ambos
algoritmos permiten la utilizacion de un nimero de vectores mayor que el de sensores, ello
implica tener que aplicar operaciones de pseudoinversion a la hora de operar con las matrices
Ay G, en lugar de poder utilizar inversas sencillas en el caso en que n=Kk [Hernandez-
Andrés et al. 2004], en el que la solucion es univoca. El resultado de utilizar la pseudoinversa
de Moore-Penrose no es mas que la solucion de minimos cuadrados a un problema con mas
incognitas que ecuaciones que, por tanto, tiene infinitas soluciones posibles [Lopez-Alvarez et
al. 2007]. Esta ambigledad en el conjunto de soluciones posibles a la hora de resolver estos
algoritmos con n >k, unido al hecho de que el ruido presente en el sistema afecta mas a los
resultados obtenidos cuanto mayor es la dimension de las matrices utilizadas [Lopez-Alvarez
et al. 2005, Shimano 2002], es lo que hace disminuir la calidad de las reconstrucciones
espectrales en esos casos. Si, por desgracia, el conjunto de espectros que queremos recuperar
no queda bien descrito por un nimero n de vectores base inferior al de sensores k, los
anteriores algoritmos limitan la maxima exactitud alcanzable en las reconstrucciones
espectrales a la calidad con que n =k vectores describen a dichos espectros.

Shi y Healey presentaron en 2002 [Shi y Healey 2002] un método muy original que
trataba de resolver este problema y permitia utilizar mas vectores que sensores en las
reconstrucciones espectrales sin disminuir por ello -y como ocurria con los dos métodos
anteriores— la calidad de las mismas.

Si trabajamos con un modelo lineal de representacion de espectros, en el que
utilizamos n vectores y k sensores siendo n >k, existird un subespacio de espectros E
(generados al variar los n parametros € con que son representados dichos espectros en la base)
que registrardan las mismas k respuestas de los sensores p (de nuevo, metamerismo de la
camara [Hong et al. 2001]), siendo uno de los espectros de dicho conjunto el que se ha

captado con el sistema multiespectral y que —por tanto— debemos tratar de recuperar
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espectralmente con la mayor exactitud posible. Llamaremos Sg a ese conjunto o subespacio de
espectros compatibles con unas respuestas dadas de los sensores y con el modelo lineal de
representacion en la base V de n vectores. EI método de Shi-Healey tratara de elegir como
solucion a aquel espectro de Sg que sea el dptimo segun algln criterio (se supone que la
solucién aportada segun este criterio debe mejorar la reconstruccion espectral proporcionada
por pseudoinversion, que es lo que hacian los dos métodos anteriores).

Para asociar un anico vector Eg, perteneciente a Sg, a unas respuestas dadas de los
sensores p, elegiremos aquel vector que minimice el error cuadratico medio calculado a lo
largo de todos los espectros de entrenamiento Es (que es una matriz Nxm). En otras palabras,
Er serd el vector de Sg que mas se parezca espectralmente a alguno de los m espectros de
entrenamiento [Lopez-Alvarez et al. 2007], es por ello por lo que la cantidad y calidad
(parecido con los espectros que se pretenden reconstruir o estimar) de dichos espectros es
crucial en este método.

Dado que el sistema multiespectral tiene k sensores, dada una dimensionalidad n para
el modelo lineal, separaremos las contribuciones de los Gltimos k vectores (que notaremos con
el subindice 2) de las de los primeros n-k vectores restantes (subindice 1) en la ecuacion
(2.15):

p =R (Vig; +Vye,) (2.22)

Donde V; contiene los vectores base 1,...,n-k y V, contiene los vectores base n-k+1,...,n. Los
vectores columna g; y &, contienen los correspondientes coeficientes para la estimacion lineal.

A partir de la ecuacion (2.22) podemos despejar &, en funcion de ;.

es =RV, ) (p-RWVse, (2.23)

y si sustituimos la ultima relacion en la ecuacion (2.14) obtenemos:

E =V +V, (Rtv2 )_1(p - Rtvlal) (2.24)
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A partir de la ecuacion (2.23), podemos construir una matriz de dimensiones Nxm (que
llamaremos E*) de vectores columna de espectros pertenecientes a Sg para mas tarde tratar de
escoger aquel vector o espectro 6ptimo segun el criterio anteriormente explicado. Para ello,
buscamos una solucion por pseudoinversion para calcular €; a partir del conocimiento de los

m espectros de entrenamiento:

& = (vl -V, (Rtv2 )‘l RtV1j+ (Ets -V, (Rtv2 )_1p*) (2.25)

donde E; es una matriz Nxm con los m espectros de entrenamiento en sus columnas, p~ es una
matriz kxm con las respuestas de los sensores al espectro que queremos estimar E repetidas en
sus m columnas, y &1 es una matriz (n-k)xm que seré la que nos genere los m espectros de Sg

a partir de los cuales buscaremos la estimacion espectral Er deseada.

E* =Vie) +V, RV, [ p" - RW;e (2.26)

De esta forma hemos generado en la matriz E* un conjunto de m espectros, de todos los
posibles pertenecientes a Sg, uno de los cuales sera la estimacion espectral deseada. Como
cada columna de E” est4 relacionada con cada columna de E, la estimacion espectral elegida

sera aquella columna de E™ que cumpla la condicién de minima distancia euclidea dada por

HEI* - Etsi

= minimo, donde el indice i varia a lo largo de las m columnas de ambas matrices,

es decir:

*

Eg =E; (2.27)

para aquel i que cumpla la anterior condicion de minimo.

La principal desventaja de este método reside en el hecho de que para cada vector de
respuestas p debemos calcular m espectros y buscar el minimo segun (2.27). Si m es grande,
el método es extremadamente lento, como veremos en el capitulo siguiente. También es
imprescindible conocer la sensibilidad espectral R de los canales de la cAmara para poder

utilizar este algoritmo. Debemos notar que el algoritmo de Shi-Healey coincide con el de
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Maloney-Wandell en el caso en que n=k, pues la matriz V; seria nula y la ecuacion (2.26)

coincidiria con la ecuacion (2.17) con una matriz A que seria cuadrada kxKk.

2.3.4. Algoritmo de Wiener.

El algoritmo de estimacion espectral de Wiener es de los mas ampliamente utilizados
por numerosos autores [Haneishi et al. 2000, Pratt y Mancill 1976, Shimano 2002, Shimano
2005]. Al igual que en el método de Maloney-Wandell, necesitamos conocer la sensibilidad
espectral de los sensores de la cdmara, y un conjunto de espectros de entrenamiento, pero no
se utiliza base lineal de representacion de dichos espectros, como veremos a continuacion.
Ademas, es necesario estimar de forma correcta el ruido que afecta a los sensores de la
camara, cComo veremos enseguida.

Partiendo de la ecuacién (2.13), que repetimos a continuacion por comodidad,
p=R'E+oc (2.13)

trataremos de obtener las curvas espectrales E a partir de las respuestas de la camara p
siguiendo un criterio de minimo error cuadratico medio [Haneishi et al. 2000]. Esto se
consigue aplicando un operador W a las respuestas de los sensores p para obtener las

estimaciones espectrales Egx =Wp, e imponiendo que

[E-Erl*)=(E-Wpf* ) seaminimo (2.28)

. . . 2
donde < > hace referencia al promedio sobre todos los espectros de entrenamiento y HH ala

norma euclidea [Shimano 2007]. Se puede demostrar [Pratt 1991] que la forma del operador
W, expresado como una matriz Nxk, que cumple la condicién impuesta por (2.28) es la

siguiente:

-1
W = E,EL R(Rt EELR+ ctscﬁs) (2.29)

Disefio de un sistema multiespectral para adquisicién de imagenes de luz-cielo 41



Capitulo 2: Teoria de sistemas multiespectrales

donde Es es la misma matriz Nxm de la ecuacion (2.25) y ot €s una matriz kxm con el ruido

de cada uno de los k sensores al registrar cada uno de los m espectros de entrenamiento. Esta
claro, a la vista de (2.29), que el producto GtsG%s representa la matriz de autocorrelacion del

ruido, y si aceptamos la suposicion de que el ruido registrado para sensores diferentes en

imagenes diferentes no esta correlacionado, se puede sustituir la siguiente ecuacién en (2.29),

Gtscgs =c°l k (2.30)

donde o es la varianza del ruido en la cdmara (la suma al cuadrado de todos los valores rms
de los diferentes tipos de ruido existentes, ver seccion 2.2.3.b), y la matriz I es la identidad de
dimensiones kxk. Shimano [Shimano 2005] demostré que si el valor de o? que se introduce en
la ecuacion (2.30), y por tanto en la (2.29) también, es justamente el medido para la cdmara en
cuestion, los resultados de las reconstrucciones espectrales obtenidas con este método son
optimos. Esto significa que, para aplicar este método correctamente, se debe haber medido
con exactitud el ruido que afecta a la cAmara que forma el sistema multiespectral. El propio
Shimano [Shimano 2005] propuso un metodo experimental sencillo para estimar este valor de
o® optimo que se debe introducir en (2.29) a partir del analisis de las reconstrucciones

espectrales del conjunto de espectros de entrenamiento.

2.3.5.- Algoritmo de regresion lineal.

Este algoritmo es llamado por algunos autores [Vilaseca et al. 2003, Lopez-Alvarez et
al. 2007] como el anterior, método de estimacion de Wiener, ya que la semejanza matematica
entre ambos es grande. Sin embargo, la informacion necesaria para aplicar cada uno de ellos
es claramente distinta —como veremos en breve—, asi como los resultados que se obtienen al
aplicar cada uno de ellos [Shimano 2007].

El algoritmo de regresion lineal es formalmente similar al de Imai-Berns, pero
directamente relaciona las respuestas de los sensores pis a l0s espectros de entrenamiento E

para construir una matriz W, de la forma [Day 2003, Nieves et al. 2005]:

WL =EgPss (2.31)
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La semejanza con el método de Wiener queda de manifiesto si en la ecuacion (2.31)
sustituimos la (2.13) y desarrollamos la operacion de pseudoinversion adecuadamente
[Hardeberg 1999], ya que en el caso en que o=0 ambos métodos coincidirian y las
ecuaciones (2.31) y (2.29) serian idénticas.

Una vez que tenemos la matriz W,_ obtenida a partir de los espectros de entrenamiento
y sus respuestas registradas en la cdmara, podemos estimar otros espectros a partir de las

imagenes que nos da el sistema multiespectral:

En este método no se necesita conocer la sensibilidad espectral de los sensores, como
en el de Imai-Berns, y ya se incluye el efecto del ruido presente en el sistema en el célculo de
la matriz W,. Pero a diferencia de aquél, éste algoritmo no necesita calcular ninguna base
lineal V de vectores representativos de los espectros que queremos estimar. Debemos notar
que, si en el algoritmo de Imai-Berns utilizamos todos los vectores de la base V disponibles,
de manera que la representacion de un espectro de entrenamiento en dicha base completa es -

entonces- exacta,

Ve = Egs (2.33)

los métodos de regresion lineal y de Imai-Berns son idénticos, como mostramos en la
ecuacion (2.34), que resulta de manipular la (2.19), (2.20), (2.31), (2.32) y (2.33).

Er =VGp =Vepisp = Esprsp =W, p (2.34)

2.3.6.- Algoritmos de regresion no-lineal.

El método de estimacién de regresion lineal visto en el apartado anterior, dada su
sencillez matematica y su robustez frente al ruido, ha sido utilizado por multitud de autores
[Shimano 2007, Lopez-Alvarez et al. 2007, Vilaseca et al. 2003, Nieves et al. 2005, Stigell et

al. 2005] para reconstruir espectros de reflectancias de objetos y de iluminantes. Se han
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utilizado algunas variantes del mismo método en diversos experimentos, siendo lo mas usual
el tratar de combinar, en forma de polinomios de mayor o menor orden, las respuestas
individuales de cada sensor para tratar de obtener mayor informacion de las imagenes
registradas y asi aumentar la precision de las reconstrucciones obtenidas [Vilaseca et al. 2003,
Stigell et al. 2005, Hong et al. 2001]. Un ejemplo podria ser el siguiente, para el polinomio

1+ x+ x? y tres sensores (con sus posibles términos cruzados):

T
P1
P2
P3
P1P2
P1P3
P2P3
pr
p3

2
| P3

Wi = Egs (2.35)

En cualquier caso, los resultados no son excesivamente superiores a los conseguidos con el
método de regresion lineal [Stigell et al. 2005], sobre todo en el caso de que se estudien
curvas espectrales suaves o de baja dimensionalidad (que quedan bien descritas con pocos
vectores PCA). Dichos resultados varian mucho segun la aplicacion concreta que se esté
estudiando y —sobre todo— con el ruido presente en el sistema ya que, como se ha dicho
anteriormente, al aumentar la dimensionalidad del problema (y el afadir términos
polinomiales lo hace) el ruido afecta en mayor medida a la estimacion espectral
proporcionada por el algoritmo [Stigell et al. 2005].
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3.- BUSQUEDA DE_SENSORES OPTIMOS PARA MEDIDAS
ESPECTRALES DE LUZ-CIELO.

3.1.- Introduccidn al problema.

En esta seccion veremos como el tépico de la busqueda de sensores éptimos se ha
abierto camino dentro del campo de la investigacion en sistemas multiespectrales gracias al
aporte fundamental del ordenador como herramienta cientifica de célculo avanzado, que
permite simular el comportamiento real de un sistema multiespectral con gran exactitud, de
manera fiable y rapida. Esto nos permite, en este caso, simular el efecto de utilizar diferentes
sensores, pudiendo asi en la practica elegir o fabricar aquel que arroje los mejores resultados

en la simulacién.

3.1.1.- Interés histdrico por la optimizacion de sensores.

Tras los trabajos de Maloney, Wandell y Marimont [Maloney y Wandell 1986,
Marimont y Wandell 1992] en los que se comprobd que era posible reconstruir espectros de
reflectancias con alta calidad a partir del conocimiento de un nimero pequefio de parametros
(los coeficientes € del desarrollo lineal visto en la ecuacion (2.13)), se vio la posibilidad de
obtener el valor de dichos pardmetros a partir de las respuestas de un nimero pequefio de
sensores. A finales de la década de 1990 empezaron a publicarse trabajos en los que se
analizaba la influencia de la forma espectral de los sensores de una cdmara en los resultados
de las reconstrucciones espectrales conseguidas a partir de las respuestas de los mismos
[Yokoyama et al. 1997, Sharma et al. 1998]. Estos autores hallaron que era posible disefiar un
sistema multiespectral con sensores optimos en lugar de utilizar camaras con un gran nimero
de ellos, obteniéndose excelentes reconstrucciones espectrales de reflectancias con no mas de
8 canales (dicho numero depende, claro esta, del tipo de espectro que se pretenda reconstruir).
Estas aportaciones abrieron todo un campo de investigacion en el dmbito de los sistemas
multiespectrales. Se propusieron algunas funciones (figuras de mérito) [Sharma et al. 1998]
que evaluaban la calidad de un conjunto de sensores en funcion del tipo de espectros que se
trataban y del ruido presente en el sistema, y se buscaban aquellas curvas de sensibilidad
espectral que otorgaban el mejor valor de dicha funcién, dando como resultado muchas veces

formas espectrales dificilmente obtenibles en la practica [Hardeberg 1999].
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Sin embargo, la técnica que finalmente se impuso en los estudios sobre busqueda de
sensores Optimos se centrd en tratar de seleccionar el mejor conjunto, dentro de una amplia
variedad de sensores disponibles (ya fuesen de banda ancha o estrecha, como se discutio en el
capitulo 2), de manera que las reconstrucciones espectrales que se obtenian a partir de sus
respuestas otorgasen -en promedio sobre un conjunto de espectros de entrenamiento- los
mejores valores para alguna métrica espectral o colorimétrica [Yokoyama et al. 1997,
Hardeberg 1999, Haneishi et al. 2000, Connah et al. 2001, Connah et al. 2002, Shimano
2002]. Pocos autores [Day 2003, Hernandez-Andrés et al. 2004] utilizaron varias métricas en
sus estudios (imponiendo sucesivos umbrales para cada métrica por separado en las
iteraciones de busqueda) a la hora de evaluar la calidad de las reconstrucciones y asi obtener
los sensores 6ptimos de acuerdo a las métricas usadas. Este fue un paso clave, ya que -como
veremos mas adelante en este mismo capitulo- algunos estudios han demostrado la enorme
dependencia de la forma de los sensores Optimos con la métrica utilizada para evaluar la
calidad de las reconstrucciones [L6opez-Alvarez et al. 2005, Connah et al. 2002]. Sin embargo,
hasta el momento no se han estudiado las propiedades de los sensores 6ptimos necesarios para
la reconstruccion espectral de iluminantes naturales, ni se ha tenido en cuenta que la
evaluacion de la calidad de dichas reconstrucciones debe realizarse con varias métricas
simultdneamente en lugar de secuencialmente. Tampoco se ha comparado en un mismo
estudio el efecto del ruido, o la influencia del método de estimacion espectral en conjuncion

con la base lineal elegida o el tamafio de la misma.

3.1.2.- Parametros de la simulacion.

El hecho de que las camaras CCD, utilizadas para construir los sistemas
multiespectrales, cumplan en la préctica la relacion teérica dada por la ecuacion (2.12),
permite utilizar modelos computacionales en los que es sencillo estudiar el efecto que
diferentes perfiles espectrales tienen sobre la calidad final de las reconstrucciones obtenidas
con dicho sistema. Esto permite obtener a priori la forma de los sensores Optimos que
deberemos buscar para nuestro sistema, y ahorrar asi dinero y tiempo de experimentacion
probando con diferentes sensores. Algunos autores [Hardeberg 1999, Haneishi et al. 2000,
Day 2003, Shimano 2005] han logrado implementar en la practica sistemas multiespectrales,

para diferentes propoésitos, que estan basados en estudios computacionales previos. En casi
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todos los casos la calidad de las reconstrucciones espectrales predichas por el modelo
computacional es muy similar a la alcanzada por el sistema real posteriormente
implementado, siempre que se simule correctamente la influencia del ruido presente en el
sistema [Shimano 2006].

En este capitulo explicaremos detalladamente como hemos llevado a cabo la
simulacion computacional de un sistema multiespectral para adquisicion de imagenes de luz-
cielo. En dicha simulacién tenemos en cuenta todos los parametros que influyen sobre el
comportamiento del sistema, para obtener asi un modelo lo mas realista posible del sistema
practico que implementaremos en el siguiente capitulo. Las simulaciones computacionales
nos ayudaran, por tanto, a elegir o fijar los valores optimos de dichos parametros que nos
permitan obtener curvas espectrales de luz-cielo con la maxima calidad posible [Lépez-
Alvarez et al. 2007]. Algunos de esos parametros son el algoritmo de estimacion espectral
(capitulo 2), el nimero y forma espectral de los sensores, los espectros de entrenamiento, la
base lineal representativa de dichos espectros (como se explicé en la ecuacion (2.13)), o el
tipo de cuantizacion llevada a cabo. Todas estas variables dependen, por supuesto, del ruido

presente en el sistema.

Parametro Valores
Posicion central del sensor en | Desde 380nm hasta 780nm, cada
el espectro 5nm
Anchura a mitad de pico Desde 10nm hasta 250nm, en
(FWHM) del sensor pasos de 5nm
Maxima sensibilidad espectral Desde 0.5 a 1 en pasos de 0.1
NUmero de sensores 3,4,5
Niveles de ruido 40dB, 30dB, 26dB
NUmero de vectores base 3, 4, 5 (en algunos casos
puntuales se usan mas vectores)
Algoritmo de estimacion Maloney-Wandell, Imai-Berns,
espectral Shi-Healey, Regresion lineal
Bases lineales PCA, ICA, NMF
Tamafio del conjunto de 1567, 156, 20
entrenamiento
NUmero de bits 8, 10, 12
Tipo de cuantizacion Uniforme, ley p, potencial

Tabla 3.1. Resumen de los pardmetros tenidos en cuenta en la simulacion del sistema multiespectral.

Llevar a cabo una simulacion computacional en la que se pretendan estudiar
simultaneamente todos los efectos de las anteriores variables es una tarea ardua con un coste

computacional muy elevado. En las siguientes secciones veremos que pretendemos encontrar
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el mejor conjunto de 3, 4 y 5 sensores Gaussianos cuyas posiciones centrales puedan variar
entre 380nm y 780nm cada 5nm, cuyas anchuras a mitad de pico (FWHM, del inglés ‘Full
Width at Half Maximum’) varien entre 10nm y 250nm cada 5nm, con el valor maximo de la
sensibilidad espectral entre 0.5 y 1 en pasos de 0.1, simulando tres situaciones de ruido
diferentes (representadas por valores de la SNR de 40dB, 30dB y 26dB), utilizando en las
reconstrucciones tres tamarios diferentes del conjunto de entrenamiento (1567, 156 y 20
espectros), tres bases lineales (obtenidas mediante PCA, ICA y NMF), cuatro algoritmos de
estimacion espectral, tres tamafios de la base lineal empleada y tres esquemas diferentes de
cuantizacion (uniforme, ley p y potencial) cada uno de ellos con 8, 10 y 12 bits. En la tabla
3.1 se resumen los parametros que variaremos en nuestras simulaciones y los valores que
podran tomar. Trataremos ahora de justificar el porque de la eleccion de los valores
presentados en la tabla 3.1 para las diferentes variables implicadas en la simulacion. Por
ejemplo, ya se dijo en el capitulo 2 que los cuatro algoritmos de estimacién espectral mas
comunmente utilizados en la bibliografia [Shimano et al. 2007, Lopez-Alvarez et al. 2007,
Cheung et al. 2005] son los que aqui compararemos, y lo mismo ocurre con los esquemas
utilizados para la obtencién de bases lineales (PCA, NMF e ICA). EI nimero de vectores base
y de sensores de 3 a 5 se ha elegido asi porque por encima de estos numeros de sensores se
consigue poca mejora en la calidad de las reconstrucciones espectrales de luz-cielo
[Hernandez-Andrés et al. 2004], lo que no ocurre cuando se disefian sistemas multiespectrales
para otro tipo de fines [Shimano 2005, Connah et al. 2002, Haneishi et al. 2000, Vilaseca
2005]. También resulta, casi siempre, ventajoso utilizar el mismo nimero de vectores y
sensores, como también tendremos ocasion de comprobar al final de este capitulo. Las
situaciones de ruido simuladas abarcan los casos tipicos de ruido presente en sistemas
digitales de adquisicion de imagenes [Hardeberg 1999, Day 2003, Haneishi et al. 2000,
Shimano 2005]. Por ultimo, los tamafios del conjunto de espectros de entrenamiento se han
elegido asi partiendo del total de medidas disponibles (1567) y tratando de estudiar casos con
un orden de magnitud menor en cada caso (156 es el 10% y 20 el 1% del total de medidas,
aproximadamente).

Para el caso de 3 sensores, si queremos llevar a cabo una busqueda exhaustiva del
mejor conjunto de sensores (probando uno a uno cada posible conjunto), deberiamos simular
del orden de 10 experimentos de recuperacién espectral diferentes, lo que implica varios

dias de calculo en un PC actual. Este nimero se multiplica aproximadamente por 10* y 10°
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para el caso de 4 y 5 sensores respectivamente. Como veremos mas adelante, en estos casos
resulta especialmente indicada la utilizacion de algoritmos de ‘simulated annealing’, que son
capaces de obtener resultados similares a los alcanzados con basquedas exhaustivas, pero
probando un ndmero mucho menor de conjuntos. La seccién 3.2 describe en detalle este
algoritmo.

Las 1567 medidas experimentales de radiancia espectral de luz-cielo que utilizamos en
este capitulo como conjunto de test y de entrenamiento (del que se han extraido
aleatoriamente los dos subconjuntos de 156 y 20 medidas a los que hace referencia la tabla
3.1) pertenecen a una campafia realizada por el prof. D. Javier Hernandez-Andrés como parte
de su tesis doctoral [Hernandez-Andrés 1999]. Estas medidas se tomaron en la Facultad de
Ciencias de Granada (37° 11’N, 3° 37°W, altitud 680 m) con elevaciones solares muy
diversas, en diferentes épocas del afio y siempre con cielo despejado. Cada espectro se midio
entre 380 nm y 780 nm en intervalos de 5 nm. La variabilidad tanto espectral como cromatica
del conjunto original de 1567 medidas, asi como de los dos subconjuntos de 156 y 20 medidas
gue se han extraido de €l, queda demostrada en la figura 3.1. En ella mostramos el diagrama
de cromaticidad CIE-1931 y el lugar Planckiano [Hernandez-Andrés 1999], y sobre ellos las
coordenadas de cromaticidad de cada uno de los tres conjuntos. Podemos apreciar que el
intervalo de valores abarcado por estos conjuntos de medidas espectrales es bastante amplio a
pesar de corresponder todas las medidas a situaciones con cielo totalmente despejado. Baste
decir, igualmente, que la dimensién del conjunto de 1567 espectros (entendida ésta como el
numero de vectores base obtenidos mediante PCA para que el error de las representacion
teodrica de los espectros con dichos vectores sea menor del 0.1%) es igual a 6 [Hernandez-
Andrés 1999].
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Figura 3.1: Coordenadas de cromaticidad en el espacio CIE-1931 del conjunto original de 1567 espectros de luz
cielo (en rojo), y de los subconjuntos de 156 (en verde) y 20 (en azul) medidas extraidos aleatoriamente de él.

3.2.- Busqueda de los sensores 0ptimos.

Como ya se ha comentado unos parrafos atras, a raiz de la tabla 3.1, la busqueda de
sensores optimos para el disefio de un sistema multiespectral de adquisicion de imagenes de
luz-cielo es una tarea ardua si se pretenden simular todos los parametros que teéricamente
pueden afectar al comportamiento del mismo. Pese a la existencia de computadores cada vez
mas veloces y programas de céalculo cientifico cada vez méas desarrollados, se hace necesario
utilizar algoritmos que aceleren la busqueda de dichos sensores reduciendo el tiempo de
computacion necesario para llevar a cabo las simulaciones que hemos presentado.

En esta seccion se explicara con cierto detalle como se ha implementado una versién
del algoritmo ‘simulated annealing’ para nuestro caso de busqueda de sensores Optimos.
Dado que este algoritmo persigue la minimizacion de una métrica o funcién de coste que
evalle la calidad de la solucion buscada, detallaremos las cualidades de la métrica combinada
espectral y colorimétrica (CSCM) que hemos propuesto para este fin [Lopez-Alvarez et al.
2005b]. Finalmente, presentamos un pequefio estudio donde se muestra una comparativa entre
el ‘simulated annealing’ y la busqueda exhaustiva, asi como entre la métrica CSCM y otras

métricas conocidas en el contexto de los sistemas multiespectrales.
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3.2.1.- El algoritmo de ‘simulated annealing’.

En la década de los afios 50, en la que comenzaban a surgir los primeros computadores
para calculo avanzado (enormes maquinas eléctricas que apenas superaban en prestaciones a
una calculadora de ingeniero actual [Prieto et al. 2002]), Metropolis [Metropolis et al. 1953]
publicd un ingenioso método computacional para encontrar la minima energia de un sistema
macroscopico sin tener que evaluar la energia de todos y cada uno de los microestados
posibles del sistema [Pathria 1996], compatibles con unas condiciones de contorno impuestas.
El algoritmo pretende simular el comportamiento de un sistema real, que ha sido previamente
calentado, y que se deja enfriar lentamente hasta alcanzar el estado de equilibrio 0 minima
energia que buscamos a una temperatura dada, pasando en el proceso por numerosos estados
de equilibrio a temperaturas sucesivamente menores. La palabra ‘annealing’ significa en
inglés ‘enfriamiento’. Se trata —por tanto— de situar al sistema en un estado de alta energia
(elevada temperatura), elegir al azar un posible microestado de dicho sistema, evaluar la

energia de ese microestado y ver si el sistema podria evolucionar hasta ese microestado, lo

AE
que puede ocurrir con una probabilidad que es proporcional a e X7, siendo AE la diferencia

entre la energia actual del sistema y la del microestado que estamos evaluando, k la constante
de Bolztmann y T la temperatura absoluta. Entonces, si la energia del nuevo microestado es
menor que la del estado actual, existe una mayor probabilidad de que el sistema evolucione
hasta ese microestado que si dicha energia es mayor. Asi, de la misma forma que los sistemas
termodinamicos realmente cambian de estado al ir enfriAndose, vamos a ir encontrando
sucesivos microestados de energia cada vez menor para el sistema. A medida que, tras cada
iteracion, la temperatura del sistema es disminuida paulatinamente, se producen cada vez
menos transiciones hacia microestados de energia mayor que la del estado actual, hasta que
Ilega un momento en que el algoritmo converge en un microestado y no evoluciona mas. En
ese momento, si bien es probable que el algoritmo no arroje el microestado de minima energia
absoluta del sistema, si que se alcanza un estado de minima energia relativa (un minimo local
en la energia) cuyo valor es bastante cercano al de minimo absoluto, y que —a efectos
macroscopicos— resulta un microestado equivalente al buscado (el macroestado del sistema
seria el mismo en ambos casos). Esto ocurre con mas exactitud cuanto mas lento es el
enfriamiento.

En definitiva, lo que Metropolis y sus colegas propusieron es un algoritmo para

encontrar el minimo de una funcion (desconocida analiticamente) llamada aqui energia
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E(Q,T), donde Q representa un microestado del sistema, sin tener que evaluar dicha funcion

en todos los posibles puntos de su dominio de entrada, esto es, sin tener que realizar una
busqueda exhaustiva, lo que acelera enormemente la obtencién de resultados aceptables. La
aplicacion de este algoritmo de busqueda en diversas partes de la Fisica ha sido de lo méas
extensa, e incluso décadas despues se han seguido publicando mejoras del mismo [Kirpatrick
et al. 1983, Alotto et al. 1996]. Si se desea encontrar el minimo de una funcién que se
desconoce o no se desea evaluar en todo su dominio (por el elevado coste computacional), no
hay més que saber traducir Q y E por las variables adecuadas al contexto en que se trabaje. En
diversos estudios de sistemas multiespectrales se ha utilizado este método para encontrar los
sensores optimos del sistema [Haneishi et al. 2000, Connah et al. 2002], ya que en este caso
es inmediato identificar Q con el microestado representado por los pardmetros descriptivos de
un conjunto de sensores dado (posicion central, anchura espectral, valor de pico, etc. de todos
los sensores del conjunto), y E con alguna métrica colorimétrica [Hunt 1998, Luo et al. 2001]

(como CIELAB AE,,, CIE94, CIEDE2000) o espectral [Lopez-Alvarez et al. 2005b] (RMSE

‘Root Mean Square Error’, GFC ‘Goodness Fit Coefficient’) de las cominmente utilizadas
para evaluar la calidad de las reconstrucciones espectrales obtenidas a partir de las respuestas
de los sensores incluidos en Q.

Estudiando en detalle la figura 3.2 podemos entender mejor como funciona el
algoritmo de ‘simulated annealing’. En dicha figura se representa la energia de todos y cada
uno de los microestados Q de un sistema (etiquetados en abscisas con un nimero entero de
manera totalmente arbitraria), y se aprecia claramente que el estado de minima energia esta en
el valle sefialado con un circulo en la figura. Esta estructura representada en la figura 3.2 es de
tipo fractal, es decir, si ampliamos cualquier sub-zona de la grafica, seguird apareciendo la
misma secuencia de picos en la energia entre estados vecinos. En la figura 3.3 mostramos una
ampliacién de la zona sefialada con un circulo en la figura 3.2, y se aprecia claramente que

tienen una apariencia similar.
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Figura 3.2: Energia de cada uno de los microestados Q de un sistema.
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Figura 3.3: Detalle del minimo de energia mostrado en la figura 3.2.

El algoritmo de ‘simulated annealing’ escoge al azar uno de los microestados, evalta
su energia y la compara con la del siguiente microestado elegido al azar. Este segundo

microestado es fijado como el definitivo (hasta esa iteracion) con una probabilidad

AE
proporcional a e X", como hemos dicho anteriormente. Este ciclo se repite, a la vez que se va

Disefio de un sistema multiespectral para adquisicion de imagenes de luz-cielo 53



Capitulo 3: Busqueda de sensores 6ptimos...

disminuyendo la temperatura T en cada paso, hasta que transcurre un ndmero razonable de
iteraciones sin que el sistema cambie de microestado definitivo, alcanzando asi la
convergencia. La disminucion paulatina de la temperatura hace que cada vez sea menos
probable que el sistema “salte’ de un valle de energia de los mostrados en la figura 3.2 a otro
valle vecino. Al presentar la energia una estructura fractal, los saltos entre valles vecinos se
siguen repitiendo, cada vez con temperaturas mas bajas, en estructuras de menor nivel (como
la mostrada en la figura 3.2). De esta forma, la probabilidad de encontrar el estado de minima
energia, 0 uno con una energia muy similar, es bastante alta, y tanto mas cuanto més

lentamente se disminuya la temperatura en la simulacion.

3.2.2.- La métrica combinada espectral y colorimétrica (CSCM).

La primera cuestion que se nos plantea, a la hora de intentar implementar un algoritmo
de ‘simulated annealing’ para bldsqueda de sensores Optimos, es qué métrica vamos a utilizar
como funcion energia. Esta claro que dicha métrica debe tender hacia cero en el caso de
reconstrucciones espectrales perfectas, para poder equipararse a la funcion energia descrita en
el parrafo anterior. No debemos perder de vista que el objetivo de este apartado es encontrar
el conjunto de sensores Q que minimice una métrica (la energia) utilizada para evaluar la
calidad de las reconstrucciones espectrales obtenidas con dichos sensores. La cuestion es qué
métrica elegir, puesto que ésta debe ser Unica para poder utilizarla en el proceso de ’simulated
annealing’.

En el contexto de los sistemas multiespectrales se utilizan, esencialmente, dos tipos de
métricas: colorimétricas y espectrales [Lopez-Alvarez et al. 2005, Imai et al. 2002]. Las

métricas colorimétricas son aquellas formuladas por la CIE, como por ejemplo CIELUV
AEJ\,, CIELAB AE;b , CIE94 o CIEDE2000 [CIE 2004, Kuehni 2003, Luo et al. 2001]. Estas

métricas cuantifican distancias en sus respectivos espacios de color cuasi-uniformes, y tratan
de aproximar las diferencias de color observadas por el sistema visual humano. Para calcular
estas métricas solo necesitamos conocer los valores triestimulo [Wyszecki y Stiles 1982] de
una sefial de color dada, y esto tiene una importante consecuencia: no podemos distinguir
entre espectros metdmeros. Por otro lado, las métricas espectrales son aquellas que miden la
distancia entre dos curvas espectrales, como pueden ser el error RMSE o el coeficiente de
bondad del ajuste GFC [Hernandez-Andrés et al. 2001b, Imai et al. 2002, Viggiano 2004] que
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mide el coseno del angulo entre dos curvas espectrales, entendidas éstas como vectores en un
espacio euclideo. Estas métricas distinguen entre metdmeros, pero no tienen en cuenta las
caracteristicas de la vision humana. Se han propuesto algunas otras métricas espectrales que si
tienen en cuenta estas propiedades, como la métrica WRMSE (del inglés ‘Weighted Root
Mean Square Error’) [Imai et al. 2002] que es una medida del error espectral en la que se dan
mayores pesos a aquellas longitudes de onda en las que el ojo humano es mas sensible, o el
indice de comparacion espectral de Viggiano [Viggiano 2002] SCI (del inglés ‘Spectral
Comparison Index’) como una métrica espectral que tiene en cuenta algunas caracteristicas
del espacio CIELAB. En el contexto de las medidas de radiacion solar se usan otro tipo de
métricas que tienen en cuenta la energia total integrada a lo largo del espectro visible, como la
métrica IRE(%) (del inglés ‘Integrated Radiance Error’) [Michalsky 1985].

Como hemos dicho anteriormente, son numerosos los trabajos en los que se trata de
buscar los sensores Optimos para un sistema multiespectral utilizando sélo una de las métricas
que acabamos de explicar [Yokoyama et al. 1997, Hardeberg 1999, Haneishi et al. 2000,
Connah et al. 2001, Connah et al. 2002, Shimano 2002]. Como veremos mas adelante, los
resultados obtenidos al usar s6lo un tipo de métrica dependen enormemente de las
caracteristicas de dicha métrica. Imai [Imai et al. 2002] sugirid6 que debe evitarse la
‘mononumerosis’ a la hora de evaluar la calidad de las reconstrucciones espectrales, esto es,
que seria deseable usar diversas métricas para asegurar que la calidad al reconstruir una curva
espectral tiene en cuenta tanto el punto de vista espectral como el colorimétrico. Como
también hemos indicado ya, otros autores [Day 2003, Hernandez-Andrés et al. 2004] si que
han intentado buscar los sensores dptimos evaluando la calidad de las reconstrucciones
espectrales con dos 0 mas métricas distintas e imponiendo sucesivos umbrales para cada una
de ellas.

El problema surge al tener que utilizar una sola métrica con el algoritmo de ‘simulated
annealing’. Parece imposible no romper las tesis de Imai y evitar la ‘“mononumerosis’ en este
caso. Sin embargo, podemos intentar construir una sola métrica que tenga en cuenta a la vez
las caracteristicas de varias métricas diferentes. En este trabajo hemos tratado de combinar

una métrica espectral como el GFC, una métrica colorimétrica como puede ser CIELAB
AE;b, y una métrica integrada como el IRE(%) muy utilizada para comparar espectros de

iluminantes naturales.
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El GFC (del inglés, ‘Goodness Fit Coefficient’) entre el espectro original, E(1), y el
reconstruido segun alguno de los algoritmos de estimacion espectral, Er(4), se calcula segun

la relacion siguiente:

ZE(M)ER(M)
GFC = ‘ (3.1)

1/2 1/2
YEGDF  TlEae)F
J J

que no es mas que el coseno del angulo que forman los vectores representativos de sendos
espectros en el espacio euclideo de N dimensiones que se puede utilizar para identificarlos. En

la figura 3.3 podemos ver un ejemplo del significado de esta métrica.

Spectrum 1 Spectrum 2

Figura 3.4: EI GFC como coseno del angulo entre los vectores representativos de dos espectros.

La distancia CIELAB AE;b entre dos espectros de luz-cielo no estd propiamente

definida, es decir, no es posible utilizar la definicion literal de la CIE para aplicar esta férmula
de diferencia de color en este caso ya que no se pueden calcular las coordenadas L"a’b” de un
iluminante (s6lo de una reflectancia de un objeto bajo un iluminante dado). Para solventar
este inconveniente, lo que hacemos en este caso -con el fin de poder utilizar una métrica
colorimétrica a la hora de comparar espectros de iluminantes naturales- es normalizar dichos
espectros a su norma L2, suponer que dichas curvas espectrales corresponden a reflectancias, y

calcular asi sus valores L'a’h” en el supuesto de que se trabaja con el iluminante
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equienergético. Siguiendo este criterio, se pueden calcular las coordenadas L'a’b” y aplicar la

férmula de diferencia de color:

AL = (U —taf ol —an f + b b5 f (3.2)

Por ultimo, la IRE(%) se calcula segun la relacion:

N
D EMj)-Er(r))

%) = =1
IRE (%) =100 E(M) (3.3)

y se puede interpretar como el area de la diferencia entre las dos curvas espectrales que
estamos comparando, expresada en tanto por ciento. En la figura 3.4 se aprecia claramente su
significado.
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Figura 3.5: Interpretacion del IRE(%)

En principio, esta nueva métrica que combine las tres que acabamos de explicar debe
tender a cero en el caso de que los ajustes espectrales sean perfectos (estado de minima

energia), lo que no pasa con el GFC (que vale 1 para espectros idénticos). Al mismo tiempo,
debemos intentar dar el mismo peso a los tres componentes (GFC, AE;b y IRE(%)) para que

los tres puntos de vista que intentamos tener en cuenta tengan la misma importancia. Tras

Disefio de un sistema multiespectral para adquisicion de imagenes de luz-cielo 57



Capitulo 3: Busqueda de sensores 6ptimos...

analizar los casos tipicos de reconstrucciones espectrales de luz-cielo con sistemas
multiespectrales disponibles en laboratorio, se decidié construir la métrica combinada
espectral y colorimétrica CSCM (del inglés, ‘Colorimetric and Spectral Combined Metric’)

de la siguiente forma:

CSCM = Ln(1+1000(1—GFC))+ AE,, + IRE(%) (3.4)

Los pesos asignados a cada uno de los sumandos de la ecuacion (3.4) no son
arbitrariamente la unidad, sino que se eligieron asi tras probar que de esta forma los tres
sumandos daban resultados del mismo orden de magnitud en reconstrucciones espectrales de
luz-cielo [Lopez-Alvarez et al. 2005b], lo cual no significa que los tres sumandos estén
correlacionados, pues cada uno de ellos evalla diferentes caracteristicas de similitud o
diferencia entre curvas espectrales. La ecuacion (3.4) define una métrica combinada que

tiende a cero para ajustes perfectos entre el espectro original E(A) y el reconstruido Eg(A), y

por tanto cumple uno de los requisitos antes citados para ser funcién energia en un algoritmo
de ‘simulated annealing’. La principal ventaja de esta métrica es que tiene en cuenta a la vez
las diferencias espectrales entre metameros, diferencias perceptuales que valoran las
caracteristicas del sistema visual humano, y diferencias en cantidades radiométricas como la
irradiancia integrada. Al usar esta métrica no evitamos la ‘“mononumerosis’, como se dijo méas
arriba, pero si que combinamos en un solo valor las propiedades de varias métricas Utiles en el

estudio de espectros de luz-cielo.

3.2.3.- Utilidad del ‘simulated annealing’ y la métrica CSCM.

En esta seccion veremos, en primer lugar, un pequefio estudio comparativo de los
sensores Optimos que se obtienen al utilizar un algoritmo de ‘simulated annealing’ y una
busqueda exhaustiva para un caso en el que ésta Gltima es factible. La finalidad es mostrar que
los resultados obtenidos con ambos algoritmos son comparables, siendo la busqueda
exhaustiva mucho mas lenta, como se detallara en breve. Méas adelante mostramos la
influencia de usar una u otra métrica en la busqueda de sensores dptimos, para asi mostrar que
la métrica CSCM consigue, de forma aproximada, minimizar al mismo tiempo las tres

métricas que la forman.
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3.2.3.a.- ‘Simulated annealing’ vs. busqueda exhaustiva.

Con el fin de poder comparar la velocidad del algoritmo de ‘simulated annealing’ con
respecto a una busqueda exhaustiva, y para ver si las soluciones aportadas por ambos
algoritmos eran similares, programamos sendas opciones de busqueda de sensores Optimos
para un caso con pocos grados de libertad en el que la realizacidén de una bldsqueda exhaustiva
no necesitase excesivo tiempo de calculo. En concreto, se intentd buscar mediante ambos
métodos el conjunto de 3 sensores gaussianos 0ptimos variando los parametros de la tabla 3.1
excepto: el maximo de la sensibilidad espectral (que se impuso igual a 1 para todos los
sensores), el algoritmo de estimacion espectral (se utiliz6 Unicamente el de Maloney-
Wandell), la base lineal (solo se utilizo PCA), el nimero de bits (fue 12 en todos los casos), el
tamafo del conjunto de entrenamiento (1567 espectros) y el algoritmo de cuantizacion
(uniforme en este apartado). Con estas restricciones [LOpez-Alvarez et al. 2005], el
experimento computacional disefiado consiste en encontrar el conjunto de sensores, de entre
aproximadamente 10%° disponibles, que arroje el minimo valor de la métrica CSCM
promediada al reconstruir los 1567 espectros de luz-cielo medidos en Granada. Esta tarea
puede llevarse a cabo mediante busqueda exhaustiva en un PC actual en tiempo de 90 horas
aproximadamente, mientras que el tiempo de computacion méaximo para el algoritmo de
‘simulated annealing’ (que depende del ritmo al que se programe el paulatino descenso de la
temperatura) se fijo en 12 horas para el mismo PC.

En la tabla 3.2 podemos ver los resultados de dichas simulaciones. En la mayoria de
los casos el resultado alcanzado por ambos algoritmos de blsqueda fue exactamente el mismo
(se muestra en negrita en la tabla), con una diferencia de 78 horas en el tiempo de calculo a
favor del ‘annealing’ (7.5 veces mas rapido). En los casos en que la solucion no fue la misma,
se puede afirmar que la aportada por el ‘simulated annealing’ es bastante aceptable por dos
razones: el valor encontrado para la métrica CSCM es practicamente el minimo hallado en la

busqueda exhaustiva, y los conjuntos de sensores 0ptimos encontrados son muy parecidos.
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Posicion central del FWHM (nm)
NUmero de | sensor ¢éptimo (nm)
SNR Busqueda |autovectores| ler  2do 3er ler  2do 3er CSCM=SD
SENsOr Sensor Sensor | Sensor Sensor  sensor
Exhaustiva 3 380 465 615 250 80 210 2.4+1.1
‘Annealing’ 380 460 630 180 80 120 2.4+1.1
40dB | Exhaustiva 4 380 | 465 635 280 | 70 190 2.4+1.2
‘Annealing’ 380 | 465 635 280 | 70 190 2.4+1.2
Exhaustiva 5 395 | 475 630 260 | 60 250 2.5+1.2
‘Annealing’ 395 | 475 630 260 | 60 250 2.5+1.2
Exhaustiva 3 380 | 465 595 170 | 90 120 4.842.2
‘Annealing’ 380 | 465 595 170 | 90 120 4.842.2
30dB | Exhaustiva 4 395 | 470 620 250 | 80 190 5.0£2.3
‘Annealing’ 395 470 620 230 70 180 5.0+2.3
Exhaustiva 5 395 | 465 615 250 | 80 190 4.9+2.1
‘Annealing’ 395 | 465 615 250 | 80 190 4.9+2.1
Exhaustiva 3 395 | 460 550 100 | 60 90 7.3+4.1
‘Annealing’ 395 | 460 550 100 | 60 90 7.3+4.1
26dB | Exhaustiva 4 385 | 460 605 200 | 70 150 7.1+3.2
‘Annealing’ 385 | 460 605 200 | 70 150 7.1+3.2
Exhaustiva 5 395 470 605 220 70 160 6.74£3.0
Annealing 400 | 465 605 200 | 70 160 6.9+2.8

Tabla 3.2. Comparacion de la busqueda exhaustiva y el ‘simulated annealing’ al recuperar los 1567 espectros de
luz-cielo de Granada con los 3 sensores dptimos obtenidos en cada caso para diferentes valores de ruido. Se
utilizé cuantizacidon uniforme con 12 bits. Los casos en los que el ‘annealing’ y la busqueda exhaustiva
encontraron la misma solucién se muestran en negrita.

3.2.3.b.- Comparacion entre métricas.

En otra simulacién similar a esta que acabamos de describir, se intentd estudiar la
bondad de la métrica CSCM como funcion energia en el algoritmo de ‘simulated annealing’.
Se hicieron busquedas, mediante dicho algoritmo, de los tres sensores Optimos para
reconstruir los 1567 espectros de luz-cielo del conjunto original en condiciones analogas a las
del experimento anterior, pero en esta ocasion utilizando como funcién energia o métrica cada
uno de los sumandos (por separado) que constituyen la métrica CSCM. En la tabla 3.3
podemos ver claramente como tanto la forma de los sensores éptimos encontrados como los
resultados estadisticos de las reconstrucciones dependen fuertemente de la métrica utilizada
como funcion de coste, resultado que han encontrado también otros autores en experimentos
de disefio de sistemas multiespectrales Optimos para reconstruccién de reflectancias de
objetos [Connah et al. 2002, Day 2003], que han mostrado cémo el uso de metricas
puramente espectrales (como el GFC o el RMSE) producen sensores éptimos equiespaciados

en el espectro visible, mientras que el uso de métricas puramente colorimétricas produce
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sensores Optimos muy parecidos a las sensibilidades espectrales del sistema visual humano, lo

que también ha ocurrido en nuestro caso (ver figura 3.6).
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Figura 3.6: Sensores dptimos encontrados al utilizar la distancia CIELAB como funcién de coste (en linea
continua) comparados con las sensibilidades espectrales de los fotorreceptores L, M y S de la retina humana (en
linea discontinua [Hunt 1998]).

A la vista de la tabla 3.3, podemos concluir que el uso de una sola métrica como
funcidn energia en el algoritmo de ‘simulated annealing’ produce buenos resultados para esa

métrica, pero muy pobres para las demas. Esto ocurre en particular al utilizar la distancia
CIELAB AE;b como funcion de coste, ya que —aunque produce valores bajos para dicha

métrica— el valor del resto de métricas es excesivamente alto. Al usar la métrica CSCM se
consigue un equilibrio entre los valores de las diferentes métricas, como es deseable si se

persigue evitar la ‘mononumerosis’.

Posicion central del FWHM (nm) GFC AE 1IE(%) | CSCM
sensor (nm) * + + i
Funcion | ler 2do 3er ler 2do  3er SD SD SD SD

energia | sensor sensor sensor | sensor Ssensor sensor
GFC 400 | 470 | 645 50 40 60 | 0.9994+0.0012 | 0.8+0.6 | 1.3+0.7 | 2.5+1.1
AE 4 445 | 525 | 605 30 40 50 ]0.9923+0.0131 | 0.3#0.2 | 2.3+x1.6 | 4.3+2.3
IE(%) | 470 | 475 | 720 20 | 250 | 290 | 0.9972+0.0040 | 1.3+0.8 | 0.7+0.5 | 3.2+1.4
CSCM | 380 | 460 | 630 | 180 | 80 120 | 0.9993+0.0012 | 0.7+0.5 | 1.3+0.7 | 2.4+1.1

Tabla 3.3. Comparacién de los 3 sensores éptimos encontrados usando ‘simulated annealing’ con varias métricas
como funcion de coste (energia). La SNR fue de 40dB en esta simulacién, y se usé una cuantizacion uniforme de
12 bits. EI mejor resultado para cada métrica se muestra en negrita, que fue cuando dicha métrica se utilizé como
funcién de coste en el algoritmo de ‘simulated annealing’.
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3.3.- Resultados de la busqueda de sensores 0ptimos.

En primer lugar mostramos, en la seccion 3.3.1, la forma espectral (posicién central,
anchura y altura) de los sensores Optimos encontrados al variar todos los pardmetros
mostrados en la tabla 3.1 excepto el tipo de base lineal (que seré& por ahora PCA para aquellos
métodos que la necesitan, como se indico en la tabla 2.2). Nos centraremos especialmente en
estudiar la dependencia de dichos sensores optimos con el algoritmo de recuperacion espectral
y el ruido. Elegimos por ahora utilizar s6lo PCA por ser éste el esquema de obtencion de
bases lineales mas ampliamente utilizado en el contexto de los sistemas multiespectrales.

En la seccién 3.3.2 comparamos la calidad de las reconstrucciones espectrales
obtenidas con cada uno de los conjuntos de sensores Optimos presentados anteriormente,
usando por ahora sélo PCA como esquema de obtencidn de bases lineales estadisticamente
representativas del tipo de espectros que queremos recuperar. Vemos que todos los métodos
de estimacion espectral estudiados proporcionan, al utilizar los correspondientes sensores
Optimos, buenas reconstrucciones espectrales y valores excelentes para las métricas utilizadas,
incluso en presencia de ruido.

En la seccion 3.3.3 estudiamos cudl es el nUmero 6ptimo de vectores base PCA que
debe usarse con cada método de estimacion espectral en funcion del ruido presente en el
sistema, y también presentamos un pequefio estudio comparativo entre el PCA y otros dos
esquemas de obtencion de bases lineales como son el ICA [Hyvérinen et al. 2001, Lee et al.
1999] y el NMF [Buchsbaum y Bloch 2002, Hoyer 2004, Lee y Seung 1999]. En esta misma
seccion describiremos algunas de las peculiaridades de los tres esquemas mencionados de
obtencion de bases lineales, pero no entraremos en detalles de como se calculan pues creemos
que todos ellos son suficientemente conocidos y estdn ampliamente descritos en la
bibliografia citada al efecto.

Finalmente, en la seccion 3.3.4 hacemos un pequefio estudio de la velocidad de cada
algoritmo de estimacion espectral en funcion del tamafio del conjunto de espectros de
entrenamiento. También comparamos en esta Ultima seccién el comportamiento de varios

esquemas de cuantizacion con diferentes nimeros de bits.
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3.3.1.- Forma espectral de los sensores 6ptimos.

En la figura 3.7 mostramos la forma espectral de los sensores Optimos encontrados
para el método de Maloney-Wandell usando vectores base PCA (ver ecuacion (2.14)) y
variando todos los demas parametros de la tabla 3.1, con ayuda del algoritmo de ‘simulated
annealing’. Debemos indicar que la forma de dichos sensores dptimos apenas depende del
numero de vectores PCA utilizados, del esquema de cuantizacion o del numero de bits, ni del
tamafo del conjunto de espectros de entrenamiento, lo cual es deseable a la hora de
desarrollar un sistema multiespectral real. Sin embargo, si que encontramos —al igual que
otros autores [Lopez-Alvarez et al. 2005, Connah et al. 2002, Shimano 2002, Shimano 2005,
Shimano 2006]- que los sensores Optimos se estrechan ligeramente conforme el nivel de
ruido aumenta (o disminuye la relacion sefial-ruido SNR). No debe sorprendernos que las
curvas también sean mas estrechas y equiespaciadas en el visible conforme aumentamos el
nimero de sensores k puesto que entonces el sistema se va aproximando a lo que hemos
descrito como sistema hiperespectral de banda estrecha (ver capitulo 2). Todas estas
propiedades que acabamos de comentar para el algoritmo de Maloney-Wandell se aprecian en

la figura 3.7 para los casos m =1567 y cuantizacion uniforme con 12 bits.
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Figura 3.7: Conjuntos de (a) 3, (b) 4 y (c) 5 sensores 6ptimos para el algoritmo de Maloney-Wandell con
m=1567 espectros de entrenamiento. Se usd en cada caso el mismo nimero de vectores base PCA que de
sensores por obtenerse asi los mejores resultados. Las curvas de trazo continuo representan el caso SNR=40 dB,
mientras que las curas en trazo discontinuo representan el caso SNR=26 dB.

En el caso del algoritmo de Imai-Berns, utilizando vectores base PCA como acabamos
de hacer con el de Maloney-Wandell, los sensores Gptimos presentan un comportamiento
diferente segln el namero de ellos, k, sea tres, cuatro o cinco (ver figura 3.8, para m = 1567
espectros de entrenamiento), aunque de nuevo no hay cambios significativos en su forma

espectral si cambiamos m para cada valor de k. Con cuatro sensores, al disminuir la SNR (al
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aumentar el ruido) no hay ningun cambio significativo en la forma de los sensores optimos
salvo el ligero estrechamiento observado también en la figura 3.7 para el algoritmo de
Maloney-Wandell. Sin embargo, con tres sensores -al aumentar el ruido- se produce un
ensanchamiento notable de los sensores Gptimos y un desplazamiento de algunos de ellos
hacia la zona azul del espectro visible. Un aumento similar del ruido, en el caso de cinco
sensores, apenas produce ningan cambio en la anchura FWHM debido a que este pardmetro
ya tiene un valor pequefio de por si, pero si que se produce un desplazamiento hacia el azul

como en el caso de tres sensores.
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Figura 3.8. Conjuntos de (a) 3, (b) 4 y (c) 5 sensores Optimos para el algoritmo de Imai-Berns con m=1567
espectros de entrenamiento. Se us6d en cada caso el mismo nimero de vectores base PCA que de sensores por
obtenerse asi los mejores resultados. Las curvas de trazo continuo representan el caso SNR=40 dB, mientras que
las curvas en trazo discontinuo representan el caso SNR=26 dB.

Algunos autores [Day 2003, Shimano 2002, Shimano 2005, Shimano 2006, Shimano
et.al. 2007] han demostrado que la combinacidén Optima de sensores debe buscarse para el
nivel de ruido concreto en el que trabaje la camara digital. Esto es debido a que los sensores
optimos encontrados para bajos niveles de ruido dan resultados pésimos si el ruido real de la
camara es superior (es lo que se suele denominar como falta de ‘robustez’ frente al ruido). En
otras palabras, la forma de los sensores Optimos puede cambiar de forma notable si el ruido
aumenta. Podemos encontrar algunos trabajos en los que se intenta medir la robustez frente al
ruido de un conjunto dado de sensores. Por ejemplo, Hardeberg [Hardeberg 1999] calculaba
el “‘condition number’ (el cociente entre el mayor y el menor de los valores singulares de una
matriz) de la matriz de transformacion entre las respuestas de los sensores, p, y los espectros,
Er, que depende, ademas del conjunto de sensores, del método de estimacion espectral
elegido (por ello la forma de los sensores dptimos es diferente para los diferentes algoritmos

de estimacion espectral, como estamos comprobando en este apartado). En esta misma linea,
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Shimano [Shimano 2002, Shimano 2005, Shimano 2006] calculaba los valores singulares de
la matriz conocida como SLVAY donde S representa las sensibilidades espectrales de la
camara, L es una matriz diagonal con el iluminante, V es una matriz compuesta de los
autovectores PCA de los espectros de entrenamiento y A es una matriz diagonal con los
correspondientes autovalores. Estos valores singulares son mayores para los conjuntos de
vectores Optimos mas robustos frente al ruido, y Shimano fue capaz de demostrar
tedricamente que el efecto del ruido era atenuado cuando esto ocurria. Por altimo, Day [Day
2003] estudio empiricamente la robustez frente al ruido de la matriz de transformacion VG del
método de Imai-Berns (ver ecuacion (2.20)) representando cada columna de dicha matriz en
funcién de la longitud de onda. Debemos recordar que la matriz VG del método de Imai-Berns
tiene dimensiones Nxk y transforma directamente las respuestas de los sensores en curvas de
distribucion de potencia espectral, con lo cual cada muestra en cada longitud de onda de dicho
espectro se obtiene sumando el resultado de multiplicar los coeficientes de cada fila (que
dependen de la longitud de onda) por su correspondiente respuesta del sensor p;. En la

ecuacion (3.5) se explica este proceso con mayor detalle partiendo de la ecuacién (2.20).

Er, Chn Cu o Cy P1 Cpapy +..+ Capy
E.—| _\VGp = Ciz Cpp  Cio - _ | Caapr+-+ Cyapy (3.5)
R = - = = :
ERN Jna Civ Con - Cin e Pk i \Canprt 4 CinPic )

Esta claro entonces que podriamos estudiar la robustez frente al ruido de la matriz VG
estudiando la dependencia espectral de cada una de las columnas de dicha matriz de
transformacion. Esto fue lo que propuso Day [Day 2003]. En la figura 3.9 mostramos coOmo
esta transformacion, para el caso de bajo ruido (SNR de 40dB) y con tres sensores Optimos
(en linea continua), estd compuesta de cambios pronunciados (entonces el valor absoluto de
su derivada seria elevado), con lo cual cualquier pequefia diferencia en la respuesta de los
sensores causada por el ruido resultaria amplificada. La transformacion obtenida para alto
ruido (SNR de 26dB) y tres sensores optimos (linea discontinua) es méas suave, lo que da

lugar a una matriz con mayor robustez frente al ruido.
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Figura 3.9: Representacion grafica de las columnas de la matriz de transformacidn frente a la longitud de onda
para dos niveles de ruido. Las curvas corresponden a los tres sensores dptimos del método de Imai-Berns con
tres vectores base PCA y m = 1567 espectros de entrenamiento.

En la figura 3.10 vemos representados los sensores Optimos encontrados para el
método de Shi-Healey al utilizar vectores base PCA y m = 1567 espectros de entrenamiento,
aunque la Unica dependencia significativa de estas sensibilidades espectrales Optimas al
disminuir m fue un pequefio estrechamiento de las mismas (menos notable que el producido al
aumentar el ruido en el sistema). Los sensores optimos para este método son muy peculiares
dado que parecen estar equidistantes entre si en el espectro visible, y son muy estrechos, lo
gue indica que podrian ser facilmente implementables usando un filtro sintonizable de cristal
liquido (LCTF), como se detalla en el capitulo 5. En este método de Shi-Healey también
aparece el estrechamiento de los sensores 0ptimos al aumentar el ruido (como en el método de
Maloney-Wandell), y con cinco sensores algunos de ellos se desplazan hacia la parte azul del

espectro (figura 3.10 c¢), como ocurriera en el método de Imai-Berns.
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Figura 3.10: Conjuntos de (a) 3, (b) 4 y (c) 5 sensores 6ptimos para el algoritmo de Shi-Healey con m=1567
espectros de entrenamiento. Se usaron n = k+2 vectores base PCA en cada caso. Las curvas de trazo continuo
representan el caso SNR=40 dB, mientras que las curvas en trazo discontinuo representan el caso SNR=26 dB

Finalmente, los sensores éptimos encontrados para el algoritmo de regresiéon lineal son
bastante parecidos a los del método de Maloney-Wandell en todas las situaciones, aunque este
método requiere de la utilizacion de una base lineal y del conocimiento de las sensibilidades
espectrales mientras que aquel no, como ya se discutio en el capitulo 2. El estrechamiento de
los sensores optimos al aumentar el ruido vuelve a ser una caracteristica en este caso, como
vemos en la figura 3.11 para m=1567 espectros de entrenamiento, y -de nuevo- no hay

importantes cambios en la forma de estos sensores al utilizar valores menores de m.

o
©
>

i
A A
A i P
] | H ]
081} i 5o 0.8
it H [
H H

i | }
1 o6 i } N | 06
H H ! 1 Ay i

\
| A ! | Ay i
1 04 \ A ! v AW ,04.“.
- H o : 1 P\ M

i i i ! 4 i\ i

|
it i
H i
o
HE
[
R
1 it
] i !
H H
: H
H
1 1 I} ] 1 1
H H i j
i i y ! v { 1 [ [
' ! i i H | o IV
1 0.2 ! ! oo \ ! \ 1 02§ 1 |
: 1 1 o I - ] J
1 1 v 1 ] \
1 1 [ 1 ! 1
! 1 A Y ! 1
\ \ ! \ | h
k) \/ N B\ i y
ot X [

L A, 4 h X N, . \, J \ ’ .
/ \ o L/ N \ \
gSO 430 480 530 580 630 680 730 780 380 430 480 530 580 630 680 730 780 g80 430 480 530 580 630 680 730 780
longitud de onda (nm) longitud de onda (nm) longitud de onda (nm)

(@) (b) (©)

Figura 3.11: Conjuntos de (a) 3, (b) 4 y (c) 5 sensores 6ptimos para el algoritmo de regresién lineal con m=1567
espectros de entrenamiento. Las curvas de trazo continuo representan el caso SNR=40 dB, mientras que las
curvas en trazo discontinuo representan el caso SNR=26 dB.
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40 dB 30dB 26 dB
método  sensores métrica m = 1567 m = 156 m =20 m = 1567 m = 156 m=20 m = 1567 m = 156 m =20
GFC  0.9994+0.0012 0.9994+0.0012 0.9993+0.0018 0.9988+0.0014 0.9986+0.0015 0.9986:+0.0020 0.9978+0.0022 0.9976+0.0026 0.9979+0.0027
3a AE",,  0.8100£0.5652 0.8253+0.5475 0.8471+0.5780 1.1128+0.6554 1.1930+0.7290 1.1729+0.6518 1.5283+0.9397 1.5020+0.8601 1.4408+0.7580
CSCM  2.0125+1.0836 2.0887+1.1111 2.0375+1.1637 4.0604+2.1096 4.1479+2.1333 4.0540+2.1303 6.1107+3.2926 6.2546+3.3288 6.1138+3.3531
GFC  0.9997+0.0003 0.9997+0.0003 0.9997+0.0003 0.9992+0.0006 0.9991+0.0006 0.9991+0.0006 0.9980+0.0016 0.9982+0.0014 0.9980+0.0015
Maloney- 42 AE",,  0.6033+0.3512 0.5991+0.3445 0.5829+0.3335 0.9522+0.5032 0.9567+0.5286 0.9877+0.5482 1.3533+0.7084 1.3320+0.6958 1.3348+0.7011
Wandell CSCM  14725+0.6926 1.484620.7046 1.4831+0.7208 3.4594+1.7657 3.4385+1.6999 3.4594+1.7007 5.4057+2.8011 5.4808+2.8623 5.4401+2.7033
GFC  0.9998+0.0001 0.9998+0.0001 0.9998+0.0001 0.9992+0.0006 0.9991:+0.0006 0.9992+0.0006 0.9980+0.0015 0.9980+0.0014 0.9981+0.0015
5a AE",,  0.3496+0.1830 0.3397+0.1764 0.3370+0.1749 0.9247+0.4694 0.9183+0.4821 0.9032+0.4594 1.3957+0.6956 1.4943+0.7619 1.4447+0.7647
CSCM  1.0701+0.4956 1.1235+0.5539 1.0804+0.5352 3.1745+1.4771 3.2934+1.6028 3.2405+1.5367 5.2575+2.4056 5.2783+2.4434 5.2395+2.4878
GFC  0.9993+0.0012 0.9993+0.0012 0.9993+0.0018 0.9981%0.0022 0.9982+0.0021 0.9980+0.0026 0.9972+0.0030 0.9970+0.0030 0.9972+0.0031
3a AE",, 0772505104 0.8484+0.5946 0.8415+0.5890 1.1219+0.6580 1.1195+0.6270 1.1848+0.6931 1.4748+0.9059 1.5389+0.9456 1.4868+0.8635
CSCM  2.0089+1.0866 2.0685+1.1334 2.0534+1.2000 3.6348+1.8038 3.6257+1.7812 3.6670+1.8030 5.1959+2.8922 5.3481+2.8313 5.4909+2.7111
GFC  0.9997+0.0003 0.9997+0.0003 0.9997+0.0003 0.9992+0.0006 0.9991+0.0007 0.9990+0.0007 0.9982+0.0020 0.9982+0.0014 0.9982:+0.0020
Imai- 48 AE",,  05721%0.3276 0.5669+0.3225 0.5846+0.3209 0.9591+0.5161 0.9723+0.5077 1.0356+0.5906 1.2780+0.6927 1.4028+0.7768 1.4630+0.7856
Berns CSCM  1.4730£0.7046 1.4791+0.7269 1.4987+0.7289 3.4413+1.7031 3.4844+1.7002 3.5106+1.6668 5.2884+2.8253 5.4192+2.8545 5.2509+2.5917
GFC  0.9998+0.0001 0.9998+0.0001 0.9998+0.0001 0.9992+0.0005 0.9992+0.0005 0.9992+0.0006 0.9979+0.0017 0.9982+0.0014 0.9985+0.0012
5a AE",,  0.3571#0.1792 0.3645+0.1892 0.3816+0.2032 0.9291+0.4478 0.9319+0.4815 0.9084+0.4539 1.4078+0.7814 1.4489+0.7758 1.4400+0.7935
CSCM  1.1034+0.5340 1.1365+0.5725 1.1356+0.5581 3.1452+1.4183 3.3012+1.6668 3.2431+1.5515 5.1244+2.4092 5.1662+2.4734 5.1072+2.5020
GFC  0.9997+0.0003 0.9996+0.0005 0.9987+0.0017 0.9991+0.0010 0.9990+0.0016 0.9988+0.0023 0.9981+0.0020 0.9981+0.0021 0.9981+0.0028
3b AE",,  05730£0.4611 0.6967+0.5384 0.6316+0.4208 0.8832+0.4889 0.8890+0.4967 1.1735+0.8138 1.3389+0.7019 1.3161+0.7102 1.4832+0.9410
CSCM  1.1727+0.7586 1.4901+1.0324 2.0429+1.0811 2.5490+1.4844 2.6150+1.5585 3.0210+1.6681 3.8812+2.1784 3.8049+2.0534 3.9562+2.0785
GFC  0.9998+0.0001 0.9998+0.0004 0.9997+0.0013 0.9992+0.0006 0.9992+0.0007 0.9990+0.0023 0.9984+0.0011 0.9983+0.0013 0.9981+0.0027
Shi- 4P AE",,  0.3669+0.2180 0.4456+0.3094 0.5420+0.4360 0.8840+0.4819 0.8894+0.4970 0.8991+0.5929 1.3024+0.6822 1.3096+0.7299 1.3241+0.7802
Healey CSCM  0.9346+0.4894 1.0987+0.7234 1.5045+1.3626 2.4704+1.2324 2.5011+1.2186 2.6105+1.3912 3.6070+1.7733 3.6710+1.8168 3.8736+2.0198
GFC  0.9999+0.0001 0.9998+0.0005 0.9997+0.0009 0.9993+0.0005 0.9992+0.0005 0.9988+0.0025 0.9981+0.0013 0.9982+0.0011 0.9970+0.0024
5 b AE",,  0.3615+0.1983 0.3791+0.2046 0.4646+0.2711 0.9109+0.5045 0.9337+0.5440 1.0216+05914 1.3725+0.7638 1.3308+0.7277 1.5407+0.8005
CSCM  0.8575+0.4171 1.0537+0.6105 1.3610+0.7250 2.2915+1.0790 2.4337+1.1714 3.0265+1.4449 3.9762+1.8952 3.9648+1.8174 4.7803+2.1479
GFC  0.9994+0.0012 0.9993x0.0012 0.9992+0.0018 0.9985+0.0013 0.9985+0.0014 0.9985:+0.0017 0.9973+0.0021 0.9974+0.0025 0.9977+0.0027
3 AE",  0.7873+0.5240 0.7740£0.5051 0.8757+0.5760 1.1093+0.6222 1.0559+0.5711 1.0172+0.5413 1.6387+0.9101 1.4439+0.7997 1.4872+0.7656
CSCM  1.9882+1.0422 2.0499+1.1038 2.1259+1.1779 3.9327+1.8896 3.8940+1.8102 3.8921+1.9276 5.9300+2.7607 6.0421+3.1725 5.9929+3.2187
GFC  0.9997+0.0003 0.9997+0.0003 0.9997+0.0003 0.9992+0.0006 0.9992+0.0006 0.9992+0.0006 0.9980+0.0016 0.9982+0.0013 0.9982+0.0014
Regresion 4 AE",,  0.5683+0.3159 0.5717+0.3251 0.5735+0.3181 0.9542+0.5096 0.9592+0.5014 0.9657+0.5169 1.4628+0.8502 1.3707+0.7364 1.3288+0.7035
lineal CSCM  1.4539+0.6839 1.4604+0.7041 1.4537+0.6898 3.4429+1.7070 3.4186+1.7301 3.3701+1.6212 5.3745+2.6812 5.3681+2.7878 5.3167+2.6276
GFC  0.9998+0.0001 0.9998+0.0001 0.9998+0.0001 0.9993+0.0006 0.9993+0.0005 0.9993+0.0006 0.9980+0.0014 0.9981+0.0014 0.9982+0.0012
5 AE",,  0.3446+0.1795 0.3661+0.1967 0.3626+0.1935 0.8302+0.4275 0.8813+0.4377 0.8884+0.4614 1.4010+0.7082 1.4392+0.7196 1.3577+0.6695
CSCM  1.0983+0.5165 1.0928+0.5311 1.1181+0.5445 3.1439+1.6343 3.1311+1.5465 3.0790+1.5236 5.0855+2.5114 5.3258+2.5206 5.1500+2.4326

Tabla 3.4. Valores mediostdesviaciones estandar -para varias métricas, situaciones de ruido y tamafio del conjunto de entrenamiento m- al recuperar el conjunto completo de 1567
espectros de luz-cielo usando los sensores Optimos encontrados en cada caso. Se usaron 12 bits para la cuantizacion. Los mejores resultados para cada métrica dentro de cada método
y situacion de ruido se muestran en negrita. *lgual nimero de vectores base PCA que de sensores. "Se usaron n = k +2 vectores base PCA.
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3.3.2.- Calidad de las reconstrucciones espectrales.
En la tabla 3.4 mostramos los valores de las métricas GFC, CIELAB AE;b y CSCM

obtenidos en las reconstrucciones espectrales del conjunto completo de 1567 espectros de luz-
cielo, usados como test en todas las simulaciones, con los cuatro algoritmos de estimacion
espectral vistos en el capitulo 2 y usando los sensores dptimos correspondientes a cada caso.
Se ha usado cuantizacion uniforme con 12 bits en toda la seccién. Para los algoritmos de
Maloney-Wandel y de Imai-Berns se uso el mismo nimero de vectores PCA que de sensores,
ya que de esta forma se obtenian los mejores valores para las métricas evaluadas, como
veremos mas tarde y como ya han encontrado otros autores independientemente [Lopez-
Alvarez 2005, Maloney y Wandell 1986, Connah et.al. 2002, Imai y Berns 1999, Shi y
Healey 2002, Cheung et.al. 2005]. Dado que el método de Shi-Healey estd disefiado para
trabajar con una dimension mayor, se deben usar mas vectores base que sensores (en este caso
mostramos los resultados para el caso n=k +2 que es el 6ptimo en casi todas las ocasiones,
como también estudiaremos posteriormente). El algoritmo de regresion lineal, recordemos, no
necesita usar vectores base. En cada fila de la tabla 3.4 se presentan los resultados de las
métricas mencionadas para los diferentes numeros de sensores utilizados, mientras que en
columnas se muestran los tres casos simulados de ruido y la dependencia con el nimero de
espectros de entrenamiento m.

Podemos ver, para el método de Maloney-Wandell, cbmo al aumentar el nimero de
sensores de tres a cinco los valores de las métricas estudiadas mejoran en todas las situaciones
de ruido. Sin embargo, con valores bajos de la SNR la mejora obtenida al aumentar el nimero
de sensores, k, es menor al pasar de cuatro a cinco sensores Optimos que al pasar de tres a
cuatro. Esta misma tendencia al aumentar k aparece en el método de Imai-Berns, como
también podemos ver en la tabla 3.4 (la justificacion a este fenémeno reside en el hecho de
gue la dimension del conjunto de medidas experimentales es reducida, como se comentd
anteriormente, y cuando el nimero de sensores, k, se acerca a dicho limite la mejora aportada
por los nuevos sensores es menor que el efecto del ruido que introducen en el algoritmo de
estimacion espectral [Shimano 2005, L6opez-Alvarez et al. 2005, Lopez-Alvarez et al. 2007]).
Este ultimo método arroja mejores resultados que el de Maloney-Wandell cuando el ruido
aumenta, de manera mas notable para el caso de tres sensores. EI método de Imai-Berns tiene
la ventaja adicional de no necesitar conocer las sensibilidades espectrales de la camara para
poder aplicarlo, lo que usualmente es una tarea ardua y en la que pueden aparecer errores

sistematicos que den lugar a empeorar atin mas la calidad de las reconstrucciones espectrales
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con aquellos métodos que precisen de ellas (como el de Maloney-Wandell o el de Shi-
Healey). Tanto en el método de Maloney-Wandell como en el de Imai-Berns, el valor de m
tiene poca relevancia sobre los resultados (al igual que ocurria en la forma espectral de los
sensores Optimos). Hemos podido comprobar [Lopez-Alvarez et.al. 2005] que, para el método
de Maloney-Wandell, los sensores oOptimos encontrados al usar los 1567 espectros de
entrenamiento medidos en Granada proporcionaban buenos resultados en la recuperacion de
240 espectros de luz-cielo medidos en Owings (Maryland, EE.UU.) en colaboracién con el
Prof. Raymond L. Lee Jr. Dicho conjunto de medidas experimentales también presenta un
amplio intervalo de valores de cromaticidad y recoge incluso medidas de luz-cielo en dias
parcialmente cubiertos. En la tabla 3.4 se aprecian los mismos resultados para los diferentes
valores de m, excepto para el método de Shi-Healey, lo que demuestra la bondad de los
resultados incluso para espectros no incluidos en el conjunto de entrenamiento y, por tanto,
para espectros que podrian estar medidos en otro lugar.

Los resultados referidos al método de Shi-Healey se muestran también en la tabla 3.4
para un nimero de vectores base PCA de n=k+2. Este método proporciona las mejores
reconstrucciones espectrales de luz-cielo comparado con los otros tres métodos estudiados,
pero, sin embargo, es extremadamente lento en el calculo, como veremos méas adelante.
Debido a que realiza una comparacion espectro a espectro con todos los del conjunto de
entrenamiento, como se explico en el capitulo 2, siempre es mejor usar el mayor conjunto de
espectros posible, mientras que con los otros métodos los resultados obtenidos apenas varian
con el valor de m. También podemos ver que, para el método de Shi-Healey, un aumento en el
namero de sensores, k, no proporciona mejores reconstrucciones espectrales cuando el ruido
presente en el sistema es alto (SNR baja), resultado también encontrado por otros autores y
utilizando otros métodos de reconstruccion [Lopez-Alvarez et.al. 2005, Shimano 2005,
Connah et.al. 2001]. Este hecho se puede comprender facilmente viendo como, en
simulaciones sin ruido afiadido [Hernandez-Andrés et.al. 2004, Shimano 2004], la mejora
obtenida al aumentar el nimero de sensores, k, del sistema multiespectral es despreciable si k
alcanza un cierto valor que depende del tipo de espectro que se quiera recuperar y de las
caracteristicas electrénicas del sistema multiespectral concreto que se esté disefiando, pero
que normalmente queda comprendido entre cuatro y siete en el caso de reflectancias [Shimano
2005, Connah et.al. 2001]. Por tanto, al afiadir ruido a la respuesta individual de cada sensor,
y aumentar el nimero de estos por encima de ese limite en el que los resultados sin ruido no
mejoran, el efecto del ruido total (formado por el que aporta cada sensor) hace que los

resultados empeoren en lugar de mejorar al aumentar el niUmero de sensores.
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Por dltimo, respecto al metodo de regresion lineal, en la tabla 3.4 se aprecia que
produce resultados ligeramente mejores que los métodos de Maloney-Wandell o Imai-Berns
en practicamente todas las situaciones simuladas. Este método tiene la ventaja adicional de no
tener que calcular ninguna base lineal de vectores representativos de los espectros, ni de
conocer las sensibilidades espectrales de los sensores de la camara R. EI comportamiento de
este método de regresion lineal cuando el ruido aumenta es el mismo que el encontrado para
el método de Maloney-Wandell y -por tanto- la discusion anteriormente presentada para ese
método es valida ahora también. También vemos poca dependencia en los resultados con este
ultimo método frente al tamafio del conjunto de espectros de entrenamiento, m.

En la figura 3.12 mostramos un ejemplo de espectro de luz-cielo reconstruido usando
los respectivos cinco sensores éptimos encontrados con cada uno de los cuatro métodos
estudiados aqui, para un valor de m=156, una SNR de 30dB y cuantizacion con 12 bits.
También se representa en la misma figura, para cada método, el doble del error espectral
respecto a la curva original. El ejemplo de espectro reconstruido en dicha figura es el percentil
95 para la métrica CSCM vy el método de Maloney-Wandell (usando también cinco vectores
base PCA). Elegimos esta curva en particular porque el método de Maloney-Wandell es el
que arroja el valor mas alto (el peor) para el mejor promedio de la métrica CSCM (ver tabla
3.4). En la construccién de la figura 3.12 se usaron cinco vectores base PCA para los métodos
de Maloney-Wandell y de Imai-Berns, mientras que se usaron seis vectores base PCA para el
método de Shi-Healey dado que, como veremos mas adelante, con estos nimeros de vectores
se obtienen los mejores resultados. Podemos ver en la figura 3.12 que todas las curvas
espectrales reconstruidas en estas simulaciones a partir de las respuestas de cinco sensores
optimos son muy fieles a la curva original medida con el espectrorradiometro, especialmente
aquellas aportadas por los métodos de Shi-Healey y regresion lineal. En concreto, podemos
ver coOmo todas ellas conservan las bandas de absorcion tipicas de los espectros de luz-cielo.
Podemos confiar, por tanto, en que todos los métodos estudiados proporcionan
reconstrucciones espectrales de gran calidad para la luz-cielo, utilizando los sensores 6ptimos

para el sistema multiespectral simulado.
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Figura 3.12: Se muestra la radiancia espectral y el doble del error espectral para el percentil 95 de la métrica
CSCM vy el método de Maloney-Wandell. Dicha curva es reconstruida a partir de las respuestas de los
correspondientes sensores Optimos encontrados para cada uno de los cuatro métodos estudiados (MW, Maloney-
Wandell; IB, Imai-Berns; SH, Shi-Healey; W, regresién lineal). Se usaron cinco sensores, SNR de 30dB, 12 bits
en la cuantizacién y m = 156. También se usaron cinco vectores base PCA para los métodos de Maloney-
Wandell e Imai-Berns, mientras que se usaron seis vectores base PCA para el método de Shi-Healey.

3.3.3.- Vectores base.

En esta seccion estudiamos el nimero optimo de vectores base PCA, n, que se deben
usar con cada meétodo de reconstruccion (excepto el método de regresion lineal que no
necesita utilizar base alguna) en funcion del nimero de sensores, k, y del ruido presente en el
sistema. Estudiaremos los casos k=3,45 como venimos haciendo en las secciones
anteriores, mientras que n tomara los valores n=3,4,5 para los métodos de Maloney-Wandell
y de Imai-Berns, mientras que valdrd n=4,....8 para el método de Shi-Healey. Con estos
valores es suficiente para mostrar la dependencia que queremos. En la figura 3.13 mostramos
el valor medio, sobre el conjunto completo de 1567 espectros de luz-cielo como conjunto de
test, de la métrica CSCM en funcion de k —n, la diferencia entre el nimero de sensores y el
numero de vectores base utilizados. Los valores de la metrica CSCM maostrados en la figura
3.13 se obtuvieron tras calcular todas las reconstrucciones espectrales del conjunto de test

usando los sensores éptimos encontrados en cada caso, utilizando m=156 espectros de
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entrenamiento y en las tres situaciones ya descritas de ruido afiadido. Se puede comprobar
como con los métodos de Maloney-Wandell y de Imai-Berns, los valores méas bajos para la
métrica CSCM se obtienen casi siempre que n =k, particularmente cuando el ruido presente
en el sistema es bajo. Para el método de Shi-Healey, el aumentar el nimero de vectores, n, por
encima del nimero de sensores, k, mejora los resultados hasta un cierto limite, que suele ser
n=7 para altas SNR y n=6 cuando el ruido aumenta, independientemente del nimero de
sensores usados. También puede verse en la figura 3.13 que, con el método de Shi-Healey, un
aumento en el numero de sensores no mejora el valor de la métrica CSCM cuando el ruido es
alto (baja SNR), dado que los valores de dicha métrica con cuatro o cinco sensores son peores
que los obtenidos con sélo tres sensores, como ya discutimos en la seccién 3.3.2.

También hemos realizado un pequefio estudio comparativo entre la calidad de las
reconstrucciones obtenidas al utilizar otro tipo de bases lineales, como las proporcionadas por
ICA [Hyvérinen et al. 2001, Lee et al. 1999] (del inglés, ‘Independent Component Analysis’)
y NMF [Buchsbaum y Bloch 2002, Hoyer 2004, Lee y Seung 1999] (del inglés, ‘Non-
negative Matrix Factorization’), para el caso de 3 sensores (k=3). En la figura 3.14
mostramos la forma espectral de los tres sensores 6ptimos obtenidos con cada uno de los tres
métodos de recuperacion espectral que utilizan bases lineales, al utilizar las bases
correspondientes a PCA, NMF e ICA con una SNR de 30dB, y con un tamafio del conjunto de
espectros de entrenamiento m=156. Utilizamos n=3 vectores base NMF y PCA para los
métodos de Maloney-Wandell y de Imai-Berns, yn=5 vectores de este tipo para el método
de Shi-Healey, dado que los resultados obtenidos al utilizar los vectores proporcionados por el
NMF y el PCA -como veremos- son muy parecidos. En el caso de vectores base ICA
debemos utilizar un nimero mayor de los mismos para poder estudiar la dependencia de los
resultados con n, ya que las reconstrucciones mejoran notablemente si usamos valores mas
altos de n, como veremos a continuacion al compararlos con los casos de PCA y NMF. En la
tabla 3.5 mostramos algunos resultados numéricos de todas estas simulaciones comentadas.
La figura 3.14 esta dibujada para n=9 en el caso de vectores base ICA, aunque se pudo
comprobar que la forma de los sensores dptimos es practicamente la misma para cualquier

valor de n.
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Figura 3.13: Valores medios para la métrica CSCM cuando se reconstruye el conjunto completo de 1567
espectros de luz-cielo con los sensores éptimos para m = 156 y con diferentes nimeros de vectores base PCA
con los tres métodos que utilizan bases lineales (MW, Maloney-Wandell; IB, Imai-Berns; SH, Shi-Healey). Se
uso cuantizacién uniforme con 12 bits. (a) SNR = 40dB, (b) SNR = 30dB, (c) SNR = 26dB. Nétese la diferencia

de escala en el eje vertical en cada caso.
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Figura 3.14: Tres sensores 6ptimos para los métodos de (a) Maloney-Wandell, (b) Imai-Berns y (c) Shi-Healey
con m = 156 espectros de entrenamiento, una SNR de 30dB y 12 bits para la cuantizacidn uniforme. En (a) y (b)
las curvas en linea continua denotan el caso de tres vectores base PCA, mientras que las curvas discontinuas son
para el caso con tres vectores base NMF. En (c) la curva continua es para cinco vectores base PCA, mientras que
la curva en linea discontinua es para cinco vectores base NMF. Las curvas de puntos se refieren al caso de nueve
vectores base ICA en las tres subfiguras.
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método | base lineal | n GFC AE CSCM
PCA 3 | 0.9986+0.0015 | 1.1930+0.7290 | 4.1479+2.1333
Maloney- NMF 3 | 0.9986+0.0013 | 1.2389+0.6804 | 4.0643+2.1118
Wandell 3 | 0.9984+0.0015 | 1.0861+06449 | 3.1473+1.4617
ICA 6 | 0.9990+0.0025 | 1.0174+0.6905 | 2.6387+1.8315
9 | 0.9990+0.0027 | 1.0125+0.7166 | 2.6255+1.9525
12 | 0.9990+0.0019 | 0.9935+0.6471 | 2.6249+1.8808
PCA 3 | 0.9982+0.0021 | 1.1195+0.6270 | 3.6257+1.7812
NMF 3 | 0.9982+0.0019 | 1.2389+0.7691 | 3.7764+1.9498
Imai- 3 | 0.9949+0.0119 | 1.6535+1.5041 | 5.1594+3.4341
5 | 0.9965+0.0082 | 1.3930+1.2161 | 4.2487+2.7396
Berns ICA 9 | 0.9971+0.0048 | 1.0853+0.7866 | 3.6178+2.1217
15 | 0.9982+0.0035 | 0.9473+0.6240 | 3.0226+1.8637
18 | 0.9983+0.0033 | 0.8998+0.5769 | 2.8879+1.8294
21 | 0.9986+0.0029 | 0.9116+0.5551 | 2.7692+1.7772
24 | 0.9987+0.0026 | 0.9135+0.5443 | 2.6930+1.6982
PCA 5 | 0.9990+0.0016 | 0.8890+0.4967 | 2.6150+1.5585
NMF 5 | 0.9990+0.0010 | 0.9723+0.6065 | 2.6697+1.4481
Shi- 5 | 0.9991+0.0010 | 1.0498+0.6831 | 2.6955+1.5323
6 | 0.9991+0.0012 | 1.0334+0.6865 | 2.5142+1.4284
Healey ICA 9 | 0.9989+0.0021 | 1.0210+0.7334 | 2.4980+1.5535
12 | 0.9990+0.0013 | 1.0401+0.6970 | 2.4978+1.5208
15 | 0.9990+0.0014 | 1.0258+0.6888 | 2.4389+1.4649
18 | 0.9990+0.0012 | 1.0167+0.6708 | 2.4206+1.3843
21 | 0.9990+0.0014 | 1.0051+0.6772 | 2.3725+1.4810

Tabla 3.5. Valores promedio + desviaciones estdndar para varias métricas cuando se recupera espectralmente el
conjunto completo de test de 1567 medidas de luz-cielo usando para ello los tres sensores dptimos encontrados
en cada caso. *SNR = 30 dB y cuantizacion uniforme con 12 bits; m = 156 espectros de entrenamiento. Los
mayores valores de n mostrados para el caso de ICA fueron los 6ptimos encontrados para cada método, de
acuerdo a la métrica CSCM.

Los sensores Optimos encontrados al usar la base de vectores NMF son realmente
parecidos a los obtenidos al usar la base PCA, para los tres métodos de estimacion espectral
ahora estudiados, como vemos en la figura 3.15. También la calidad de las reconstrucciones
obtenidas usando PCA y NMF es comparable (ver tabla 3.5). Siguiendo con las semejanzas,
incluso se encontré que los mejores resultados obtenidos al usar NMF ocurrian si el nimero
de sensores y de vectores coincidian (tres en este caso), exactamente como con PCA, para los
métodos de Maloney-Wandell y de Imai-Berns. Podemos concluir que no encontramos, en
este estudio, ninguna ventaja o desventaja practica a la hora de usar NMF en lugar de PCA
para obtener una base lineal espectralmente representativa de las curvas de luz-cielo que
tratamos, excepto que se necesita un mayor tiempo de computacion para calcular las bases
NMF que las bases PCA, y que es obligatorio en NMF elegir el nimero de vectores que se
desean generar antes de hacerlo (la forma de los vectores base depende del niumero de ellos
que se van a generar [Buschbaum y Bloch 2002], lo que no ocurre para el PCA). Algunos
autores [Buschbaum y Bloch 2002, Xiong y Funt 2005] afirman que NMF tiene dos ventajas

sobre PCA. En primer lugar, las bases NMF estdn formadas por vectores estrictamente
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positivos y pueden entenderse éstos como espectros aditivos fisicamente realizables. En
segundo lugar, sus pseudoinversas truncadas positivas [Xiong y Funt 2005] podrian
representar las sensibilidades espectrales de los sensores cuyas respuestas, p, serian
directamente los pesos, €, en la combinacion lineal de la ecuacion (2.14). Sin embargo, la
forma espectral de estos vectores base NMF no es tan facilmente realizable en la préctica

como lo es la de los sensores gaussianos (ver figura 3.15).

---------- ler sensor
_____ 2do sensor
—3ersensor

sensibilidad espectral

longitud de onda (nm)

Figura 3.15: Forma espectral de la pseudoinversa truncada positiva de los vectores base NMF, que podrian
representar las sensibilidades espectrales de unos sensores hipotéticos cuyas respuestas, p, fuesen directamente
los pesos, ¢, en la combinacion lineal de la ecuacion (2.14).

Los tres sensores Optimos encontrados al trabajar con bases ICA son bastante
diferentes de los que hemos visto para PCA y NMF con los métodos de Maloney-Wandell y
de Imai-Berns, mientras que son muy similares entre si en el caso del método de Shi-Healey
(ver figura 3.14). Las reconstrucciones usando tres sensores y los vectores base ICA arrojan
los mejores valores para la métrica CSCM con los tres métodos de estimacion espectral, como
otros autores han encontrado también [Xiong y Funt 2005, Oxtoby et.al. 2002] al recuperar
espectralmente reflectancias espectrales de objetos o radiancias de escenas diversas. Para el
método de Maloney-Wandell con tres sensores, los resultados obtenidos con ICA mejoran
aquellos obtenidos con PCA o NMF incluso usando sélo tres vectores, pero con ICA dichos
resultados aun mejoran incluso mas hasta llegar a n=12. Con los méetodos de Imai-Berns y
de Shi-Healey los resultados de ICA también son mejores que los obtenidos con PCA o NMF,
pero se necesita un mayor nimero de vectores base (el valor éptimo de n encontrado en este

caso es el maximo mostrado en la tabla 3.5).
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3.3.4.- Tiempo de célculo y esquemas de cuantizacion.

En esta seccion hacemos una pequefia comparacion entre el tiempo de calculo que
cada método de estimacion espectral necesita para recuperar los espectros a partir de las
respuestas de los sensores. Dicho tiempo puede depender, en principio, de m (el tamarfio del
conjunto de espectros de entrenamiento). Asumiendo que el sistema ya estd entrenado, es

decir, que ya se tienen las matrices V y A para Maloney-Wandell (ver ecuacién (2.17)), las

matrices V y G para Imai-Berns (ver ecuacion (2.20)), las matrices Vi, Vo y s’{ para Shi-

Healey (ver (2.25)), y la matriz W, para la regresion lineal (ver (2.30)), s6lo vamos a medir el
tiempo transcurrido durante la estimacion espectral usando tres sensores Optimos. Debemos
notar que los algoritmos de Maloney-Wandell, Imai-Berns y regresion lineal solo tienen que

calcular un producto matricial de la forma:
Er = Xp (3.6)

donde X es una matriz Nx3 que transforma las respuestas de los sensores en curvas
espectrales. Esta matriz se calcula de diferentes formas segun utilicemos uno u otro método
de estimacidn, pero en este apartado no incluiremos el tiempo de computacion necesario para
este calculo previo (entrenamiento del sistema). No deberia sorprendernos, por tanto, que los
tres métodos mencionados tardasen el mismo tiempo en la computacion de los espectros. En
la figura 3.16 mostramos en el eje vertical una escala de tiempos en la que comparamos de
forma relativa el tiempo empleado por cada método en la estimacion espectral (en unidades
arbitrarias) de los 1567 espectros de luz-cielo del conjunto de test, con tres sensores y
diferentes valores de m. En esta simulacion los métodos de Maloney-Wandell y de Imai-Berns

utilizaron tres vectores base PCA, mientras que el de Shi-Healey utilizo cinco.
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Figura 3.16: Comparacion relativa del tiempo de computacion requerido por los cuatro métodos de estimacion
espectral en funcién del tamafio del conjunto de espectros de entrenamiento m. Se usaron tres sensores con todos
los métodos (MW indica Maloney-Wandell, IB indica Imai-Berns, SH indica Shi-Healey y W indica regresion
lineal). Con los métodos de Maloney-Wandell y de Imai-Berns se usan tres vectores base PCA, mientras que con
el método de Shi-Healey se usan cinco.

Podemos ver en la figura 3.16 cémo los métodos de Maloney-Wandell, Imai-Berns y
regresion lineal consumen el mismo tiempo de computacion una vez que el sistema ha sido
entrenado. EI método de Shi-Healey, aunque arroja los mejores resultados en cuanto a calidad
de las reconstrucciones espectrales, es extremadamente lento comparado con los otros tres
métodos probados aqui, especialmente cuando m es grande. Todos estos parametros deben ser
tenidos en cuenta a la hora de disefiar un sistema multiespectral real. Al seleccionar el método
de estimacién espectral mas adecuado, el disefiador debe buscar un equilibrio entre la
precision esperada para las estimaciones espectrales y el tiempo de computacion requerido
para ello. En un sistema multiespectral con un elevado numero de pixeles, al obtener un
espectro por pixel, el tiempo de computacion puede ser considerable si se elige un algoritmo
de estimacion muy lento.

Como resumen esquematico de todos los resultados mostrados en la seccion 3.3,
mostramos en la tabla 3.6 las caracteristicas mas importantes estudiadas de los cuatro métodos
de estimacion espectral que hemos presentado en este trabajo doctoral. Esta tabla incluye a la
tabla 2.2 ya presentada en el capitulo anterior a la hora de describir la matematica de los
diferentes métodos de estimacion espectral, pero ahora la ampliamos recogiendo también un

resumen de los resultados obtenidos.

Disefio de un sistema multiespectral para adquisicién de imagenes de luz-cielo 79



Capitulo 3: Busqueda de sensores 6ptimos...

método Maloney-Wandell Imai-Berns Shi-Healey Regresidn lineal
Base lineal Si Si Si No
Espectros de Si (PCA) Si(PCAY Si(PCAYy Si (pseudoinversa)
entrenamiento pseudoinversa) comparacion)
Sensibilidad Si No Si No
espectral
Tiempo de Répido y constante Réapido y Lento y creciente | Ré&pido y constante
computacion conm constante con m conm conm
Influencia del Baja Baja Baja Baja
conjunto de
entrenamiento
en los sensores
Optimos
Influencia del Baja Baja Alta Baja

conjunto de
entrenamiento

en los
resultados
Influencia del Estrechamiento Estrechamiento y Estrechamiento Estrechamiento
ruido en los desplazamiento
sensores
optimos
Influencia del | 40dB:30dB:26dB | 40dB:30dB:26dB | 40dB:30dB:26dB | 40dB:30dB:26dB
ruido en los CSCM=1:2:3 CSCM=1:2:3 CSCM=1:2:3 CSCM=1:2:3
resultados
n=k Mejor n=k Mejor n=k Mejor n=6, 7 -
con PCA segln la SNR

Tabla 3.6. Similitudes y diferencias entre los cuatro métodos de estimacion espectral estudiados.

Para finalizar con esta seccion, presentamos los resultados obtenidos al comparar el
efecto de usar cuantizacion uniforme frente a diferentes esquemas de cuantizacion no-
uniforme [Lathi 1989] usando varios niveles de nimero de bits. Aunque el efecto del ruido de
cuantizacion es mucho menor que el de otras fuentes de ruido [Burns y Berns 1999, Lopez-
Alvarez et al. 2005c], creemos interesante realizar un estudio de este tipo, al menos de forma
simulada, para obtener conclusiones relevantes en cuanto al nimero de bits que deben usarse
en la cuantizacion.

Recordemos que la cuantizacion es parte del proceso de conversion de datos
analogicos a forma digital [Lathi 1989]. Este paso es necesario debido a que los sistemas
digitales trabajan con un numero finito de valores para la representacion de cantidades
numericas [Lloris y Prieto 1996], y se precisa discretizar o cuantizar los valores continuos
(analdgicos) de las magnitudes que se traten. Estudiemos el ejemplo de un conversor A/D de
audio cuya entrada es una sefial de voltaje comprendida entre 0 V 'y 1 V y cuya salida debe ser
un valor numerico entre 0 y 255 (suponemos que es un conversor A/D de 8 bits y que por
tanto puede representar 2° valores discretos diferentes). Suponiendo el caso sencillo de

cuantizacion uniforme, el conversor asignara 256 “escalones” de 1V /256 = 0,0039V cada uno
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para representar todos los posibles valores de la sefial eléctrica analégica. Asi, si en un
instante dado la sefial eléctrica tiene un valor de 0,85 V, el conversor A/D le asignaré el valor

discreto 0,85V /0,0039V =217.95~218 por ser el méas cercano. En esta asignacion se comete

un error de 0,2mV, que es lo que se conoce como error de cuantizacion. Al ser este error
aleatorio y no correlacionado entre unos instantes de tiempo y otros, se le denomina
usualmente como ‘ruido de cuantizacion’. El efecto del ruido de cuantizacion es menor
cuanto mayor sea el nimero de bits usados en la conversion A/D, pero también hay esquemas
de cuantizacion no-uniforme que tratan de reducir el efecto de este ruido cuando la sefial es
débil (donde dicho efecto seria mas perjudicial), consiguiendo -en promedio - una mejora
considerable en la calidad de la representacion digital de las sefiales.

En la tabla 3.7 mostramos los promedios y desviaciones estandar obtenidos al
reconstuir los 1567 espectros de luz-cielo del conjunto completo de test (el nimero de
espectros de entrenamiento, m, fue en este caso también 1567) usando los sensores Optimos
encontrados en la seccion 3.3.1 para cada uno de los métodos y un ruido simulado de 40dB.
Las respuestas de dichos sensores se transforman de analdgico a digital (conversién A/D)
usando diferentes nimeros de bits, con cuantizacion uniforme y otros dos esquemas de
cuantizacion no-uniforme que incluyen transformaciones no-lineales de los datos previas a la

cuantizacion. Utilizaremos wuna transformacion potencial [Burns y Berns 1999]
(transformamos cada componente i del vector de respuestas de los sensores, pi, en pP, siendo

p un numero real menor que la unidad; en nuestro caso 0,33), y la ley de transformacion
para cuantizacion no-uniforme [Lathi 1989], que es un esquema de cuantizacion ampliamente

utilizado en comunicaciones de voz (con el valor tipico p=255). El propoésito de estas dos

transformaciones es asignar un nimero mayor de pasos (cuantos mas pequefios) donde la
sefial es menor, aumentando asi la SNR promedio debida a la cuantizacion (si ninguna otra
fuente de ruido estuviese presente). Puede verse en la tabla 3.7 que aumentar el nimero de
bits de 8 a 10 provoca una mejora significativa en los resultados de las métricas estudiadas,
mientras que el aumento de 10 a 12 bits no es tan relevante. También vemos que la utilizacion
de los esquemas de cuantizacion no-uniforme es recomendable si sélo se usan 8 bits, pero la
mejora conseguida al comprimir previamente los datos es poco apreciable si se utilizan 10 o

12 bits para la cuantizacion.
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método | cuantizacién | bits GFC AE CSCM
8 0.9993+0.0012 | 0.8384+0.5619 | 2.2722+1.1569
uniforme 10 0.9994+0.0012 | 0.8132+0.5567 | 2.0563+1.1148
12 0.9994+0.0012 | 0.8100+0.5652 | 2.0125+1.0836
Maloney- potencial 8 0.9993+0.0012 | 0.8182+0.5675 | 2.1180+1.1056
Wandell® p=0.33 10 0.9994+0.0012 | 0.8110+0.5564 | 2.0285+1.1068
12 0.9994+0.0012 | 0.8106+0.5536 | 2.0099+1.1029
ley-p 8 0.9994+0.0012 | 0.8177+0.5746 | 2.0867+1.1256
M =255 10 0.9994+0.0012 | 0.8103+0.5576 | 2.0296+1.1079
12 0.9994+0.0012 | 0.8092+0.5635 | 2.0078+1.1045
8 0.9993+0.0012 | 0.8286+0.5201 | 2.2912+1.1649
uniforme 10 0.9993+0.0012 | 0.7924+0.4950 | 2.0324+1.0955
12 0.9993+0.0012 | 0.7725+0.5104 | 2.0089+1.0866
Imai- potencial 8 0.9993+0.0012 | 0.8064+0.5103 | 2.1320+1.1276
Berns® p=0.33 10 0.9993+0.0012 | 0.7920+0.4934 | 2.0144+1.0912
12 0.9993+0.0012 | 0.7733+0.4901 | 2.0075+1.0781
ley-p 8 0.9993+0.0012 | 0.8034+0.5089 | 2.1085+1.0936
M =255 10 0.9993+0.0012 | 0.7928+0.4929 | 2.0121+1.0913
12 0.9993+0.0012 | 0.7733+0.4900 | 2.0061+1.0782
8 0.9996+0.0003 | 0.6210+0.4763 | 1.3552+0.8273
uniforme 10 0.9997+0.0003 | 0.5628+0.4709 | 1.1676+0.7902
12 0.9997+0.0003 | 0.5730+0.4611 | 1.1727+0.7586
Shi- potencial 8 0.9997+0.0004 | 0.6012+0.4875 | 1.2448+0.8048
Healey” p=20.33 10 0.9997+0.0004 | 0.5624+0.4826 | 1.1787+0.8076
12 0.9997+0.0003 | 0.5690+0.4808 | 1.1773+0.7842
ley-p 8 0.9997+0.0003 | 0.5840+0.4784 | 1.2187+0.7916
M =255 10 0.9997+0.0003 | 0.5562+0.4713 | 1.1569+0.7928
12 0.9997+0.0003 | 0.5687+0.4789 | 1.1666+0.7723
8 0.9993+0.0012 | 0.8166+0.5020 | 2.2432+1.1310
uniforme 10 0.9994+0.0012 | 0.7742+0.4968 | 2.0139+1.0794
12 0.9994+0.0012 | 0.7873+0.5240 | 1.9882+1.0422
Regresion potencial 8 0.9993+0.0012 | 0.7945+0.5021 | 2.0766+1.0897
lineal p=0.33 10 0.9994+0.0012 | 0.7721+0.4990 2.007+1.0640
12 0.9994+0.0012 | 0.7868+0.4946 | 1.9816+1.0773
ley-p 8 0.9993+0.0012 | 0.7972+0.4976 | 2.0598+1.0893
M =255 10 0.9994+0.0012 | 0.7728+0.4975 | 2.0070+1.0626
12 0.9994+0.0012 | 0.7872+0.4952 | 1.9835+1.0767

Tabla 3.7. Valores promedio * desviaciones estandar para varias métricas al recuperar espectralmente el
conjunto completo de test de 1567 espectros de luz-cielo usando para ello los tres sensores dptimos encontrados
en cada caso, con una SNR de 40dB y m = 1567 espectros de entrenamiento. *Tres sensores y tres vectores base
PCA. "Tres sensores y cinco vectores base PCA.

A la vista de la completa discusion que hemos presentado en este capitulo, creemos
tener argumentos suficientes como para recomendar el algoritmo de regresion lineal para
obtener estimaciones espectrales de luz-cielo en la mayoria de casos practicos. Por ejemplo,
en el capitulo siguiente utilizaremos este método para las estimaciones espectrales a partir de
las respuestas de una cdmara RGB, por las razones que argumentaremos mas adelente. Las
ventajas de este método frente a los otros son diversas, pero se derivan principalmente del

hecho de que su sencillez matematica lo hace rapido y robusto frente al ruido [Day 2003,

Lopez-Alvarez et al. 2007].
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En primer lugar, la calidad de las reconstrucciones espectrales obtenidas con él son
similares a las que arrojan los otros métodos, excepto el de Shi-Healey que significativamente
las mejora, pero que -sin embargo- descartaremos por la lentitud que conlleva en los calculos
frente al resto de algoritmos.

En segundo lugar, supone una gran ventaja practica el no tener que medir las
sensibilidades espectrales de la camara para poder disponer de un instrumento capaz de
registrar imagenes multiespectrales, pues esto conlleva -muchas veces- incluir en las matrices
numerosas fuentes de error que afectan a los célculos posteriores.

Esta caracteristica también la comparte el método de Imai-Berns, que -sin embargo-
precisa de la utilizacion de una base lineal de vectores estadisticamente representativa del tipo
de espectros que se pretende recuperar. Hemos visto también que si se usa una base ICA con
un namero elevado de vectores (24 en nuestro estudio con 3 sensores), los resultados
obtenidos con el método de Imai-Berns mejoran significativamente los obtenidos mediante el
método de regresion lineal. Podriamos recomendar esta alternativa si se cumplen dos
supuestos. Primero, que el ruido en el sistema no sea excesivo, pues en ese caso la elevada
dimension de las matrices resultantes -debido al alto nimero de vectores ICA necesarios-
daria lugar a un empobrecimiento en la calidad de las estimaciones espectrales [Hardeberg
1999, Lopez-Alvarez et al. 2005], lo que también podria ocurrir si el nimero de sensores
fuese elevado, como discutiremos en el capitulo 5. Segundo, que se disponga de un conjunto
de espectros de entrenamiento de suficiente calidad y tamafio como para que los vectores ICA
obtenidos a partir de €l sean realmente Utiles para las estimaciones espectrales.
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4.- APLICACIONES |: ESTIMACION ESPECTRAL DE LUZ-CIELO
CON UNA CAMARA CCD DIGITAL RGB.

4.1.- Descripcion del sistema.

El trabajo presentado en este capitulo comenz6 a desarrollarse, en colaboracién con el
equipo de investigacion de los profesores Olmo Reyes y Alados Arboledas -pertenecientes al
Grupo de Fisica de la Atmdsfera del Centro Andaluz de Medio Ambiente (CEAMA) vy al
Departamento de Fisica Aplicada de la Universidad de Granada-, cuando dicho equipo
adquirié una camara digital RGB de 12 bits y 1280x1024 pixeles modelo QImaging Retiga
Q1300C con un objetivo ojo de pez, para tomar continuamente imagenes del cielo con la
finalidad de estudiar los patrones de nubes presentes en él.

Dicha camara fue instalada en la azotea del edificio del CEAMA, situado al sur de la
capital granadina (37° 10°’N, 3° 36°W, altitud 670 m), en una zona urbana con elevada
presencia de contaminantes provenientes del trafico rodado. El sistema acoplado a la camara
consta, ademas del ojo de pez, de una clpula transparente protectora contra la lluvia, de un
sistema de refrigeracion tipo Peltier que mantiene la cdmara a una temperatura constante
cercana a los 0 °C y de un ocultador solar movido por un motor. En las figuras 4.1, 4.2y 4.3
podemos ver algunas imagenes descriptivas de este sistema de adquisicion de imagenes.

Ocultador solar

Cémara CCD
refrigerada

Figura 4.1. Sistema de adquisicidn de imagenes del cielo basado en cdmara RGB.
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Objetivo ojo de pez

Figura 4.3. Detalle de la situacion del objetivo ojo de pez dentro de la clpula.

Los dos ocultadores solares menores que pueden apreciarse en la figura 4.2 son para
sendos dispositivos que se encuentran en la misma plataforma que la cdmara y cuya finalidad
no es relevante para este estudio. El tipo de imagenes que capta esta caAmara es como la
mostrada en la figura 4.4. En ella podemos apreciar como el ocultador solar evita que se
produzca sobresaturacion de los pixeles correspondientes al Sol y sus vecinos cercanos. El

resto de pixeles de la imagen es utilizado por el personal del CEAMA para la deteccién
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automatica de nubes mediante tratamiento informatico basado en redes neuronales a partir de
la informacién tricromatica disponible. En nuestro caso, utilizaremos este tipo de imagenes
para obtener informacion espectrorradiométrica de la luz-cielo proveniente de cualquier punto
de la bdveda celeste en ese instante, independientemente de la presencia de nubes, como
explicaremos méas adelante. El objetivo ojo de pez distorsiona la imagen, pero permite

registrar todos los puntos de la boveda celeste por encima del horizonte en una sola fotografia.

Figura 4.4. Imagen tipica captada por el sistema RGB situado en el CEAMA.

Se toma una imagen cada 5 minutos entre la salida y la puesta de sol. El tiempo de
exposicion es fijo en todo momento, e igual a 12 ms, asegurando asi que no se produce
saturacion en la imagen en las horas centrales del dia. El gain y el offset de la camara también
son fijos en todo momento a 0,5 y 83 respectivamente. Sin embargo algunos pixeles superan
el 90% del maximo registrable por la camara en gran cantidad de imagenes, siendo éste el
limite tipico elegido para mantener la linealidad de la camara [Ferrero et al. 2006b]. El
balance de blancos se encuentra igualmente fijado dando el mismo peso a cada uno de los
canales R, G y B. Dado que el sistema ya se encuentra funcionando desde hace mas de un
afio, y realiza su funcién de almacenamiento de iméagenes del cielo en una gran base de datos,
no podemos modificar ninguno de estos parametros, ni podemos calibrar la cAmara en un
laboratorio radiométrico, ya que ello supondria la ruptura de la secuencia de captura de datos
para la que este equipo fue disefiado e instalado.
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Segun lo que acabamos de exponer, nos ha sido imposible hacer medidas del ruido
presente en la cdmara, de la transmitancia espectral del ojo de pez, de la sensibilidad espectral
de los canales RGB o si se produce atenuacion para grandes angulos de incidencia de la luz.
Aln asi, es posible poder utilizar los algoritmos de regresion, lineal o no-lineal, vistos en el
capitulo 2 para obtener estimaciones espectrales de la luz-cielo registrada por esta camara,
pese a que solo posee tres canales (tedricamente no podriamos clasificarla como sistema
multiespectral seglin lo expuesto en la tabla 2.1, pero si que puede proporcionar medidas
espectrales, como se explica a continuacion). Como ya se argumentd al final del capitulo 3,
preferimos utilizar el algoritmo de regresion lineal por su sencillez, robustez frente al ruido y
buenos resultados incluso utilizando conjuntos de entrenamiento pequefos.

Si recordamos la seccion 2.3.5, utilizando el algoritmo de regresion lineal es posible
relacionar las respuestas, p, de la cAmara, esto es, los valores RGB de cada pixel de la imagen,
con su correspondiente curva espectral E()), para asi entrenar al sistema y obtener la matriz
W, que servira posteriormente para estimar espectros a partir de las imagenes RGB

registradas. La ecuacion (2.30) resume este proceso

Wi = Eqspis (2.30)

Es imprescindible, por tanto, llevar a cabo una fase de entrenamiento del sistema con
el fin de obtener la matriz W,. Para ello, se realizaron medidas con un espectrorradiémetro
SpectraScan PR650 simultaneamente con las fotografias que se captaban con la camara
digital. En la figura 4.5 se muestra este dispositivo. El espectrorradiometro s6lo mide un
espectro de un punto del cielo correspondiente a un angulo de campo de vision (FOV, del
inglés “field of view’) de 1°. Ese campo corresponde en la imagen captada por la camara a una
region circular de entre 3 y 4 pixeles de radio, dependiendo de la elevacién a la que se haya
realizado la medida (es un efecto de la distorsion introducida por el ojo de pez, ver figura 4.6).
En nuestro caso realizamos medidas en el cénit (elevacion 90° a la que corresponde un punto
de radio 4 pixeles en la imagen) y con elevaciones de 60° (3,5 pixeles de radio) y 45° (3

pixeles).
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Figura 4.5. Espectrorradiometro PR650 realizando las medidas espectrales de entrenamiento y de test.

Cénit (elevacion
909), radio de 4
pixeles en la
imagen.

elevacion 45°,
radio de 3 pixeles
en la imagen.

Figura 4.6. Correspondencia entre el campo de visién del espectrorradiometro PR650 y la cAmara en funcion de
la elevacién a la que se realiza la medida. EI tamafio de los circulos representativos en esta figura es mayor que
el real.

4.2 .- Entrenamiento del sistema.

Tal y como hemos indicado al final de la seccién anterior, con el fin de obtener

estimaciones espectrales a partir de las imagenes registradas por la cdmara CCD, es necesario

relacionar de alguna forma los valores RGB obtenidos en un pixel o en un conjunto pequefio
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de ellos (las respuestas de la camara) con la curva espectral de radiancia de luz-cielo medida
en el mismo instante para el punto del cielo en cuestion. El entrenamiento del sistema
multiespectral consiste en establecer dicha relacion, que se lleva a cabo tal y como se ha visto
en la ecuacion (2.30).

La campafia completa de toma de medidas e imagenes recoge un total de 902 curvas y
sus correspondientes valores RGB, llevadas a cabo en diferentes épocas del afio, a diferentes
horas del dia, con cielos cubiertos y despejados, y a diferentes elevaciones. Las caracteristicas

de dichas medidas se muestran en la tabla 4.1.

Dia Numero de | Elevaciones Orientaciones Horas del dia Cielo
medidas (GMT)
10/07/2006 37 90° Cénit 8:35a18:00 Claros y nubes
30/10/2006 69 90° Cénit 10:10a17:35 Claros y nubes
31/10/2006 38 90° Cénit 9:20a12:30 Claros y nubes
30/11/2006 14 45° Norte y Sur 15:50a17:00 Despejado
04/12/2006 15 45° Norte 15:45 a 16:55 Despejado
05/12/2006 275 45° Norte, Sur, Estey Oeste | 9:10 a 16:50 Claros y nubes
12/12/2006 454 60° Norte, Sur, Este y Oeste | 9:00 a 16:50 Claros y nubes

Tabla 4.1. Resumen de la camparia de medidas realizada en el CEAMA.

De todo este conjunto de medidas debemos elegir un subconjunto pequefio para
entrenar al sistema, y el conjunto completo (incluyendo las medidas seleccionadas para
entrenar al sistema) se usara como conjunto de test para comprobar la bondad del algoritmo
de regresion lineal que utilizaremos en las estimaciones espectrales. Por este motivo, a
continuacion presentamos un método original para elegir los mejores espectros de

entrenamiento y el numero éptimo de los mismos.

4.2.1.- Eleccion de los espectros de entrenamiento.

Parece l6gico pensar que cuanto mayor y mas variado, espectralmente, sea un conjunto
de entrenamiento mejores resultados se obtendran en las reconstrucciones espectrales que
obtengamos a partir de él. EI problema reside en que un conjunto excesivamente grande
ralentiza los célculos e impone severas limitaciones de tipo practico [Hardeberg 1999]. Se
hace necesario, por tanto, elegir un conjunto de entrenamiento pequefio pero que al mismo

tiempo permita obtener reconstrucciones de la maxima calidad posible.
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En la literatura podemos encontrar multitud de propuestas para elegir el conjunto de
espectros de entrenamiento adecuado. Hardeberg [Hardeberg 1999] propuso un método
iterativo en el que se van afiadiendo espectros al conjunto de entrenamiento de forma que se
minimice el cociente entre el primer y Gltimo valor singular de la matriz asi construida (su
‘condition number’). Otros autores [Schettini et al. 2004] sugieren utilizar los valores de los
vectores de respuesta de la camara y elegir los espectros que maximicen la distancia promedio
con el resto de vectores de salida ya elegidos. Existen otros métodos alternativos
[Mohammadi et al. 2004] basados en la busqueda de méaximas diferencias espectrales entre
los miembros del conjunto finalmente elegido de acuerdo con alguna métrica predefinida
(maximizacion de la entropia [Lathi 1989]), o utilizan las direcciones de maxima variacion
espectral dadas por el andlisis de componentes principales (PCA) para después elegir aquellos
espectros que mas se acercan a cada una de dichas direcciones.

En esta seccion comparamos algunos de los anteriores métodos y presentamos un
nuevo método basado en el agrupamiento de aquellos espectros mas cercanos segun la
métrica combinada espectral y colorimétrica CSCM [Lopez-Alvarez et al. 2005], presentada
en el capitulo 3. En concreto, estudiaremos los métodos de minimizacion del ‘condition
number’ [Hardeberg 1999], de maximizacién de la entropia de Shannon [Lathi 1989] (bien
conocida en el contexto de la teoria de la informacion), el de cercania a las direcciones PCA
[Mohammadi et al. 2004] y el propuesto aqui de agrupamiento por cercania segun la métrica
CSCM. Este ultimo consiste en, partiendo del conjunto completo de espectros conocidos,
elegir uno al azar, calcular las distancias entre ese espectro y todos los demés del conjunto y
agrupar junto a él a aquel espectro mas cercano segun la métrica CSCM. Como representante
del agrupamiento se elige al primero de los espectros. De esta forma se elimina un espectro
del conjunto original en cada iteracion, y el procedimiento se repite hasta alcanzar el nimero
deseado de espectros de entrenamiento quedando éstos lo mas alejados posible entre si de
acuerdo con la metrica elegida. En la figura 4.7 mostramos un esquema de como funciona el
algoritmo propuesto.

El conjunto de entrenamiento elegido siguiendo este método es diferente cada vez que
se ejecuta el algoritmo, puesto que dicha eleccion depende del espectro que se seleccione
primero al azar. Sin embargo, la calidad de las reconstrucciones obtenidas con cualquiera de
los conjuntos de entrenamiento resultantes de ejecutar el algoritmo de seleccion -medida

mediante la métrica CSCM- es muy similar en todos los casos y no hay diferencias
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significativas entre los resultados obtenidos con conjuntos diferentes procedentes de ejecutar

el algoritmo de seleccion en ocasiones diferentes.

Representacion de los espectros como puntos en un espacio n-dimensional.
El espectro azul es elegido al azar al comienzo del algoritmo.

v

4 Busqueda de aquel otro espectro mas cercano al elegido de partida. La
distancia se evallia segun la métrica CSCM.
O O
© O
o o f
O
O
O
O
O
O
O

v

Se elimina dicho espectro y se continta el algoritmo eligiendo ahora otro
espectro al azar para comenzar a evaluar distancias.

»

Figura 4.7. Esquema ilustrativo del algoritmo de eleccion de espectros de entrenamiento por agrupamiento segin
la métrica CSCM.
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Los diversos métodos de eleccion de los espectros de entrenamiento se ejecutan para
elegir un conjunto de 40 medidas, que -como hemos podido comprobar en el capitulo 3- es
suficiente para obtener buenas reconstrucciones espectrales con el método de estimacion de
regresion lineal. La calidad de cada uno de los conjuntos de entrenamiento obtenidos se
evalta calculando la media de la métrica CSCM obtenida al reconstruir espectralmente las
902 curvas del conjunto inicial.

En la tabla 4.2 podemos ver los resultados obtenidos en este estudio, que muestran
claramente que las mejores reconstrucciones espectrales se obtienen si entrenamos al sistema
con el conjunto de las 40 curvas de entrenamiento obtenidas con el método aqui propuesto de

maximizacion de la métrica CSCM por agrupamiento de espectros similares.

Condition number | Maximizacion de la PCA Entropia
métrica CSCM
| CSCM 38.20+£32.97 12.22+16.70 19.13+20.89 85.83+95.21

Tabla 4.2. Resultados de la métrica CSCM al reconstruir los 902 espectros de luz-cielo utilizando como conjunto
de entrenamiento los 40 espectros obtenidos con cada uno de los métodos mostrados por columnas.

En la figura 4.8 mostramos, en el diagrama de cromaticidad CIE-1931, la situacion de
las 902 medidas espectrales de luz-cielo del conjunto completo asi como de las 40 elegidas
para entrenamiento. En dicha figura se aprecia que la variedad cromatica de ambos conjuntos
es amplia, y que el conjunto de entrenamiento practicamente engloba todo el intervalo

cromatico abarcado por el conjunto completo de medidas.

0.35¢ J
—— Lugar Planckiano s
Medidas de test

Medidas de entrenamiento
0.3¢ i
>
0.25¢+ R
0.26 0.28 0.3 0.32
X

Figura 4.8. Diagrama CIE-1931 mostrando el lugar Plankiano, las coordenadas de cromaticidad del conjunto
completo de 902 medidas espectrales (en rojo) y de las 40 elegidas como entrenamiento (en verde).
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4.2.2.- Influencia del tamafio del conjunto de entrenamiento.

Es interesante comprobar si existe un nimero optimo de espectros de entrenamiento
necesarios para obtener buenas reconstrucciones espectrales con ellos. Dicho namero seria el
minimo necesario para obtener un valor fijado para las métricas con las que evaluamos las
reconstrucciones espectrales obtenidas. Hay algunos trabajos publicados que estudian este
parametro [Hardeberg 1999, de Lasarte et al. 2007b, Lopez-Alvarez et al. 2007c], y la
conclusion principal de todos ellos es que por encima de un tamafio critico del conjunto de
entrenamiento no se consigue mejora en las reconstrucciones espectrales por mas espectros
que se afiadan a dicho conjunto, siempre y cuando éste haya sido elegido adecuadamente.
Curiosamente tampoco empeoran los resultados si el tamafio de dicho conjunto es superior a
ese tamafio critico, pero esa informacién adicional resulta innecesaria. Debemos mencionar,
igualmente, que el tamafio critico encontrado para los conjuntos de entrenamiento depende de
las caracteristicas espectrales del conjunto completo del que se pretenden extraer los espectros
de entrenamiento, asi como del método de estimacion espectral utilizado. Por ejemplo,
Hardeberg [Hardeberg 1999] encuentra que 20 espectros -bien elegidos- de reflectancias del
atlas Munsell son suficientes para entrenar a un sistema multiespectral que pretende
reconstruir las 1269 muestras de dicho atlas. Nosotros mismos probamos en el capitulo 3 para
luz-cielo que se obtienen practicamente los mismos resultados, con cualquiera de los métodos
excepto el de Shi-Healey, con 20 espectros que con 1567. También en este sentido, de Lasarte
[de Lasarte et al. 2007b] muestra, haciendo una evaluacion colorimétrica, que el nimero de
espectros que deben ser extraidos de la carta ColorChecker DC para entrenar al sistema lo
suficientemente bien como para recuperar reflectancias del Munsell y de la carta
ColorChecker Color Rendition varia entre 40 y 60, segin el método de estimacion espectral
empleado.

Por todo lo que acabamos de comentar, se decidié disefiar un segundo experimento en
el que se evaluo la influencia del tamafio del conjunto de entrenamiento, m, sobre la calidad
de las reconstrucciones espectrales obtenidas utilizando unicamente el conjunto dado por el
método que acabamos de presentar de agrupamiento de espectros segin la métrica CSCM. La
figura 4.9 muestra el promedio de la métrica CSCM obtenido al reconstruir los 902 espectros
del conjunto completo, y en ella apreciamos que la mejora es poco significativa por encima de
m = 100, con lo que podemos recomendar ese tamafio de conjunto de entrenamiento como

Optimo en este experimento concreto, es decir, para el método de regresion lineal y este tipo
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de espectros que no sélo corresponden a luz-cielo en dias despejados, sino que también

incluyen medidas en dias con nubes.

14 -
13 -

12 -

CSCM promedio

11 +

10 T T T T 1
0 100 200 300 400 500

m (tamafio del conjunto de entrenamiento)

Figura 4.9. Promedio de la métrica CSCM sobre las 902 medidas espectrales del conjunto completo tras entrenar
el método de regresion lineal con los conjuntos de espectros de entrenamiento de tamafio m obtenidos al aplicar
el algoritmo de agrupamiento de espectros semejantes.

4.3.- Resultados de las estimaciones espectrales.

En esta seccion exponemos que es posible obtener estimaciones
espectrorradiométricas de luz-cielo con la camara RGB presentada al principio de este
capitulo, utilizando para ello el método de regresion lineal -explicado en el capitulo 2- y el
entrenamiento desarrollado en el apartado 4.2, con un tamafio para el conjunto de
entrenamiento m = 100. Dichas estimaciones espectrales resultan muy similares a las curvas
medidas -simultadneamente- con el espectrorradiometro SpectraScan PR650, como veremos a
continuacion.

En la tabla 4.3 mostramos los valores promedio para varias meétricas, y sus
correspondientes desviaciones estandar (£SD), obtenidos al recuperar espectralmente las 902
curvas del conjunto completo a partir de sus correspondientes valores RGB vy tras aplicar el
algoritmo de regresion lineal. Podemos apreciar que la calidad de las estimaciones es
aceptablemente buena desde un punto de vista espectral y colorimétrico, si bien la métrica
radiométrica IRE(%), introducida en el capitulo 3, es la que presenta un peor comportamiento.
Esto dltimo es resultado de una pobre estimacion de la energia global recibida en el sensor

(seguramente por desconocimiento de la variacién de la transmitancia del ojo de pez con la
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elevacion o por trabajar cerca de la saturacion del CCD), si bien la forma relativa de las
curvas espectrales estimadas sigue siendo buena, como muestran los altos valores obtenidos
para el GFC. Podriamos sentirnos tentados a comparar estos resultados con los de las
simulaciones de la tabla 3.4, sin embargo aquellos correspondian a simulaciones
computacionales con ruido afiadido conocido mientras que aqui las medidas son
experimentales y se desconoce el nivel de ruido presente en la cdmara. Ademas, los sensores

de la cdmara RGB distan mucho de ser los éptimos con los que se hicieron las simulaciones

del capitulo 3.
GFC CIELAB %IRE CSCM
mediazSD mediaxSD mediatSD mediazSD
0.9985+0.0032 0.987+1.362 9.422+12.723 11.438+14.161

Tabla 4.3. Resultados de las estimaciones espectrales de luz-cielo con la camara RGB.

En la figura 4.10 mostramos dos ejemplos de reconstrucciones espectrales obtenidas
con este sistema. La figura 4.10a corresponde al percentil 10 de la métrica CSCM (con un
valor de 2,15; medida realizada el 12/12/2006 a las 10:29 GMT con orientacion sur y cielo
parcialmente cubierto) mientras que la figura 4.10b corresponde al percentil 90 de dicha
metrica (con un valor de 25,56; medida realizada el 10/07/2006 a las 10:30 GMT en el cénit
con cielo completamente despejado).
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Figura 4.10. Dos ejemplos de reconstruccion espectral obtenidos con el sistema RGB. (a) percentil 10 de la
métrica CSCM y (b) percentil 90 de la métrica CSCM.

4.4.- Utilizacion de las curvas espectrales de luz-cielo.

Una vez que hemos probado que la camara RGB puede proporcionar curvas
espectrorradiométricas de luz-cielo con suficiente calidad, en cualquier punto de la boveda
celeste (aunque nosotros solo hemos trabajado hasta ahora con elevaciones superiores a los
45° desde el horizonte), podemos plantearnos qué hacer con toda esa informacion
multiespectral. Por ejemplo, a la vista de la figura 4.10, sabiendo que la curva de la figura
4.10a corresponde a un punto del cielo con presencia de nubes mientras que la 4.10b afecta a
un punto del cielo totalmente despejado, podriamos plantearnos utilizar la informacion de las

curvas obtenidas para la deteccion y clasificacion automatica de nubes, pues parece claro que
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la forma relativa del espectro en ambos casos es bastante diferente. En este caso podriamos
incluso normalizar las curvas estimadas (dividiéndolas por su norma L% ya no necesitariamos
la informacién radiométrica en W/m?sr) y obtendriamos estimaciones de calidad superior, ya
gue -como hemos dicho anteriormente- el principal error de las recuperaciones espectrales
obtenidas reside en la pobre estimacion de la energia global y no en la forma relativa de las
curvas. En efecto, si normalizamos todas las curvas a su integral L?, obtenemos la tabla 4.4,
analoga a la 4.3 pero para curvas normalizadas, en cuyo caso los valores de la métrica IRE(%)
son significativamente mejores, y cualquier aplicacion practica que necesitara sélo la forma
relativa de los espectros podria utilizar las excelentes estimaciones normalizadas que se
obtienen con este sistema RGB. Debemos notar, especialmente, que el valor del GFC
obtenido en ambos casos -con y sin normalizar las curvas- es idéntico pues dicha métrica sélo
tiene en cuenta la forma relativa de las curvas y es insensible a diferencias de escala [Imai et
al. 2002, Viggiano 2004, Lopez-Alvarez et al. 2005b]

GFC CIELAB %IRE CSCM
mediazSD mediaxSD mediatSD mediazSD
0.9985+0.0032 1.162+0.999 0.699+1.041 2.506+2.462

Tabla 4.4. Resultados de las estimaciones espectrales normalizadas de luz-cielo con la cdmara RGB.

En este caso, el percentil 90 de la métrica CSCM tiene el aspecto que mostramos en la

figura 4.11, y corresponde con un valor de la misma de 5,609.
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Figura 4.11. Percentil 90 de la métrica CSCM al reconstruir las curvas de radiancia espectral normalizada.
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4.4.1.- Estimacion del exponente de Angstrom y del AOD para aerosoles.

La aplicacion que decidimos desarrollar utiliza, sin embargo, las curvas espectrales de
luz-cielo estimadas sin normalizar ya que necesita de la informacion radiométrica completa.
Restringimos el estudio sélo a aquellas curvas medidas en el cénit por querer estudiar efectos
concernientes a la columna vertical de aire sobre el lugar de trabajo. En concreto, vamos a
mostrar como usando las curvas de radiancia espectral obtenidas, o estimadas, a partir de los
valores RGB registrados por la camara CCD es posible calcular el valor de algunos
parametros que informan sobre el tamafio y la concentracion de particulas en suspension en la
atmosfera [Olmo et al. 2007] como son el exponente o de Angstrém y la profundidad éptica
de los aerosoles (AOD del inglés ‘aerosol optical depth’), que describiremos rapidamente a
continuacion. El lector més interesado puede acudir al texto de Goody y Yung [Goody Yy
Yung 1995].

L, +d Ly,

Figura 4.12. Extincién de la radiacion entrante L; en un camino elemental ds.

Atendiendo a la figura 4.12, podemos formular la extincién, a lo largo del camino ds,
de la radiacion entante, L,, a través de una superficie perpendicular al camino, siguiendo la

ley de Beer-Bouguer-Lambert:

S2
- J. Oext. ds

Ly (s2) =L (sp)e (4.1)
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El exponente de la anterior expresion es lo que se conoce como ‘profundidad dptica’
en el caso en que la extincion se evalue sobre la vertical (ver figura 4.13), y se denomina con

la letra griega o (el subindice A indica que depende de la longitud de onda):
8= |, Sexw. (4.2)

Donde oex: 4 €S €l coeficiente de extincion, magnitud que depende de la densidad del medio,
asi como de los procesos de difusion (en inglés, ‘scattering’) y absorcién de radiacion que
tengan lugar en él. En el caso en que dicha integral se evalGe a lo largo de un camino

cualquiera alejado un angulo 6 de la vertical, se denomina espesor Optico t,:

Ty = J.;O Gaxth, dS (43)

Figura 4.13. Esquema ilustrativo de la diferencia entre espesor dptico y profundidad Optica.

Angstrom propuso una ley empirica para la dependencia de la profundidad dptica con

la longitud de onda por la cual se puede expresar dicho pardmetro de la siguiente manera:

5, =pr e (4.4)

Donde el exponente o, da informacion del tamafio del aerosol en suspension en la atmdsfera.
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El interés por definir estos dos parametros, importantes en el contexto de la
Climatologia, radica en que es posible calcular su valor en un instante concreto a partir de las
estimaciones de radiancia espectral que llevamos a cabo con la cdmara RGB. Para ello, se
hace uso del software SBDART [Ricchiazzi et al. 1998], que permite obtener curvas de
radiancia espectral de luz-cielo (lo que los meteorélogos llaman ‘componente difusa’ de la
radiacién atmosférica) introduciendo como parametros los valores del exponente o y del ;.
Se trataria, pues, de ejecutar el programa SBDART con unos valores iniciales para ambos
parametros desconocidos, obtener una curva de radiancia espectral de luz-cielo que
comparariamos con la medida con la camara RGB, y variar el valor de dichos pardmetros de
forma iterativa hasta que ambas curvas espectrales (la de la cAmara y la del software)
coincidiesen de forma mas o menos aproximada o con un error por debajo de un umbral
establecido. En ese momento, los valores de entrada para el exponente o y el t, deberian
corresponder con los existentes en la atmosfera, que mediremos con un instrumento
especifico: un CIMEL CE318 [Holben et al. 1998], un espectrofotometro especifico para este
tipo de medidas (figura 4.14). En la figura 4.15 mostramos un diagrama explicativo de esta

busqueda iterativa.

i FET ke

!

Figura 4.14. Espectrofotometro CIMEL CE318.

Una vez que el anterior método alcanza la convergencia, podemos ver (figura 4.16)
que la forma de las dos curvas comparadas de radiancia espectral de luz-cielo -la obtenida a
partir de las respuestas de la camara y la estimada por el SBDART- son realmente parecidas.
Igualmente, los correspondientes valores de o y 1, alcanzados entonces son cercanos a los
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medidos por el CIMEL, pues la divergencia apenas supera el 14% para el parametro o y el
10% para el 1, como podemos calcular a partir de los datos mostrados en la figura 4.16.
Aunque las medidas realizadas hasta el momento en esta linea de trabajo no son suficientes
como para establecer una estadistica, si que hemos creido conveniente presentar este ejemplo
aislado a modo de resultado previo, que demuestra la utilidad del procedimiento seguido para

estimar el valor de estos pardmetros climaticos a partir de las imagenes registradas por una

cdmara CCD tricromatica.

Calculo del exponente o y del AOD utilizando la camara RGB:

Célculo de la radiancia espectral de luz-cielo en el cénit a partir de los valores RGB de la
camara y del algoritmo de regresion lineal.

Eleccion de unos valores iniciales para o. y el AOD que se introduciran como semilla en el
software SBDART. Dicho software también requiere de la introduccion de otros parametros
adicionales (nivel de ozono, altitud, latitud, longitud, A, etc).

A

»
L
A

y

Ejecucién del SBDART con los parametros introducidos como entrada. El resultado es una
curva estimada teéricamente de radiancia de luz-cielo en el cénit.

\4

Comparacién de las curvas de radiancia dadas por la cdmara y el método de regresion lineal y
por el SBDART.

A 4

Evaluacion de los umbrales de convergencia (error rmse entre ambas curvas de radiancia
espectral).

102

NO convergencia:
modificar a y AOD

Convergencia

A 4
Grabacion de resultados y fin del programa

Figura 4.15. Esquema iterativo empleado para el calculo de o y ;.
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Figura 4.16. Ejemplo de
datos del CIMEL.

estimacion de los parametros o y t; usando la cAmara RGB y comparacion con los
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5.- APLICACIONES I1I: MEDIDAS ESPECTRALES DE LUZ-CIELO
CON UNA CAMARA MONOCROMATICA Y UN FILTRO LCTF.

5.1.- Descripcion del sistema:

En este capitulo pretendemos aprovechar la versatilidad de un filtro sintonizable de
cristal liquido (LCTF, del inglés ‘Liquid Crystal Tunable Filter’) para desarrollar un sistema
multiespectral que pueda trabajar en maltiples configuraciones. Este filtro permite seleccionar
una transmitancia de banda estrecha en torno a cualquier longitud de onda entre 400 nmy 720
nm, como veremos mas adelante al hablar de su calibracion, y son mdultiples los
investigadores en sistemas multiespectrales que han optado por utilizar este elemento para
ajustar las sensibilidades de los canales de sus sistemas [Hardeberg 1999, Nascimento et al.
2002, Imai et al. 2002b, Schettini et al. 2004, Foster et al. 2004, Peralta et al. 2007]. En la
figura 5.1 podemos ver las caracteristicas geométricas de este instrumento, que es controlado
electrénicamente mediante un adaptador que se conecta facilmente a cualquier PC.

Figura 5.1. Filtro sintonizable de cristal liquido.

Junto a este elemento, el otro componente fundamental del sistema multiespectral que
se disefia en este capitulo es la cAmara CCD. En este caso, al contrario que en el capitulo 4, se
trata de una cédmara monocromatica modelo Retiga QImaging SRV1394 con 12 bits,
1392x1040 pixeles y refrigerada hasta los -30°C. De esta forma, al acoplar el filtro LCTF a la
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camara, obtendremos en cada imagen capturada la informacion del canal o banda espectral
correspondiente a aquella seleccionada en el filtro. En la figura 5.2a mostramos la estructura

de la camara, y en la 5.2b como se adapta a su objetivo el filtro sintonizable.

(b)
Figura 5.2. (a) Cd&mara CCD monocromo. (b) LCTF acoplado a ella.

En la figura 5.3 se aprecia como hemos alineado el sistema multiespectral, compuesto
por la cadmara y el LCTF, con el espectrorradiometro PR650 para realizar medidas

simultaneas que seran comparadas mas adelante. Hemos comprobado que, pese a la
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separacion entre ambos elementos, para medidas de luz-cielo sin presencia de nubes, en las
que el objeto se puede considerar suficientemente lejano y es bastante homogeneo
espacialmente [Hernandez-Andrés et al. 2003], la disposicidn del sistema se puede considerar
correcta. Los datos experimentales que presentaremos mas adelante en este mismo capitulo

corroboran esta afirmacion.

Figura 5.3. Disposicion del espectrorradiometro y la cdmara con el LCTF en el tripode.

Toda la instrumentacion presentada estd conectada a un PC portéatil que controla los
diferentes elementos. Para las medidas con el espectrorradiometro se realizaron rutinas en
Matlab que permitian controlar dicho insrumento a través del puerto serie COM. Para la
camara Yy el filtro sintonizable, sin embargo, fue necesario programar a méas bajo nivel las
librerias dadas por el fabricante en un kit de desarrollo de software (SDK, del inglés ‘Software
Development Kit’) utilizando el lenguaje C++. Todos estos programas de control se integraron
en el mismo computador y las medidas se consiguieron programar de forma automatica, salvo
por la necesidad de poner y quitar el tapon del objetivo necesario para las medidas oscuras

(‘dark current noise’, ver capitulo 2) que se explican en la seccion siguiente.

Disefio de un sistema multiespectral para adquisicién de imagenes de luz-cielo107



Capitulo 5: Aplicaciones II.

5.2.- Calibracion espectral del filtro LCTF.

En el apéndice I mostramos las curvas de transmitancia espectral que suministra el
fabricante del filtro LCTF VariSpec VIS de la casa CRi. En cualquier caso, durante el
transporte, este tipo de dispositivos pueden sufrir algun desajuste que dé lugar a variaciones
en las transmitancias de los modos del filtro. De hecho, asi ocurrié con la primera unidad de
este dispositivo que adquirimos, cuya transmitancia espectral cuando se sintonizaba entre los
420 nm vy los 460 nm presentaba I6bulos de transmision no deseada en torno a los 600 nm, y
que -por ello- fue sustituida, varios meses después, por una segunda unidad que ya si funciona
correctamente. Este problema pudo ser detectado gracias a la calibracion espectral del filtro
que llevamos a cabo en nuestro laboratorio.

Para medir las curvas de transmitancia espectral del filtro LCTF debemos tener en
cuenta que, como siempre ocurre con dispositivos basado en cristales liquidos, la luz a su
salida es linealmente polarizada. Para evitar problemas o falsos errores por atenuacion debida
a polarizacion desconocida de la luz incidente, se decidié medir la transmitancia del LCTF
incidiendo con luz linealmente polarizada, como asi hace el fabricante y otros autores que
utilizan dispositivos similares [Peralta et al. 2007], cuidando -por supuesto- que el eje de
polarizacion de la luz incidente y la transmitida a través del filtro coincidan.

El filtro LCTF, en este proceso de calibrado, presenta dos problemas adicionales. En
primer lugar, su reducida transmitancia obliga a utilizar una fuente luminosa lo
suficientemente potente como para poder realizar medidas fiables (no muy afectadas de ruido)
con la luz a la salida del filtro. En segundo lugar, la emision de dicha fuente debe abarcar todo
el intervalo que puede barrer el LCTF (desde 400 nm hasta 720 nm) para asi poder medir la
transmitancia del mismo sin que haya zonas espectrales perdidas. Otros autores han realizado
esta tarea utilizando l&seres sintonizables y una esfera integradora [Peralta et al. 2007], pero
en nuestro caso no disponiamos de dicha instrumentacion. Para solventar estos problemas,
proponemos utilizar la luz-cielo en dias despejados como fuente de luz que cumple los
anteriores requisitos: es suficientemente potente en todo el espectro visible, y se puede
considerar espacial y temporalmente homogénea [Hernandez-Andrés et al. 2003] dentro de
los campos de vision (FOV, del inglés ‘Field Of View’) y tiempos necesarios para estas
medidas. La luz-cielo presenta, eso si, el problema de que es elipticamente polarizada, como

comentaremos mas adelante.
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Figura 5.4. Procedimiento para medir la transmitancia del LCTF.

El procedimiento para medir las transmitancias del filtro fue, pues, el siguiente. En
primer lugar tomamos un polarizador lineal cuyas lineas de polarizacion se conocian
perfectamente, y se asegurd en todo momento que estuviesen alineadas con las del LCTF para
obviar asi la dependencia con el angulo de orientacion de los mismos. Con el
espectrorradiometro SpectraScan PR650 apuntando a un punto del cielo cercano al cénit en
dias despejados se realizaron dos medidas consecutivas (separadas no mas de 5 segundos). En
la primera de esas medidas se disponia delante del espectrorradiémetro el polarizador lineal,
mientras que para la segunda de las medidas se retiraba el polarizador y se afiadian el filtro
LCTF unido a un polarizador idéntico al primero (siempre asegurando, como decimos, que las
lineas de transmision de todos los elementos polarizadores y del filtro estuviesen
perfectamente alineadas). En la figura 5.4 mostramos esquematicamente el procedimiento
seguido. Como hemos dicho, al asegurar la coincidencia de los ejes de polarizacion de ambos
dispositivos, los angulos 6, y 6, son iguales y no hay dependencia con la orientacién (aun asi

hemos preferido hacerla explicita en lo sucesivo). Debemos indicar que Tpo(A,01) es la
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transmitancia espectral del polarizador, T cte(2,02) la del filtro sintonizable y E(A) la
radiancia procedente de la boveda celeste.

Dividiendo la radiancia espectral registrada por el PR650 en la segunda de las medidas
entre la obtenida en la primera de ellas, se obtiene la transmitancia espectral del LCTF en el
modo en el que esté sintonizado. Esta manera de proceder consigue que se incida con luz
linealmente polarizada en el filtro y se obtenga la transmitancia espectral respecto a ese tipo
de luz, esto es, si se incide en el filtro con luz natural (sin estado de polarizacion definido) las
curvas de transmitancia tendrian un valor mitad al que calculamos con este procedimiento.
Este tipo de medidas se realizd tres veces para cada uno de los modos disponibles en el LCTF
desde los 400 nm hasta los 720 nm en pasos de 10 nm (el LCTF permite, sin embargo, ser
sintonizado en ese intervalo cada 1 nm, pero no creimos necesario tener tanta precision
espectral para el resto de este trabajo doctoral). En la figura 5.5. mostramos las curvas de
transmitancia espectral obtenidas con este método con sus correspondientes barras de error a
lo largo de las tres series. Dichas curvas practicamente coinciden con las proporcionadas por
el fabricante y las obtenidas por otros autores para dispositivos idénticos [Peralta et al. 2007,
Foster et al. 2004].

5.3.- Calibracion de la camara.

En esta seccidn explicamos todo el proceso de calibrado radiométrico de una camara
CCD [Healey y Kondepudy 1994, Ferrero et al. 2006b, de Lasarte et al. 2007], para lo cual es
necesario corregir el efecto de las diferentes fuentes de ruido vistas en el capitulo 2 y estudiar
la respuesta del sensor CCD a la radiacion recibida en funcion de la longitud de onda. La
mayoria de las medidas necesarias para el calibrado completo de nuestra camara Retiga
Qlmaging SRV1394 se llevaron a cabo en los laboratorios del IFA en el CSIC en Madrid,
utilizando una esfera integradora iluminada convenientemente como campo homogéneo, y
como fuente de luz dos tipos de laser sintonizable (ionico de Argon y de colorante) o -en otras
ocasiones- una lampara de incandescencia. Otra serie de medidas, por el contrario, se
realizaron con una esfera integradora y un l&ser sintonizable i6nico de Argon (de la casa
Melles Griot) en los laboratorios del Departamento de Optica de la Universidad de Granada
en colaboracion con los profesores Rubifio y Pozo. En los siguientes apartados explicamos

con detalle todo el proceso de la calibracion y el equipo empleado en cada circunstancia.
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Figura 5.5. Transmitancia espectral de los modos del filtro LCTF desde 400 nm hasta 720 nm cada 10nm

5.3.1.- Ruido temporal de alta frecuencia.

En primer lugar debemos estimar el ruido temporal de alta frecuencia [Healey y
Kondepudy 1994] que afecta al CCD. Por ruido de alta frecuencia entendemos aquel cuya
variacion es suficientemente rapida como para poder detectarlo en intervalos de menos de un
minuto [Ferrero et al. 2006c]. Este tipo de ruido puede suprimirse si se toman una serie de
imagenes consecutivas y son promediadas. El objetivo principal de este primer experimento
es, por tanto, calcular cuantas imagenes es necesario tomar y promediar en cada medida que
se realice con el CCD.

El montaje experimental es el mostrado en la figura 5.6. Contabamos con una esfera
integradora de 50cm de diametro por uno de cuyos puertos de entrada introduciamos luz
policromética procedente de una lampara de incandescencia (alimentada con corriente

estabilizada a 125V y 3A) refrigerada por un ventilador. Se utilizaba un difusor rotatorio para
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conseguir mayor uniformidad en la esfera integradora. El puerto de salida de la esfera se
situaba a 90° del puerto de entrada y tenia 10cm de didmetro. Frente a éste situabamos la
camara CCD en un rail de manera que el objetivo de la cdmara estuviese perfectamente

alineado con el rail y centrado frente al puerto de salida.

Esfera integradora
Vg

Lampara de
incandescencia
~a

4— Céamara CCD

T

Difusor
rotatorio

Figura 5.6. Montaje experimental para medir el ruido de alta frecuencia. La iluminacién en la esfera integradora
es policromética en este caso.

Se acerco la fuente luminosa al puerto de entrada de la esfera integradora hasta que la
sefial recibida por la camara, trabajando con un tiempo de exposicion de 10ms, estaba cerca
del valor maximo pero sin llegar a saturarla. El nivel de sefial promedio para este experimento
se buscd cercano a las 3500 cuentas (sobre un maximo de 4095, correspondiente a 12 bits).

Se tomaron series de p = 20, 50, 80, 150, 200 y 300 imagenes para estudiar la

dependencia del promedio temporal de cada pixel, C;, y su desviacion estandar, o(C;) que es

una estimacion del ruido temporal de alta frecuencia, con el nimero de muestras usadas para
promediar. Al hacer dicho promedio, se elimina este tipo de ruido. En la figura 5.7 vemos
como al aumentar el tamafio de la serie, la cantidad eliminada de ruido temporal de alta
frecuencia se estabiliza. Se ha estimado para este caso particular que para eliminar la préactica
totalidad de este tipo de ruido son necesarias al menos 100 imagenes por serie.
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Figura 5.7. Ruido temporal de alta frecuencia eliminado en funcioén del nimero de imégenes promediadas.

5.3.2.- Variacion del ruido de alta frecuencia con el tiempo de exposicién.

En este apartado pretendemos determinar si existe dependencia del ruido temporal de
alta frecuencia con el tiempo de exposicién y la longitud de onda. En un experimento similar
al descrito en el apartado anterior se hacia incidir la luz procedente del laser sintonizable de
I6n-Argon de Granada sobre una esfera integradora de 10 cm de diametro en este caso. Las
longitudes de onda seleccionadas para este experimento fueron 454 nm, 514 nm y 632,8 nm
(ésta Ultima obtenida a partir de un laser de He-Ne y no del sintonizable). EI montaje
experimental se dibuja en la figura 5.8. Se utiliz6 un difusor rotatorio a la entrada de la esfera
integradora para evitar que se formase un patrén de speckle en la misma.

Se repitieron las medidas del apartado anterior para estimar el numero de imagenes
que deben ser promediadas para eliminar el ruido temporal de alta frecuencia existente en la
camara. Se tomaron series de p = 20, 80, 150 y 300 imagenes que serian promediadas mas
tarde. Sin embargo, en esta ocasion estudiamos la desviacion estandar espacial de la imagen
promedio resultante, esto es, el ruido espacial residual tras el promedio temporal que elimina
el ruido temporal de alta frecuencia. Se realizaron las experiencias para tiempos de exposicion
comprendidos entre 7ms y 1s, y para las tres longitudes de onda mencionadas anteriormente
con el proposito de visualizar la posible dependencia del ruido con ambos parametros. En
todo momento, el nimero medio de cuentas registrado en la CCD fue de 3500 (sobre 12 bits)

y la temperatura del CCD se mantuvo a -30 °C gracias al sistema de refrigeracion disponible,
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con lo cual se elimina la conocida influencia de estos dos parametros en el ruido de la camara
[Ferrero et al. 2006c].

Difusor Esfera integradora

rotatorio

\

f

Léaser sintonizable

Figura 5.8. Montaje experimental para obtener un campo homogéneo en la esfera integradora con luz
monocromatica.

En la figura 5.9 podemos ver los resultados obtenidos para una longitud de onda de la
radiacion incidente en la esfera de 514nm. Debemos notar que no encontramos diferencias
significativas entre los resultados para distintas longitudes de onda. Se aprecia en dicha figura
como al aumentar el tiempo de exposicién aumenta el ruido remanente en la imagen. Este
aumento es significativamente mayor para el caso de 1s de tiempo de exposicion. La
explicaciéon de este fendmeno la encontramos en el ruido tipo flicker o 1/f (descrito en el
capitulo 2), que aumenta con el tiempo de exposicion. Mientras, el ruido térmico y el ruido
tipo shot sdlo dependen, respectivamente, de la temperatura del CCD y del nivel de sefal
registrado, parametros que permanecieron constantes durante todo el experimento.

Las curvas para tiempos de exposicion por debajo de 100ms en la figura 5.9 presentan
niveles de ruido similares ya que en esos casos el ruido tipo flicker es menos significativo que
el térmico y el shot (ambos son ruidos de tipo ‘blanco’, que no dependen del tiempo de
exposicion). Es decir, trabajando con tiempos de exposicion pequefios se puede eliminar el
efecto del ruido tipo flicker, pero siempre habra un limite de ruido minimo impuesto por el
ruido térmico, que se puede reducir disminuyendo la temperatura del CCD, y el ruido tipo

shot, que aumenta al aumentar el nivel de sefial registrado por la CCD.
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Figura 5.9. Ruido espacial residual para 514nm.

En cualquier caso, podemos apreciar también en la figura 5.9 que el nimero de
imagenes que se deben promediar para eliminar de manera adecuada el ruido temporal (tras
hacer el promedio de dichas imagenes) vuelve a ser de 100 aproximadamente, ya que Si se
promedian menos imagenes aun existe un elevado ruido temporal, y si se promedian mas se
consigue poca mejora. Esta variable p (el nimero de imagenes que se deben promediar)
parece, pues, un parametro fijo de cada CCD, ya que es independiente del tiempo de

exposicion o la composicion espectral de la fuente radiante.

5.3.3.- Ruido temporal de baja frecuencia.

En este apartado se realizaron una serie de medidas encaminadas a evaluar el ruido
temporal de baja frecuencia, que afecta a la cdmara si se utiliza durante periodos de tiempo de
maés de un minuto [Ferrero et al. 2006c¢]. Es importante comprobar que la respuesta individual
de los pixeles de toda la matriz CCD y el promedio espacial de éstos presentan un
comportamiento similar durante largos periodos de tiempo, ya que de no ser asi no tendrian
validez los algoritmos de correccion espacial -que veremos mas adelante- pues dicha
correccion variaria con el tiempo. El experimento llevado a cabo para estudiar el ruido de baja
frecuencia permite, como veremos, estudiar el comportamiento individual de cada pixel en
comparacion con el del promedio espacial a lo largo de toda la matriz, y permite también

encontrar pixeles andmalos en la misma [Ferrero et al. 2006c].
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Para ello, se tomaron series de 100 imagenes separadas 5 minutos durante tres horas
(36 series en total) en ausencia de iluminacion, para evitar en la medida de lo posible el ruido
de alta frecuencia (principalmente de tipo ‘shot’) que es incrementado al crecer el valor de la
sefial registrada, como se dijo en el capitulo 2. Se registra, pues, unicamente la sefial ‘dark
noise’, utilizando para ello tiempos de exposicion de 10ms en todo el experimento.

En cada una de las 36 series, se calcula el promedio temporal a lo largo de las 100

muestras de la diferencia entre el valor de cada pixel C;j y el promedio espacial en toda la

CCD <C >, es decir, C;—<C >. También se calcula la desviacion estandar c(C;—<C>) a

lo largo de las 36 series, pues es una estimacion de como fluctta en el tiempo la respuesta de
cada pixel individual en relacién con el promedio espacial en toda la CCD. En otras palabras,
nos mostrara si la respuesta de los pixeles individuales va al unisono con la del promedio
espacial y si se puede -por tanto- estudiar el promedio espacial como indicador de lo que
ocurre para todos los pixeles del CCD vy si dicha equiparacion es estable en el tiempo.

4
15x10

,_
o
I

namero de pixeles
(&)

0 0.1 0.2 0.3 04 05
o (C;— < C >) (ntimero de cuentas).

Figura 5.10. Histograma de o(C;j— < C >) para la CCD estudiada.

En la figura 5.10 vemos un histograma que muestra la cantidad de pixeles que
presentan un determinado valor de la anterior desviacion estandar. Al contrario de lo que
otros autores han encontrado para otras CCD [Ferrero et al. 2006c], en este caso el histograma
solo presenta una cola indicando que -en principio- no se ha encontrado ningun pixel en esta

camara con un comportamiento anormal que no siga al unisono el promedio espacial.

116 Disefio de un sistema multiespectral para adquisicion de imagenes de luz-cielo



Capitulo 5: Aplicaciones Il
Podemos ver que dicho histograma estd centrado en un valor para la desviacion estandar

o(Cj—<C >) cercano a 0,22, lo que corresponde tedricamente [Ferrero et al. 2006c] con un

valor para el ‘readout noise’ [Healey y Kondepudy 1994] (Gnica fuente de ruido de alta
frecuencia presente en este experimento) de 2,2 cuentas, que es el valor experimental dado
por el fabricante para este tipo de ruido en esta cdmara (ver apéndice Il). Este calculo ha sido
realizado de acuerdo con las ecuaciones presentadas por A. Ferrero [Ferrero et al. 2006c] para

un experimento similar, donde el ruido de alta frecuencia (‘dark noise’, ‘readout noise’ y

‘shot noise’), que notaremos como o(a;), afecta a la magnitud o(C;—<C >) -que estamos

usando como indicador del comportamiento al unisono de los pixeles del CCD- en la forma:

2
6(C;—<C >)=\/G(ai)(1+1j (5.1)
p M

donde p es el nUmero de muestras usadas para hacer el promedio temporal (100 en nuestro
caso) y M es el numero total de pixeles de la CCD. El acuerdo de esta ecuacion con el
comportamiento experimental de las cadmaras del CSIC y de la aqui estudiada valida por
completo el modelo tedrico presentado en el trabajo de A. Ferrero [Ferrero et al. 2006c¢].

En la figura 5.11 mostramos un diagrama 2D con el valor de ¢(C;—<C >) para cada

pixel de la matriz CCD, donde vemos que no hay ningun conjunto de pixeles que se aleje
significativamente del promedio espacial a lo largo de las 3 horas que dur6 el experimento.
Podemos decir, por tanto, que todos los pixeles de la camara presentan una respuesta al
unisono, y que es posible aplicar los algoritmos de correccidn espacial sobre la respuesta de la

camara ya que ésta no va a variar con el tiempo (dentro de los limites estudiados aqui).
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0.5

0.25

Figura 5.11. Diagrama 2D de o(C;— < C >) para cada pixel individual.

Es posible repetir este experimento pero haciendo incidir una radiancia uniforme sobre
la CCD utilizando el montaje de la figura 5.6, de manera que se obtengan unas 3000 cuentas

de respuesta. En ese caso, obtenemos un histograma muy similar al de la figura 5.10, pero

centrado en un valor de o(C;—<C >)=25, lo que indica que el ruido temporal residual

(compuesto por ‘shot noise’ y ‘readout noise’ en este caso) es de 25 cuentas en promedio
aproximadamente para cada imagen individual [Ferrero et al. 2006c¢].

Para finalizar el estudio del comportamiento al unisono de los pixeles de esta CCD, se
analizé como variaba durante la primera hora del experimento el promedio espacial de las
respuestas de la matriz en comparacion con la respuesta individual de algunos pixeles. En la
figura 5.12 se ve como tanto el promedio espacial como los pixeles individuales, elegidos al
azar, varian de forma similar a lo largo del experimento, mostrando que para esta cdmara es
plausible la suposicion de que el ruido temporal de baja frecuencia afecta por igual a toda la
matriz CCD, y que -por tanto- la aplicacion de algoritmos de correccidén espacial serad
invariante frente al tiempo. Asimismo, también se podra aplicar con libertad la suposicion de
que el comportamiento del promedio espacial es representativo del comportamiento de cada
pixel individual, como haremos mas adelante en varias experiencias, ya que esto simplifica

mucho el estudio cualitativo del ruido en sensores CCD.
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Figura 5.12. Evolucion temporal del valor en oscuridad de varios pixeles y del promedio espacial.

5.3.4. Ley de reciprocidad.
La respuesta de un pixel perteneciente a una matriz CCD, C;, se puede modelar como

[Ferrero et al. 2006b]:

Ci = CO,i + Ri Eitexp (52)

En teoria, si la responsividad R; es constante, la respuesta de la cAmara se mantiene

constante si el producto Ejte,, no varia. Por tanto, podemos -por ejemplo- duplicar el tiempo

de exposicion y reducir a la mitad la radiancia incidente manteniendo constante la respuesta
de la cdmara. Esto es lo que se conoce como ‘ley de reciprocidad’ [Ferrero et al. 2006]. Sin
embargo, hay resultados que muestran que esta reciprocidad no se cumple bajo ciertas
condiciones. En el siguiente experimento estudiaremos para qué tiempos de exposicion es
admisible la anterior ley, es decir, estudiaremos la dependencia de R; con teyp.

Con el montaje experimental mostrado en la figura 5.6, se tomaron series de 100
imagenes - y sus correspondientes imagenes oscuras- con diferentes tiempos de exposicion

C,-C,i
entre 10us y 100ms. Se calculd el cociente de la expresion ———> para cada pixel a partir
exp

de los correspondientes promedios temporales, como se ha explicado en la seccidn 5.2.1, para
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eliminar el ruido de alta frecuencia. EIl anterior cociente corresponde al ratio entre la
responsividad R; y la radiancia E; que en este caso no fue medida. No es necesario medir la
radiancia en este punto, pues si normalizamos las responsividades al valor de la misma para
100ms, podemos estudiar la variacion relativa de esta magnitud con el tiempo de exposicion,
ya que en todo caso no estamos por ahora interesados en su valor absoluto [Ferrero et al.
2006] sino solo en ver su dependencia con el tiempo de exposicion.

En la figura 5.13 podemos ver cémo varia el promedio espacial de la responsividad

normalizada al valor para tiempo de exposicion de 100ms, <RP >. Como dijimos en la
seccion anterior, podemos suponer que el promedio espacial es significativo del
comportamiento de todos los pixeles de la matriz CCD ya que estos presentan un
comportamiento al unisono. Se aprecia claramente en dicha figura que para tiempos de
exposicion por debajo de 1ms la responsividad varia significativamente con el tiempo de
exposicion. Por tanto, si queremos trabajar en condiciones de cumplimiento de la ley de
reciprocidad, deberemos siempre utilizar tiempos de exposicion superiores a 4ms
aproximadamente, ya que en ese caso las variaciones de la responsividad son inferiores al 2%

(dicho limite se indica en la figura 6 mediante sendas rectas).

1.6
1.5
<RP> ,,
1.3
1.2
1.1

1r %7796_&49/@/@&

0.9\ Lol L Lol L Lol L Lol
10° 10° 10 10" t(us)

Figura 5.13. Promedio espacial de la responsividad relativa en funcién del tiempo de exposicion.

También se ha podido comprobar que la responsividad depende de otros muchos

factores como la apertura del objetivo, la longitud de onda o la apertura numérica del haz
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incidente en el CCD. Para el lector interesado, recomendamos la referencia [Ferrero et al.
2006].

5.3.5.- No linealidad y no uniformidad.

Se puede comprobar experimentalmente que la responsividad R; de un pixel -lejos de
ser constante- también depende del nimero de electrones que se recogen en dicho pixel de la
CCD, es decir, del numero de cuentas C; registrado, incluso si trabajamos con tiempos de
exposicién para los que se cumple la ley de reciprocidad (segun el apartado anterior, seria a
partir de 4ms). Este es un efecto no-lineal que se puede estimar y corregir aunque sea de
forma aproximada. En efecto, si retomamos la ecuacion (5.2) podemos expresar la

responsividad ideal como:

Ci —Co,i
Ri=—t >t (5.3)
Eitexp

Sin embargo, debemos afiadir un término que tenga en cuenta el efecto no lineal al que antes

aludiamos, lo llamaremos r™" que dependeré del nimero de cuentas registrado C =C; -Gy

en la CCD [Ferrero et al. 2006d]:

Ci —Coi

RO = "X
Eitexpr N (€)

(5.4)

Se ha encontrado experimentalmente que si se corrige este efecto no lineal
dependiente del nimero de cuentas, la responsividad ya sélo depende de la longitud de onda,
aunque sigue presentando variaciones espaciales pixel a pixel (no-uniformidad espacial) que

discutiremos mas tarde. Por ello, distinguiremos en adelante:

Ri()=R°0Ir™ ©) = (R0 " Wr ©) (5.5)
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donde se ha separado explicitamente la variacion de la responsividad por efectos no lineales

con el nimero de cuentas (r™") y por efecto de la no-uniformidad espacial (r'"V), ya que el

promedio espacial <Ri° (X)> es una constante. La dependencia con la longitud de onda queda

explicita en la ecuacion (5.5). Asi pues, estudiaremos en primer lugar cémo medir r*" y mas

adelante en esta misma seccién mediremos r"Y. La dependencia con la longitud de onda

<Ri° (k)> se estudiara en la seccion siguiente.

En este apartado trataremos de medir el factor de no-linealidad para tiempos de
exposicion superiores a 4 ms, asegurandonos asi de que eliminamos toda la variacion de la
responsividad con el tiempo de exposicién. Para ello, utilizamos el montaje experimental de
la figura 5.6 situando la fuente luminosa a una distancia del puerto de entrada de la esfera
integradora tal que para un tiempo de 4 ms se obtenian algo mas de 500 cuentas. El tiempo de
exposicion se elevd hasta los 10 ms, manteniendo constante la radiancia de salida de la esfera
integradora, para los que se obtenian en torno a 3000 cuentas (eliminando ya la imagen
oscura). De esta manera aseguramos que se trabaja en el intervalo de tiempos de exposicion
donde se cumple la ley de reciprocidad y ademas barremos practicamente todo el intervalo de
posibles cuentas registradas por la camara.

En la figura 5.14 podemos apreciar los valores promedio para toda la matriz CCD
obtenidos para el factor de no-linealidad r*" en funcién del nimero de cuentas registradas N
(eliminando ya la sefial oscura). Podemos apreciar como dicho factor comienza a decaer si el
namero de cuentas registradas es inferior a 2500 aproximadamente, haciendo necesario -por
tanto- introducir dicho factor de correccién como aparece en la ecuacion (5.4) para tratar de
conseguir una responsividad corregida constante. En la misma figura se muestran las barras
de error correspondientes a la desviacién tipica (SD, en inglés ‘Standard Deviation’) de r-" a
lo largo de toda la matriz CCD. Igualmente, se han ajustado los puntos experimentales a un
polinomio de grado 2 (mostrado en la figura 5.14 como una linea continua) que sera el que se
utilice en futuras correcciones. El error de este ajuste es pequefio comparado con los errores
causados por el ruido temporal y espacial, como mostramos en la figura 5.15. Esto es debido,
sin duda, a que contamos con pocos puntos experimentales para realizar dicho ajuste, pero

consideramos que son suficientes para aplicar este algoritmo de correccion en el futuro.
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Figura 5.14. Promedio espacial del factor de correccion no-lineal en funcién del nimero de cuentas. Las barras
de error muestran la desviacion estandar a lo largo de la matriz CCD.
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Figura 5.15. Comparacion del ruido espacial y temporal con la incertidumbre en el ajuste de r™".

En la figura 5.16 mostramos el promedio espacial de la responsividad <Ri°(X)>

corregida con el factor r*" que acabamos de ajustar y normalizada a su valor en 10ms, en
funcién del nimero de cuentas registradas por la cdmara CCD. Podemos notar como la
responsividad varia de forma aleatoria (no monotona como hacia en la figura 5.14), y dicha
variacion no es superior al 1%. De esta forma hemos conseguido ampliar el intervalo de

validez de la ley de reciprocidad a cualquier nimero de cuentas entre 500 y 3000 cuentas.

Disefio de un sistema multiespectral para adquisicién de imagenes de luz-cielo]123



Capitulo 5: Aplicaciones II.

1.001

1.0005+

0.9995¢

<Ro> normalizado

0.999¢

0.9985 ‘ : ‘ :
500 1000 1500 2000 2500 3000

C (cuentas)

Figura 5.16. Promedio espacial de la responsividad corregida y normalizada a su valor en 10ms en funcién del
nimero de cuentas registradas en la CCD.

Para finalizar este apartado, calcularemos ahora el ltimo de los factores de correccion
[Ferrero et al. 2006d] que aparecian en la ecuacion (5.5), y que se refiere a la no-uniformidad
espacial, r"Y. Las fuentes de esta falta de uniformidad espacial son diversas [de Lasarte et al.
2007], pero quizéas la méas acentuada sea el efecto de atenuacion que produce el objetivo
conforme nos acercamos a los bordes de la imagen. En este estudio, calcularemos este factor

de acuerdo a la siguiente expresion, facilmente obtenible a partir de las ecuaciones (5.5), (5.4)
y (5.2):

Ci —Coi

NU g9y _
h (A) riLN (C) < Rio ) > E(k)texp

(5.6)

Como Ferrero discute [Ferrero et al. 2006d], y como podemos observar a la vista de la
ecuacion (5.6), la principal ventaja de este método es que se consigue separar la dependencia
espectral de la no uniformidad espacial de otros factores con mayor influencia. Otros autores
[Healey y Kondepudy 1994] han utilizado otros algoritmos de correccion espacial (llamados
flat-field correction algorithms) sin estudiar la dependencia de esta correccion con la longitud
de onda. Esto invalidaba la correccion si se cambiaba de iluminante E por ejemplo. Sin
embargo, siguiendo el procedimiento aqui expuesto, en primer lugar se corrige la no
linealidad (cuya influencia relativa sobre la falta de constancia en la responsividad es bastante
acentuada), y mas tarde se corrige la no uniformidad espacial que depende de la longitud de

onda, cuya influencia relativa es menor. Para ser correctos, se debe medir r'Y en cada
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longitud de onda por separado para aplicar una correccion exacta [Ferrero et al. 2006d]. Sin
embargo, como su influencia es relativamente pequefia en comparacion a la de r™ -que no
depende de A- el algoritmo es igualmente aplicable (aunque sélo sea de forma aproximada)
para cualquier contenido espectral del iluminante E. Una vez que ambos factores de
correccion son conocidos, la respuesta corregida de la CCD se calcula segun [Ferrero et al.
2006d]:

GGy,
e o)

C
|

(5.7)

La magnitud C;° es lineal con el tiempo de exposicion y con la radiancia a lo largo de
la matriz CCD para cualquier nimero de cuentas registrado, con lo cual la correccién aplicada
permite utilizar la camara para medidas radiométricas de forma correcta. En la figura 5.17
mostramos el efecto de esta correccion completa en la desviacién tipica (SD) a lo largo de la
matriz CCD de una imagen de un campo de radiancia uniforme. Como vemos, la no
uniformidad en la responsividad se reduce, para 3000 cuentas, aproximadamente del 3% al

0.27% una vez que la ecuacion (5.10) se aplica sobre las imagenes registradas en la camara.

10°

.

SD(Ci) (cuentas)
[EY
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e a5

—v— Uniformidad antes de la correccién
—&— Uniformitdad tras la correccién
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<C> (cuentas)

Figura 5.17. Mejora de la uniformidad espacial tras aplicar el algoritmo de la ecuacién (5.7).
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En la figura 5.18 podemos apreciar como varia una imagen de un campo homogéneo
tras aplicar la correccion. La variacion espacial se reduce en un 2.5% en promedio. La mayor
falta de uniformidad se da hacia los bordes. Al tratarse de un efecto determinista [Ferrero et
al. 2006d], se puede evaluar y corregir, mejorando sensiblemente la funcionalidad
radiométrica de la camara CCD. Debemos notar que esta figura fue corregida segin unos
factores r*" y Y calculados para un iluminante distinto al utilizado al registrar la imagen,

probando que el algoritmo de correccion presentado es totalmente general.

2400 -

2200

1800l
1000

1000

200 200
0 0 0 o

Figura 5.18. Imagen de un campo homogéneo antes y después de aplicar la correccion.

5.3.6.- Calibracion espectral.

La calibracion espectral completa de la cAmara CCD en todo el espectro visible es una
tarea ardua si se pretende realizar con el montaje experimental mostrado en la figura 5.8, pues
ningun laser sintonizable es capaz de barrer todo el intervalo deseado. Por ello, es necesario
utilizar diferentes fuentes de radiacion monocromatica incidentes en la esfera integradora si se
desean realizar las medidas radiométricas necesarias para esta calibracion siguiendo dicha
configuracion.

En esta seccion también presentamos una configuracion alternativa que aprovecha la
monocromaticidad de la luz a la salida de un filtro LCTF y la gran cantidad de energia
luminosa que procede de la bdveda celeste en dias despejados. Veremos que dicha
configuracién también es apropiada para la calibracion espectral de la camara, y permite

medir su respuesta en el intervalo completo de variacion del filtro, en nuestro caso desde
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400nm hasta 720nm. Veremos que los resultados coinciden con los de la configuracion
anterior en aquellas regiones del espectro visible en que hemos podido medir con ambos

procedimientos.

5.3.6.a.- Esfera integradora y laser sintonizable.

Esta configuracion es la presentada en la figura 5.8. Para el intervalo comprendido
entre los 615nm y los 760nm se utilizé el material disponible en el CSIC, es decir, un laser
ionico de Ar de 15 W de potencia utilizado como bombeo para un laser sintonizable de
colorante (615nm a 675nm) o para un laser sintonizable i6nico de Ar (705nm a 760nm). En
esta ocasion se contaba, ademas con algunos instrumentos no mostrados en la figura 5.8 que
afiadian precision y exactitud a la medida. En concreto, entre la salida del laser sintonizable y
el difusor rotatorio se contaba con un estabilizador de potencia del haz laser y con un medidor
de longitud de onda. La radiancia, E(A), en el puerto de salida de la esfera integradora se
midio con un fotodetector CIRI calibrado al efecto.

Para el intervalo de longitudes de onda cortas -entre 454 nm y 514 nm- y para una
medida puntual en 632,8 nm, se utilizé una configuracién similar a la que acabamos de
describir disponible en el Departamento de Optica de Granada y que fue la misma utilizada
para los experimentos de la seccion 5.2.2. La esfera integradora, de 10 cm de diametro, es
algo menor que la utilizada en Madrid (de 50 cm de didmetro). En este caso no es necesario
contar con el medidor de longitud de onda pues el laser sintonizable i6nico de Ar sélo emite
cuando el tornillo que controla el tamafio de la cavidad resonante del laser alcanza las
posiciones calibradas especificadas por el fabricante (en las que la longitud de onda emitida se
conoce con exactitud). En este laboratorio no se disponia de estabilizador de potencia para el
haz laser. La radiancia a la salida de la esfera integradora se midi6 con el espectrorradidmetro
SpectraScan PR650 situado en la misma posicion que la cdmara CCD una vez que las
medidas con ésta finalizaron.

Con la configuracion de ambos laboratorios, el experimento consiste en seleccionar
una longitud de onda, medir la respuesta de la camara y al mismo tiempo medir la radiancia
E(L) que recibe la camara tal y como hemos indicado en cada caso. La calibracién espectral

consiste, pues, en medir la dependencia con la longitud de onda de la responsividad de cada
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pixel de la CCD, una vez que su respuesta ha sido corregida segun el algoritmo presentado en

apartados anteriores, es decir:

Ci

Ril)= E(Mtexp

(5.8)

El procedimiento de calibracion espectral se llevd a cabo tres veces para asegurar una
correcta medida de la responsividad. En la figura 5.19 vemos el resultado de cada una de las
tres tandas de medidas realizadas en el CSIC (en alguna tanda falta algin dato que no pudo
ser medido por falta de tiempo). Vemos claramente que la dispersion de los datos calculados

es minima a lo largo de las tres tandas.
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Figura 5.19. Resultado de la calibracion espectral de la camara CCD realizada en los laboratorios del CSIC.

Podemos notar como la responsividad de la camara en la region espectral entre los 615
nmy los 760 nm es baja, ya que se trata de uno de los extremos del espectro visible. Segun el
fabricante, en 615nm la eficiencia cuantica es de apenas el 30% (ver apéndice 1), dato que
puede servirnos de comparacion con la curva aqui presentada. En la figura 5.20 mostramos
una extensién de la figura 5.19 en la que se aprecian las barras de error correspondientes a la
desviacion estandar promedio a lo largo de toda la matriz CCD y de las 3 tandas. Estos errores
son pequerfios gracias a la aplicacion del algoritmo de correccion de la no uniformidad de la

seccion anterior.

128 Disefio de un sistema multiespectral para adquisicion de imagenes de luz-cielo



Capitulo 5: Aplicaciones Il

o o N o o o
) w IS o o ~
: : : . . )

[

<R> (cuentas/us-W/(n? Sr))

o
ia

-
-

- L.

0 L L L L L L > I}
600 620 640 660 680 700 720 740 760 780
longitud de onda (nm)

Figura 5.20. Responsividad espectral obtenida a partir de las medidas realizadas en el laboratorio del CSIC en
Madrid. Las barras de error corresponden a la desviacion tipica espacial en cada longitud de onda y a lo largo de
las tres medidas y toda la matriz CCD.

En la figura 5.21 mostramos los resultados de la calibracion espectral obtenidos a
partir de las medidas realizadas en el laboratorio de Granada. Obviamos la descripcion
detallada de cada una de las tres series de medidas realizadas y mostramos directamente la
figura, analoga a la 5.20, con los promedios y las barras de error mostrando la desviacién
estandar a lo largo de las tres tandas y de toda la matriz CCD. En este caso las desviaciones
son superiores a las obtenidas en el laboratorio de Madrid, debido -seguramente- a que en este

caso no contabamos con un estabilizador de potencia para el laser.

5.3.6.b.- Filtro sintonizable y luz-cielo.

Si nos fijamos en las curvas de responsividad mostradas en las figuras 5.20 y 5.21
vemos que, hasta ahora, no tenemos informacidn sobre la sensibilidad de la camara por debajo
de 454 nm ni en el intervalo entre 514 nm y 650 nm. Para solventar esta falta de informacion,
imprescindible para poder realizar medidas espectrorradiométricas con la camara CCD, es
necesario idear una configuracion alternativa con la que poder medir la responsividad de la

camara en las longitudes de onda restantes.
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Figura 5.21. Responsividad espectral obtenida a partir de las medidas realizadas en el laboratorio de Granada.
Las barras de error corresponden a la desviacidn tipica espacial en cada longitud de onda y a lo largo de las tres
medidas y toda la matriz CCD.

Para ello, decidimos aprovechar la selectividad cromatica que ofrece el filtro LCTF.
En la seccion 5.2 hemos visto que las curvas de transmitancia de este tipo de filtro son
bastante selectivas en longitud de onda. El propio fabricante indica (ver apéndice 1) que el
FWHM (‘Full Width a Half Maximum’ o anchura a mitad del maximo) varia entre 7 y 20 nm
segun la posicion central del maximo (es méas estrecho en los azules que en los rojos).
Podemos asumir que esa anchura espectral es suficiente como para suponer que la luz saliente
del filtro es monocromatica, y calibrar con dicha luz la sensibilidad espectral de la cAmara
CCD.

La utilizacion del filtro LCTF para este fin presenta los problemas que comentamos en
la seccidn 5.2 referentes a su reducida transmitancia -que obliga a utilizar una fuente luminosa
lo suficientemente potente para registrar un nimero de cuentas aceptable en la camara a la
salida del filtro- y a que la emision de dicha fuente debe ser espectralmente continua y abarcar
todo el intervalo que puede barrer el LCTF (desde 400 nm hasta 720 nm). Para solventar estos
problemas, proponemos utilizar -al igual que hicimos en la seccién 5.2 para calibrar
espectralmente el LCTF- la luz-cielo en dias despejados como fuente de luz que cumple los
anteriores requisitos. Ademas, en un campo no excesivamente grande, la luz-cielo se puede
considerar espacialmente homogénea [Hernandez-Andreés et al. 2003] y asi obtendriamos en
la cdmara CCD el registro de un campo uniforme similar al de los experimentos con esfera

integradora.
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Se trataria, pues, de sintonizar el LCTF en una longitud de onda, tomar una imagen del
cielo y, al mismo tiempo, una medida con el espectrorradiémetro apuntando al mismo punto
de la boveda celeste. La radiancia medida por el espectrorradiémetro, multiplicada por la
transmitancia espectral conocida para el filtro sintonizado en ese modo, seria la radiancia que
incide en la camara E(A), que es la que debemos medir para poder aplicar la ecuacion (5.8).
Sin embargo, este procedimiento no es valido. Como ya se ha comentado mas arriba, existe el
problema de que la luz-cielo es elipticamente polarizada y el filtro LCTF actia como
polarizador lineal. Por tanto, segun la orientacion de los ejes de polarizacion del filtro, 6, éste
dejara pasar mayor o menor cantidad de luz hacia la camara. S6lo podemos, pues, pretender
medir con nuestro sistema multiespectral la porciéon de radiancia procedente de la boveda
celeste con polarizacion segun el eje del propio filtro. En ese caso, la radiancia medida con el
espectrorradiometro, para compararla correctamente con la medida por el sistema
multiespectral, debe estar filtrada para recoger la luz polarizada en el mismo eje del LCTF, es
decir, el PR650 debe trabajar con el polarizador lineal con su eje orientados en un angulo, 61,
igual que al del filtro (6, =6,).

Debemos tener en cuenta, asimismo, que el polarizador lineal, lejos de realizar solo la
funcién de filtrado de la luz no polarizada en la orientacion de su eje, también introduce
atenuacion cromatica que debe ser tenida en cuenta a la hora de relacionar la radiancia que
mide el PR650, que Ilamaremos E3(A), con la que incide sobre la camara, que llamaremos
E>(1). Si medimos su transmitancia espectral, utilizando como fuente una luz linealmente
polarizada -segun el eje del polarizador- procedente de una pantalla TFT (del inglés, *Thin
Film Transistor’) y el espectrorradiometro PR650 al modo en que hemos presentado en la
seccion 5.2, obtenemos la curva de la figura 5.22.

En la figura 5.23 mostramos un esquema de las radiancias que medimos con el
espectrorradiometro y con la cdmara durante el proceso de calibrado espectral del CCD
utilizando el filtro LCTF.
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Figura 5.22. Transmitancia espectral del polarizador lineal Ty (1).
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Figura 5.23. Esquema de las radiancias recibidas en el espectrorradiémetro y en la camara CCD durante las
series de medidas de luz-cielo.

Para poder aplicar la ecuacion (5.8) y conocer la sensibilidad espectral del CCD,
debemos relacionar de alguna forma la radiancia E,, que es la que debemos introducir en el
denominador de dicha ecuacion, con E;, que es la que podemos medir con el
espectrorradiometro (ver figura 5.23). Lo Unico que estd claro es que E; y E; son luces
linealmente polarizadas en la misma direccion. Ahora solo falta deducir la relacion espectral

entre ellas. Esta claro, a la vista de la figura 5.23, que:

E1(A,01) = EQ)T pot (M) T ot (61)

(5.9)
Ey (M, 02) =EM)Tcre (M Ticre (02)
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donde hemos separado explicitamente la dependencia cromatica de la debida a la orientacion
respectiva de los ejes de polarizacion de ambos filtros. Dado que aseguramos en todo
momento que 6;=0,, y si suponemos que entonces la accion de los filtros debida

exlusivamente a la polarizacion es la misma:
Tpot (01) =Ty cre (62) (5.10)

podemos entonces eliminar la dependencia con la orientacion del eje de polarizacion de
ambos filtros y calcular el cociente entre las dos ecuaciones de la expresion (5.9) para obtener

asi la relacién buscada entre la radiancia medida con el PR650 y la que excita el CCD:

Ticrr (V)
E,()\) = E, (1) _ECTF\™/ 5.11
(M) =E; (W) T pol (M) (5.11)

Para comprobar la veracidad experimental de la ecuacion (5.11), realizamos una
medida espectral de E;(A) con el PR650 y el polarizador lineal para, a partir de ella, calcular
tedricamente el valor de E(L) mediante (5.11). Igualmente realizamos una medida de E,())
con el PR650 y el filtro LCTF sintonizado en 550 nm. El resultado de este pequefio
experimento se muestra en la figura 5.24, donde vemos que el acuerdo entre la medida
experimental de E»(1) y el valor calculado tedricamente usando la ecuacién (5.11) y la medida
de E1(A) es casi perfecto. En cualquier caso, la prueba de la validez de la ecuacion (5.11) la
tendremos al realizar la calibracion espectral de la cdmara CCD con el procedimiento que
estamos presentando y comprobar que la curva de sensibilidad espectral obtenida coincide
con la que se ha medido en los laboratorios con los laseres sintonizables en aquellas zonas del
espectro donde es posible realizar dicha comparacion.
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Figura 5.24. Comprobacién de la validez de la ecuacién (5.11) para el caso de 550 nm.

De esta manera, podemos ya presentar el resultado obtenido para la calibracion
espectral de la camara siguiendo el procedimiento ideado en el que utilizamos el filtro LCTF
y la luz-cielo como se ha explicado. La figura 5.25 muestra la curva de sensibilidad espectral
medida de esta forma, y en ella podemos apreciar que el pequefio valor de las barras de error
da fé de la homogeneidad espacial y temporal de la luz-cielo a la que aludiamos
anteriormente. En dicha figura también mostramos superpuestos los resultados obtenidos con
los tres procesos que hemos seguido para la calibracion espectral de la camara CCD,
afiadiendo a la figura 5.25 las figuras 5.20 y 5.21. La concordancia, casi exacta, entre los
resultados obtenidos con los diferentes métodos es una prueba de que el procedimiento
propuesto en esta seccion para medir la curva de sensibilidad espectral de la cAmara CCD es

perfectamente aplicable.
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Figura 5.25. Sensibilidad espectral de la cdAmara. Se muestran los resultados obtenidos con las medidas realizadas
en el CSIC (verde) y en Granada (rojo) con los correspondientes laseres sintonizables sobre la curva medida
utlizando el LCTF y luz-cielo (azul).

A la vista de estos resultados, diremos que la curva de sensibilidad espectral que
finalemente usaremos en todos los calculos venideros sera la que se ha medido mediante este
ultimo método. Dicha curva seré extendida en el intervalo de 700 nm a 760 nm con los datos
obtenidos a partir de las medidas realizadas en el CSIC (en verde en la figura 5.25), y se
considerara nula hasta los 780 nm. En el intervalo entre 400 nm y 380 nm se hara una
extrapolacion lineal de la curva azul de la figura 5.25 con la pendiente dada a partir de los
datos proporcionados por el fabricante (ver apéndice Il), segin los cuales la eficiencia
cuantica de la camara cae de manera lineal entre 400 nm y 300 nm hasta el valor cero. De esta
manera, tenemos la curva de sensibilidad espectral de la cAmara en el intervalo deseado de
380 nm a 780 nm en el que trabaja el PR650. Si interpolamos linealmente para obtener los
valores cada 4 nm (al igual que el espectrorradiémetro), obtenemos la curva de la figura 5.26

que serda la funcion que usemos en todos los calculos venideros.
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Figura 5.26. Curva de sensibilidad espectral de la camara CCD extendida al intervalo entre 380 nm y 780 nm e
interpolada a sus valores correspondientes cada 4 nm.

5.4.- Implementacion de un sistema hiperespectral de banda estrecha:

Ya que disponemos de una cdmara CCD calibrada radiométricamente, como hemos
visto en la seccion 5.3, y de un filtro LCTF del que conocemos su transmitancia espectral
(seccion 5.2), el siguiente paso es intentar realizar medidas espectrorradiométricas con ambos
dispositivos acoplados. Esta tarea se puede llevar a cabo de dos formas.

En primer lugar, podemos suponer que la transmitancia de cada uno de los modos del
LCTF es suficientemente monocromatica como para asegurar que si tomamos una imagen con
la cdmara CCD y el LCTF sintonizado en una longitud de onda dada, la radiancia que
midamos con la cdmara se debe exclusivamente a la energia luminosa proveniente de la
boveda celeste en dicha longitud de onda. En definitiva, se trataria de un sistema de banda
estrecha (quasi-monocromatico) e hiperespectral (pues tendriamos 33 canales de 400 nm a
720 nm cada 10 nm) que simplemente muestrearia en cada longitud de onda la radiancia
recibida.

La segunda opcion consiste en utilizar algun algoritmo de estimacién espectral con un
sistema de 33 canales, de manera que las respuestas registradas para cada uno de esos canales
sean la matriz de entrada para obtener los espectros deseados a la salida. En este caso, no es
preciso suponer que los canales son monocromaticos, e incluso -si utilizamos el algoritmo de
Imai-Berns o el de regresion- ni siquiera es necesario conocer la forma espectral de dichos

canales, como se discutio en el capitulo 3. Sin embargo, esta tarea requiere de un proceso de
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entrenamiento del sistema, el cual no tiene sentido en el procedimiento de muestreo
espectrorradiométrico descrito en el parrafo anterior.

En toda esta seccion utilizamos, como conjunto de test, un total de 125 medidas
espectrorradiométricas de luz-cielo tomadas en la Facultad de Ciencias de Granada entre julio
y noviembre de 2007, siempre en dias despejados, entre la salida y la puesta de sol, apuntando
al oeste y con elevaciones de 45° y 60°. Las medidas se realizaron con el SpectraScan PR650
al tiempo en que se tomaba una imagen con la camara digital tras sintonizar el LCTF en cada
uno de los 33 canales disponibles. Se program6 una rutina para que, de forma automatica, el
tiempo de exposicion en cada imagen asegurase que el numero de cuentas registradas en la
camara quedaba comprendido entre 3500 y 3700 (sobre un total de 12 bits, 4095 cuentas),
asegurando asi que que la sefial recogida es alta y evitando la saturacion del CCD. El proceso
completo de toma de imégenes duraba 1 minuto, y en ese tiempo se realizaban 3 medidas con
el espectrorradiometro. En todos los casos se comprobd que la forma espectral de las tres
medidas durante ese minuto era la misma (con errores RMSE menores del 0,5%), validando
asi la hipotesis de homogeneidad temporal de la luz-cielo en periodos de tiempo tan cortos
[Hernandez-Andrés et al. 2003]. En la figura 5.27 mostramos las coordenadas de
cromaticidad en el diagrama CIE-1931 de este conjunto de 125 medidas.
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Figura 5.27. Coordenadas de cromaticidad en el diagrama CIE-1931 de las 125 medidas espectrorradiométricas
de luz-cielo tomadas en Granada en 2007.
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5.4.1. Medidas espectrorradiométricas suponiendo canales monocromaticos.
Conocidas la curva de sensibilidad espectral de la cdmara CCD, R(A), y las
transmitancias espectrales de los 33 modos -supuestos monocromaticos- del LCTF, Ty crr(A)

(el subindice k hace referencia a cada uno de los canales), es inmediato obtener las funciones
de conversién de numero de cuentas registradas y corregidas, Ckc, en radiancia recibida, E,

sin mas que aplicar la ecuacion (5.8) una vez conocido el tiempo de exposicion empleado en
cada canal k, texp(k). Ya obviamos el subindice i que hace referencia a cada pixel por separado,
pues desde ahora trabajaremos con un promedio en la zona central de la matriz CCD
correspondiente al mismo FOV de 1° del PR650:

CC
By = 780 : (5.12)
texp (k) J- R(k)Tk, Lete (M)dA
380

Notemos que con este procedimiento, obtenemos el valor de la radiancia en la longitud
de onda correspondiente a cada modo monocromatico de los disponibles en el LCTF, por eso
designamos a esta magnitud como Ex. En la figura 5.28 mostramos el valor de cada uno de los

33 términos del tipo

780 -1
Fe —[ [ROITY LeTr (x)de (5.13)
380

que denominaremos funciones de conversion Fy, y que son necesarias para realizar la

transformacion explicada en la ecuacion (5.12) sin mas que incluir los valores del tiempo de

exposicion, te(K), y nimero de cuentas corregidas, Ckc .
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Figura 5.28. Valor de cada una de las 33 funciones de conversion Fy.

Realizando estos calculos para cada una de las 125 series de medidas del conjunto de
test, obtenemos los resultados estadisticos mostrados en la tabla 5.1, donde mostramos los
promedios + desviaciones estandar (SD, del inglés ‘Standard Deviation’) a lo largo de este
conjunto. En la figuras 5.29a, 5.29b y 5.29¢ mostramos, asimismo, las curvas estimadas con
la camara CCD y las medidas con el PR650 correspondientes a los percentiles 10, 50 y 90,
respectivamente, de la métrica CSCM en la anterior estadistica (que equivalen a unos valores
respectivos iguales a 6,00, 15,35 y 25,05). Como podemos comprobar, las curvas medidas con
ambos instrumentos son muy similares espectralmente hablando en todos los casos, si bien
hay una cierta deriva en la estimacion de la energia total bajo la curva, lo que da lugar a los
valores relativamente elevados de la métrica IRE(%). Esto podria deberse a un error
sistematico introducido por la incorrecta suposicion de monocromaticidad de los canales del

sistema, 0 a un error en la determinacion de la sensibilidad espectral de la cAmara CCD.

GFC CIELAB AE IRE (%0) CSCM
0.9976+0.0018 1.262+0.371 13.095+7.086 15.522+7.328

Tabla 5.1. Promedios * desviaciones estandar (SD) de las estimaciones espectrales del conjunto de 125 medidas
realizadas en Granada en 2007 obtenidas mediante el método de muestreo monocromatico.
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Figura 5.29. (a) Percentil 10 con un CSCM = 6,00, (b) Mediana con un CSCM = 15,35y (c) Percentil 90 con un
CSCM = 25,05, dentro del conjunto de test de 125 medidas de luz-cielo tomadas en Granada en 2007, de las
estimaciones espectrales siguiendo el método de muestreo monocromatico.

En conclusion, aunque hemos encontrado una cierta tendencia a sobreestimar la
energia total de las curvas de luz-cielo obtenidas a partir de las medidas con la cAmara CCD,
las medidas espectrales llevadas a cabo con el método de muestreo monocromatico son
bastante fieles a las tomadas simultaneamente con el espectrorradiometro PR650, como
muestran los valores de las métricas espectrales y colorimétricas presentados en la tabla 5.1,
asi como la comparacion espectral de las curvas mostradas en la figura 5.29. Estos resultados
validan la utilizacion de este método, utilizando una camara CCD y un filtro LCTF, para

obtener buenas estimaciones espectrales de luz-cielo.

5.4.2.- Modelo de regresion de 33 canales de banda estrecha.

En esta seccion proponemos utilizar la informacion recogida por la cdmara CCD en
los 33 canales que proporciona el LCTF para conseguir estimaciones espectrales utilizando
alguno de los métodos presentados en el capitulo 3. Algunos autores [Day 2003b] han
utilizado el método de regresion lineal con un sistema multiespectral de similares
caracteristicas al aqui estudiado para obtener estimaciones espectrales de reflectancias de
pinturas en obras de arte. A la vista de la discusion presentada al final del capitulo 3, nosotros
proponemos utilizar dicho algoritmo de regresion lineal, pero también el de Imai-Berns con
vectores base ICA, cuyo nimero Optimo de vectores debera ser determinado segun la calidad
de las estimaciones obtenidas.

El principal inconveniente de emplear estos algoritmos es que necesitamos entrenar el
sistema, es decir, establecer una relacion entre un conjunto de espectros de luz-cielo

conocidos y sus respuestas registradas en la camara CCD. Dado que el conjunto de 125
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medidas de luz-cielo tomadas en Granada en 2007 no es suficientemente grande como para
extraer de él un conjunto de entrenamiento y establecer despues una estadistica aceptable,
proponemos utilizar como conjunto de entrenamiento el de 1567 medidas de luz-cielo
tomadas en Granada a finales de los 90 que ya se ha empleado en los estudios del capitulo 3.
Sin embargo, no tenemos las respuestas del CCD a dichos espectros, pero si que podemos
simularlas conociendo la sensibilidad espectral de nuestra camara. Veremos en esta seccion si
dicho entrenamiento es suficientemente bueno y si las estimaciones espectrales del conjunto
de test de 125 medidas son aceptables.

Recordando el formalismo del capitulo 3, en la ecuacién (3.6) deciamos que, para los
métodos de Imai-Berns y regresion lineal (también para el de Maloney-Wandell, pero que
obviamos pues no lo usaremos aqui) podiamos utilizar la relacién siguiente para obtener las

estimaciones espectrales, Eg, a partir de las respuestas de los sensores p:
Er = Xp (5.14)

Donde X =VG para el algoritmo de Imai-Berns (ver ecuacion (2.18)) y X =W, para el

algoritmo de regresion lineal (ecuacion (2.32)), mientras que p en nuestro caso deben ser las

cuentas registradas en la cdmara CCD normalizadas por el tiempo de exposicion:

Ck
p =
texp (K)

(5.15)

Si simulamos las cuentas que se habrian registrado en cada uno de los 33 canales de
nuestra CCD para cada uno de los 1567 espectros de entrenamiento, Ei(L) segln la relacion

(ver ecuacion (5.8)):
CIE =R(*) E(X)texp (k) (5.16)
y a partir de (5.16) calculamos el vector de respuestas de los espectros de entrenamiento (que

volveremos a notar con el subindice ts), ps, utilizando (5.15), podemos entonces calcular las

matrices necesarias para aplicar los algoritmos de estimacion espectral, que no son mas que
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las ya vistas en el capitulo 2 y que recordamos aqui por comodidad. Para el método de

regresion lineal:

W, = Espis (2.31)

mientras que para el de Imai-Berns:

G =eyPr (2.19)

Recordemos que para el algoritmo de Imai-Berns debemos, ademas, seleccionar una
base lineal, V, en la que expresar los espectros de entrenamiento y test, pues la matriz &g
contiene los coeficientes del desarrollo lineal de los espectros de entrenamiento E(A) en la
dicha base. Como ya se comentd al final del capitulo 3, en las simulaciones con pocos
sensores 0 canales encontramos que resultaba altamente beneficioso utilizar una base ICA de
24 vectores. Sin embargo, en este sistema de 33 canales la base ICA, que también aporta un
elevado numero de vectores, no arroja resultados aceptables en la reconstruccion de los 125
espectros de luz-cielo medidos en Granada (no mostraremos la estadistica). Ello es debido a
que la elevada dimension de las matrices las hace muy sensibles al ruido (con un ‘condition
number’ elevado [Hardeberg 1999]). Por ello, preferimos utilizar una base PCA, probando
con varios numeros de vectores para seleccionar el dptimo, como mostraremos a
continuacion.

En la tabla 5.2 mostramos los resultados recogidos, para las diferentes métricas que
venimos usando habitualmente, al reconstruir espectralmente los 125 espectros de luz-cielo
del conjunto de test utilizando el algoritmo de regresion lineal. Podemos apreciar cdmo los
resultados mejoran significativamente a los obtenidos mediante el método de muestreo
monocromatico (salvo para el GFC, que es ligeramente peor), lo que nos sirve para afirmar
que el entrenamiento del sistema ha sido correcto [Day 2003b]. Sin embargo, pensamos que si
pudiésemos disponer de un conjunto de entrenamiento suficientemente grande, y con el que
las respuestas de los sensores fuesen conocidas experimentalmente en lugar de simuladas, los

resultados podrian mejorar incluso mas, lo que se deja para trabajo futuro.
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GFC CIELAB AE IRE (%) CSCM
0.9971:x0.0009 0.8548+0.2125 6.300+5.432 8.508+5.573

Tabla 5.2. Promedios * desviaciones estandar (SD) de las estimaciones espectrales del conjunto de 125 medidas
realizadas en Granada en 2007 obtenidas mediante el método de regresion lineal.

En la figura 5.30 ensefiamos, como ya hiciéramos con el método de muestreo
monocromatico, las curvas espectrales correspondientes a los percentiles 10, 50 y 90 de la
métrica CSCM obtenidas con este algoritmo de regresion lineal. Podemos apreciar, como
caracteristica significativa en dichas curvas, que el intervalo espectral se extiende de 380 nm
hasta 780 nm, exactamente el mismo disponible en las medidas de entrenamiento (esto
también ocurrira para el método de Imai-Berns, como veremos a continuacion). En el método
de muestreo monocromatico solo podiamos abarcar el intervalo de barrido del LCTF (desde
400 nm hasta 720 nm), y -aungue ahora no tenemos mas informacion registrada en la cAmara
CCD que antes- si que los métodos basados en entrenamiento mediante curvas
estadisticamente representativas del tipo de espectro que queremos estimar son capaces de
predecir la forma espectral de las curvas en todo el intervalo, aunque no haya sensores en
dichas zonas del espectro. Ello lo hacen utilizando las peculiaridades estadisticas de las curvas
de luz-cielo recogidas durante la etapa de entrenamiento del sistema. Aparte de esta
apreciacién, se ve claramente en la figura 5.30 que las reconstrucciones espectrales son
sumamente fieles a las medidas con el SpectraScan PR650, lo que valida la utilizacion de todo

el proceso que hemos presentado anteriormente.
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Figura 5.30. (a) Percentil 10 con un CSCM = 3,278, (b) Mediana con un CSCM = 6,73 y (c) Percentil 90 con un
CSCM = 15,65, dentro del conjunto de test de 125 medidas de luz-cielo tomadas en Granada en 2007, de las
estimaciones espectrales siguiendo el método de regresion lineal.

Los resultados concernientes al método de Imai-Berns se muestran en la tabla 5.3 para

diferentes numeros, n, de vectores PCA utilizados. Podemos apreciar que, para nuestro
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sistema de 33 canales, el nimero optimo de sensores parece ser n = 6. Hemos realizado los
calculos con n = 33 para comprobar si al utilizar n = k se obtenian los mejores resultados, pero
podemos comprobar que esta afirmacion parece cumplirse sélo para sistemas multiespectrales
con un namero, k, de canales no excesivamente alto. También hemos utilizado n = 101 pues
eso equivale a utilizar todos los vectores propios PCA disponibles. En ese caso el método de
Imai-Berns y el de regresion lineal coinciden formalmente, y también los resultados, como
vemos en la tabla 5.3 y como ya demostramos en el capitulo 2. Al poder utilizar un nimero

menor de vectores base PCA, el método de Imai-Berns mejora ligeramente los resultados

obtenidos con el método de regresion lineal.

n GFC CIELAB AE',, IRE (%0) CSCM
3 0.9975+0.0012 1.1856+0.2864 6.329+5.279 8.736+5.323
4 0.9975+0.0008 0.9678+0.2158 6.326+5.461 8.516+5.579
5 0.9975+0.0007 0.7007+0.2301 6.308+5.435 8.239+5.615
6 0.9976+0.0007 0.7018+0.2298 6.311+5.432 8.232+5.577
7 0.9975+0.0007 0.7135+0.2303 6.302+5.421 8.262+5.571
8 0.9975+0.0007 0.8764+0.2222 6.287+5.410 8.406+5.524
15 0.9974+0.0008 0.8225+0.2172 6.305+5.437 8.401+5.586
33 0.9971+0.0008 0.8517+0.2132 6.300+5.431 8.487+5.573
101 0.9971+0.0009 0.8548+0.2125 6.300+5.432 8.508+5.573

Tabla 5.3. Promedios * desviaciones estandar (SD) de las estimaciones espectrales del conjunto de 125 medidas
realizadas en Granada en 2007 obtenidas mediante el método de Imai-Berns con diferentes nimeros de vectores
base PCA utilizados. En negrita se muestran los mejores resultados, obtenidos con n = 6.

Para el numero de vectores optimo que hemos encontrado, las curvas espectrales
estimadas correspondientes a los percentiles 10, 50 y 90 de la métrica CSCM se muestran en

la figura 5.31.
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Figura 5.31. (a) Percentil 10 con un CSCM = 3,00, (b) Mediana con un CSCM = 6,44 y (c) Percentil 90 con un
CSCM = 15,48, dentro del conjunto de test de 125 medidas de luz-cielo tomadas en Granada en 2007, de las
estimaciones espectrales siguiendo el método de Imai-Berns con n = 6 vectores PCA.
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5.5.- Implementacion de un sistema multiespectral 6ptimo con pocos sensores:

Para finalizar este capitulo, estudiaremos la posibilidad de implementar con nuestro
LCTF y la cdmara CCD alguno de los conjuntos de sensores Optimos encontrados en el
capitulo 3. Si atendemos a las figuras 3,7, 3.8, 3.10, 3.11 y 3.14, veremos que casi todos los
conjuntos de sensores 6ptimos encontrados tienen un sensor situado entre los 380 nm vy los
400 nm. Esto hace imposible que dicho sensor pueda ser implementado con nuestro LCTF,
que no puede ser sintonizado por debajo de los 400 nm. Apenas hay tres casos, de los
estudiados en el capitulo 3, que puedan ser implementados por cumplir el requisito de tener
todos sus sensores entre 400 nm y 720nm (el intervalo abarcado por el LCTF): a) cuatro
sensores, método de Maloney-Wandell, cuatro vectores PCA y una SNR de 26dB, b) tres
sensores, método de Maloney-Wandell, nueve vectores ICA y una SNR de 30dB, c) Cinco
sensores, método de Imai-Berns, cinco vectores PCA y una SNR de 26dB.

Mirando a la figura 5.9 podemos afirmar que el ruido temporal de alta frecuencia en la
camara es de unas 50 cuentas sobre un total de 3000 aproximadamente, lo que equivale a un
ruido del 1,7%. A esto debemos afiadir que la correccion de no-linealidad y no-uniformidad
(ruido espacial) dejan un error adicional del 0,5% y el 0,27% respectivamente (ver figuras
5.15y 5.17). En total, nuestra cAmara CCD tiene un ruido cercano al 3%, es decir, 30dB de
SNR. Como algunos autores discuten [Day 2003, Shimano 2006, Lépez-Alvarez et al. 2007],
los sensores Optimos encontrados para un nivel de ruido superior al que realmente tiene la
camara presentan un buen comportamiento, aunque no sea el 6ptimo, cuando el nivel de ruido
real es menor que aquel para el que fueron buscados. Lo contrario nunca ocurre, y asi
encontramos que sensores Optimos para niveles bajos de ruido se comportan mal cuando el
ruido real en el sistema es mas alto. Esta razon justificaria el que pudiésemos intentar
sintetizar cualquiera de los tres casos anteriores con el LCTF, a modo de ejemplo ilustrativo
del comportamiento de un supuesto sistema Optimo. Sin embargo, realizaremos solo el ultimo
de ellos. Este ejemplo utiliza el método de Imai-Berns, que hemos utilizado también en la
seccion anterior y que ya justificamos como uno de los métodos mas fiables al final del
capitulo 3, pero en esta ocasion se utilizan cinco sensores y cinco vectores base PCA. En la
figura 5.32 mostramos como podemos sintetizar los cinco sensores éptimos mediante la
eleccion adecuada de los modos del LCTF (en este caso se necesitaron usar siete de los modos

del filtro) y ajustando los tiempos de exposicion de cada uno de ellos. Si hacemos esto e
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intentamos reconstruir los 125 espectros de luz-cielo del conjunto de test, tenemos los
resultados de la tabla 5.4. Debemos recordar que, de nuevo, el método de estimacion espectral
de Imai-Berns fue entrenado con las respuestas simuladas de los sensores a los 1567 espectros

de luz-cielo del conjunto que venimos usando de entrenamiento.

— resultados computacionales
—LCTF

0.8t
0.67

0.4+

transmitancia espectral

0.2t

0 | I A ‘ ‘ ! L
380 430 480 530 580 630 680 730 780
longitud de onda (nm)

Figura 5.32. Sintesis de los cinco sensores Optimos para el método de Imai-Berns a partir de los modos del
LCTF.

GFC CIELAB AE",, IRE (%) CSCM
0.9981+0.0008 0.872340.2057 7.050+5.845 8.966+5.996
Tabla 5.4. Promedios * desviaciones estandar (SD) de las estimaciones espectrales del conjunto de 125 medidas

realizadas en Granada en 2007 obtenidas mediante el método de Imai-Berns con 5 sensores 6ptimos y 5 vectores
base PCA.

Los resultados obtenidos con estos cinco sensores Optimos sintetizados a partir de siete
modos del LCTF son muy similares a los que hemos presentado anteriormente con el resto de
metodos, pues apenas obtenemos un valor de la métrica CSCM un 8% mayor que el mejor
obtenido en la tabla 5.3. La ventaja aqui es que, al utilizar sélo siete de los modos del LCTF,
el tiempo total empleado en adquirir las imagenes pasa de 1 minuto a unos 15 segundos (un
factor 4 mas rapido). En la figura 5.33 mostramos, como venimos haciendo en este capitulo,
las curvas correspondientes a los percentiles 10, 50 y 90 de la métrica CSCM obtenidos con

este Ultimo método testeado.
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Figura 5.33. (a) Percentil 10 con un CSCM = 3,12, (b) Mediana con un CSCM = 7,48 y (c) Percentil 90 con un
CSCM = 16,76, dentro del conjunto de test de 125 medidas de luz-cielo tomadas en Granada en 2007, de las
estimaciones espectrales siguiendo el método de Imai-Berns con cinco sensores dptimos y cinco vectores PCA.

Los resultados obtenidos para la métrica CSCM con la implementacion real de este
sistema multiespectral optimo que encontramos en el capitulo 3, son sensiblemente peores
que los resultados tedricos obtenidos entonces (ver tabla 3.4), pese a que las situaciones de
ruido son similares. Las mayores diferencias se encuentran en el término debido a la radiancia
integrada IRE(%), y ello nos hace pensar que el entrenamiento del sistema simulando las
respuestas de la cdmara CCD con los 1567 espectros de luz-cielo medidos en Granada no es
del todo correcto, y es susceptible de ser mejorado. En el futuro, pretendemos obtener un
conjunto amplio de medidas experimentales con este nuevo sistema multiespectral, de manera
gue podamos llevar a cabo un entrenamiento correcto utilizando las respuestas de los sensores

realmente registradas por la camara CCD.
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6.- CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.

Las principales aportaciones, tanto tedricas como experimentales, que se han

desarrollado en este trabajo doctoral se pueden resumir en los siguientes puntos:

1.- Se ha desarrollado un modelo teérico completo del comportamiento de un sistema
multiespectral, en el que se han tenido en cuenta todos sus componentes y todos los posibles
factores que pueden afectar a su respuesta y comportamiento, como son el ruido, el nimero de
sensores, el algoritmo de estimacion espectral, el tipo y tamafio de la base lineal empleada, el
tipo y tamafio del conjunto de espectros de entrenamiento, la velocidad de céalculo y la
conversion A/D de los datos registrados.

2.- El anterior modelo tedrico ha permitido estudiar las caracteristicas de los sensores
Optimos de un sistema multiespectral, aportando importantes ideas para el posterior disefio del
mismo. Se ha comprobado el estrechamiento de los sensores 6ptimos al aumentar el ruido y el
namero de los mismos, la dependencia de su forma espectral con el algoritmo de estimacion
espectral, la base lineal de vectores estadisticamente representativos o el propio nimero de
sensores. En cualquier caso, se ha probado que es posible obtener estimaciones espectrales de

luz-cielo de alta calidad a partir de las respuestas de un numero reducido de sensores déptimos.

3.- Se ha preferido proponer para trabajos futuros el uso del algoritmo de regresion
lineal frente al resto de algoritmos estudiados en este trabajo, por su sencillez matematica,
robustez frente al ruido y excelentes resultados. El algoritmo de Imai-Berns también es una
buena alternativa siempre y cuando se disponga de una base de vectores representativos de

suficiente calidad.

4.- Al usar el mismo nimero de vectores base PCA que de sensores, en un sistema
multiespectral con un ndmero reducido de ellos, las reconstrucciones espectrales son
significativamente mejores. También se ha comprobado que aumentar el nimero de sensores
no siempre implica una mejora en la calidad de las estimaciones obtenidas, si el efecto del

ruido es importante.
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5.- Para poder simular computacionalmente todas las caracteristicas del sistema
multiespectral que hemos creido relevantes, ha sido neceasario implementar un algoritmo de
‘simulated annealing” que reduce considerablemente el tiempo de computacion. La
programacion de este algoritmo requiere la utilizacion de una Unica métrica para evaluar la
calidad de las reconstrucciones espectrales, para lo que se ha propuesto la mética combinada
espectral y colorimétrica CSCM. Esta métrica ha demostrado tener un excelente
comportamiento en la evaluacion de la calidad de las reconstrucciones espectrales desde tres

puntos de vista diferentes: espectral, colorimétrico y de la radiancia integrada.

6.- Hemos comprobado que la utilizacion de bases NMF no mejora los resultados
obtenidos con las bases ampliamente conocidas del Analisis de Componentes Principales
(PCA). Las bases ICA pueden resultar interesantes en aquellos sistemas multiespectrales en
los que el ruido no es excesivamente alto, pues la mayor dimension de las matrices -
consecuencia de la necesidad de usar un mayor numero de vectores ICA- reduce la robustez

frente al ruido del algoritmo.

7.- Ha quedado demostrada la posibilidad de obtener estimaciones espectrales de luz-
cielo a partir de las respuestas de una cdmara CCD RGB. Se ha probado que dichos espectros
se pueden utilizar para calcular en tiempo real el valor de diversos parametros climatolégicos
que proporcionan informacion sobre el tamafio y la concentracion de particulas en suspension

en la atmdsfera.

8.- Para el anterior estudio ha sido necesario llevar a cabo una campafia de 902
medidas espectrorradiométricas de luz-cielo simultdneamente con el registro de imagenes de
la camara CCD durante 5 meses. La base de datos contruida contiene informacion RGB vy
espectral del cielo granadino en multitud de situaciones atmosféricas, elevaciones y horas del
dia, y podria utilizarse para la elaboracion de algoritmos de deteccién automatica de nubes

basados en las caracteristicas espectrales y colorimétricas de las mismas.
9.- Se ha construido un sistema multiespectral a partir de una camara CCD

monocromatica y un filtro sintonizable de cristal liquido (LCTF). Para ello ha sido necesario

previamente llevar a cabo una calibracion completa tanto del filtro como de la cdmara. La
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calibracién de la cAmara ha permitido corregir algunas fuentes de ruido que la afectan, asi
como la falta de linealidad y de homogeneidad espacial que siempre presentan. Esto ha

servido para convertir la CCD en un preciso instrumento radiométrico.

10.- Hemos comprobado, en las calibraciones de los elementos de este sistema
multiespectral, que -a falta de una fuente monocromatica y de una esfera integradora- la
propia luz-cielo y el LCTF pueden servir como elementos suficientemente buenos para llevar

a cabo estas tareas de calibracion.

11.- El anterior sistema multiespectral se ha utilizado en tres configuraciones
diferentes, dando todas ellas resultados aceptables en la reconstruccion espectral de un
conjunto de 125 medidas de luz-cielo en dias despejados que se ha recogido en Granada

durante 3 meses.

12.- El método de muestreo monocromatico no requiere fase de entrenamiento, pero si
un conocimiento exacto de las sensibilidades espectrales de los canales del LCTF y de la
propia camara CCD. Este método no aporta informacion espectral més alla del intervalo
barrido por el LCTF.

13.- Los métodos de regresion lineal y de Imai-Berns con vectores PCA, aplicados al
sistema de 33 canales construido con la cdmara monocromatica, han aportado resultados
similares si bien el de Imai-Berns se prefiere por proporcionar la posibilidad de eliminar los
efectos del ruido reduciendo la dimension del problema a so6lo las 6 primeras componentes
principales de los vectores. En el caso de un sistema de este tipo, con un elevado nimero de
canales, deja de ser cierto que la eleccién Optima sea n = k. Asimismo, estos métodos
permiten obtener informacién espectral en todo el intervalo abarcado por las medidas de
entrenamiento, si bien requieren de una fase de entrenamiento del sistema, que se ha llevado a
cabo simulando las respuestas de la camara CCD al conjunto de 1567 espectros de luz-cielo
medidos en Granada a finales de los 90.

14.- Se ha comprobado que, utilizando un ndmero reducido de sensores dptimos

implementables a partir de nuestro LCTF, es posible obtener reconstrucciones espectrales de
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calidad similar a la obtenida con los métodos anteriores que usan 33 canales. Sin embargo, el

tiempo empleado para la captura de imagenes es mucho menor.

El trabajo futuro, tras la finalizacion de esta tesis doctoral, pasa por finalizar algunas
de las propuestas que hemos dejado inconclusas por falta de tiempo o por ser trabajos
demasiado tangenciales a la idea principal de la linea principal escogida. En concreto,

pretendemos:

1.- Aumentar la estadistica sobre los resultados de estimacion de parametros
climaticos a partir de las estimaciones espectrales que se consiguen con la camara RGB.
Asimismo, se pretende realizar el célculo de esos pardmetros utilizando también el sistema

multiespectral que hemos implementado con la cAmara monocromo vy el filtro LCTF.

2.- Elaborar un algoritmo de deteccion y clasificacion automatica de nubes a partir de
la informacion espectral, colorimétrica y de textura que de las mismas podemos extraer

usando las imagenes registradas con los sistemas estudiados en este trabajo.

3.- Extender el estudio tedrico del capitulo 3 a otros algoritmos de estimacion
espectral, como son el de Wiener, algoritmos de regresion no-lineal y redes neuronales.
Compararemos la calidad aportada por estos métodos con la que hemos obtenido y presentado
en este trabajo para los métodos que mas comunmente se usan en la bibliografia relacionada

con los sistemas multiespectrales.

4.- En colaboracion con el prof. N. Shimano de la Universidad de Kinki (Osaka,
Japdn), ampliar el estudio de optimizacion de sensores para sistemas hibridos de adquisicion

de imagenes de iluminantes naturales y reflectancias de objetos en una escena.
5.- Implementar con nuestro sistema multiespectral basado en LCTF y cémara

monocromatica el resto de ejemplos de sensores 6ptimos encontrados en el estudio teorico del

capitulo 3.
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6.- Aumentar el nimero de medidas realizadas con este sistema multiespectral para
poder llevar a cabo una fase de entrenamiento propia para dicho sistema. Pretendemos con
ello aumentar significativamente la calidad de las reconstrucciones espectrales que hasta
ahora hemos conseguido con él.
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APENDICE I: Hoja de caracteristicas del filtro LCTF VariSpec de CRi.

Test data: filter 51369a
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Cambridge Research &
Instrumentation, Inc.
VariSpec™ Liquid Crystal Tunable Filter
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Specifications

Note that these specifications represent tvpical VariSpec filters as of June 2004 and are subject to

change without notice.

Parameter VariSpec VIS VariSpec SNIR VariSpec LNIR

Wavelength range (nm) 400-720 650-1100 850-1800

Bandwidth, FWHM (nm) 7,10, 0r 20 Tor 10 6or 20

Working aperture (mm) 200r 35 20 20

Field-of-view (half-angle) 75 degrees 7.5 degrees 3.5 degrees

‘Wavelength accuracy Bandwidth/8 Bandwidth/& Bandwidth/8

Maximum optical input 500 mW/cm® 500 mW/cm® 500 mW/icm®

Optics response time (ms)’ 50 150 150

Operating temperature 10°40° C 10°40° C 10°40° C

Storage temperature -13#-55°C -15°-35°C -13°-35°C

Computer mterface USB 1.1, Type B USB 1.1, Type B USB 1.1, TypeB

Power supply USB bus-powered USB bus-powered TSE bus-powered

Single- or Dual-housing design® | Single-housing Single-housing Single-housing (6 )
Dual-housing (20 nm)

Optics module exterior Blue/Gray pamnted® | Blue/Gray pamted Black-anodized OEM

' Optics response time depends on a number of factors including ambient temperature (colder temperatures cause the
liquid erystal material to become more viseous and slower to respond) and model (NIE models are slower to respond
than VIS medels). Older filters (with electronics designed with a RS-232 serial interface) used a microprocessor than
was not as fast as newer versions and, unless the ‘palette’ function was utilized, maght respond in 300 ms or more.

* Dual-housing filters use two sets of optics and electronies. They must both be sent identical commands, but do not
need to be addressed simmltanecusly.

* 35-mm optics enclosures are black-anodized aluminum. See Appendix A: Mechanical Dimensions, for more detail.
IMPORTANT: In crder for the VariSpec demenstration software to perform properly, your host
computer must consist, at minimum, of a Pentium-class CPU with 256 MB RAM, hard drive with

reasonable free disk space, Windows™ 2000 or XP Professicnal, and bus-powered USB 1.1
specification ports (or newer) in sufficient number for the Electronics Module(s) vour filter contains.

CRI, Inc. 15-B Cabet Road Weburn, MA 09807 Tel: 7819359099 Fax: 781.335.1388 Toll-Free (US): 1800382 7824 e-mail: sales@oiinc.com Website: www ai-dnc.com

11
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APENDICE II: Hoja de caracteristicas de la cAmara Retiga Qlmaging SRV-1394.

@MAGlNl:‘-.

HIGH PERFORMANCE DIGITAL IMAGING

RETIGA-SRV 25739

Deep-Cooled, High-Sensitivity IEEE 1394 FireWire® Digital CCD Camera

The Qlmaging® Retiga-SRV CCD

digital camera has been spadially anginesrad
for low-light, high-speed, high-sensitivity
applications. A threastage Peltier device

and an all-metal, hermatic-vacuum -s2aled
D chamber provide state-of-the-art cooling
to -30C, the camera’s software-selectable,
regulated cooling enables pracise control in
single-degree increments. The Retiga-SREY
features a 1.4-megapixel CCD, 12-bit digital
output, and an IEEE 1354 interface for
enhanced connectivity and noise-shielding
performance, Additionally, the camera comes
with iGIo™ Technology, which features an
Organic Light Emitting Diode (OLED) display
that provides users with key information
about camera settings in a convenient,

Srgonamic way.

camera models

Includes: IEEE 1394 Fi ira
cabls, [EEE 1394 PCI card, power
supply, QCapture Suite software
and access to SDK

Monochrome Retiga-SRV:
hicadel: RET-SR-F-M-12-C
hicedel: RET-SRY-F-M-12-C-1R

camera options
Removable |R-Cutoff Filter

RGE Color Filtar
for monochrome
cameras (F-mount
interface requirad),
refer to data sheet
for more details

Extended Warranty

iGlo™

Black-Out Mode

High Quamtum
Efficiency

High-Resclution,
1.4-Million-Pixel Sensor

High-5pead Readout

Low-Noise Electronics

OpticnalRemovable
IR-Cutoff Filter

Flexible Exposure
Control from 1ps to
17.9min

External Sync & Trigger

Three-Stage Paltier
Cooling w/ Wacuum Seal

Einning

Extended IR Sensitivity

IEEE 1224 FireWire
Connection

Extensive Application
Software Support

made easy

Note: Lenis showm Tor [Nustration oniy and is motincided

= OLED display for easy-to-verlfy key camera Information In a simple,
ergonomic deslgn

Turns all lights off for low-lght Imaging applications

vary high sznsitivity for demanding low-lght & fluorescent Imaging,
“High Sensitivity” mode provides Increased QE In the 500 to 1000nm
spectral range and Is easlly switched on/off through software control

Highly detalled, sharp Images

Previewing & focusing In real tima
110fps with 232 binning & ROI

111ps full resalution @ 12 bits

Ideal for automated Imaging applications

Quantitation & Imaging of low lght lavals

High-contrast visible-range Images with IR fllter In place
Removable for IR applications

optimal Integration over a wide range of light levels

Tight synchronlzation with flashlamps, automated filters,
shutters, & microscope stages

Reduced thermal nolse for low-light, long exposuras

Increases sansitivity for quantitation & iImaging of wvery low light levels
Increases frame rate

High-performance Imaging outside the visible range

Simple connectivity

Better nolse performance

Excellent connectivity ability

Ease of use & Installation

Portability with laptop computer

simultaneous use of multiple cameras through a single port

Choosa from a large selection of life sclence & Industrial software for
microscopy, machine vision, & videc-straaming functions
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RETIGA-SRV £73 Specifications
ccdsensor |

Enhanced Sensitivity
Light-5ensitive Pixels
Binning Modes

RO (Region of Imterest)

Exposure/integration
Cantral

Sensor Type
Pixel Size
Linear Full Well
Read Naise
Dark Current

Cooling Technology

Cooling Type
Digital Cutput
Readout Frequency
Frame Rate

Software controlled to provide enhanced QE from 500 to 1000nm
1.4 million; 1292 x 1040
2x2, 44, 8xB

From 1x1 pixels up to full resolution, continuously variable
in single-pixel increments

1ps to 17.9min in 1ps increments

Sony® |CX285 progressive-scan interline CCD {monochrome)
6.45um x 6.45um

18,000e- (22,000e- with 2x2 binning)

8

0.05e-/pix's

Threa-stage Peltier cooling with all-metal hermetic-vacuum-sealed
chamber assemblad in a Class 1,000 cleanroom

Down to -30°C, regulated, with software control in 1°C increments
12 bits
20, 10, SMHz

11fps full resolution @ 12 bits (165fps maximum with binning and
RO functions)

Black-Out Mode
iGlo™ Display
Computer Platforms/
Oparating Systems
Digital Interface
External Trigger
Trigger Types
Extarnal Sync

Gain Control

Offset Control
Optical Interface
Threadmourt

Power Requirements
Weight

Warranty

Operating Environment
Storage Temperature

Hurmidity

] MAGING]
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Turns all camera lights off to reduce light reflection during low-light
applications; saftware controlled

Provides key camera information to the user, allowing easy
verification of camera settings

Windows® & Mac O5*

IEEE 1294 FireWira

TTL Input {optically coupled)
Intarnal, Software, External
TTL Cutput {optically coupled)
0.817 to 39 times

-2048 to 2047

23", C-mount optical format
144" - 20 mount

A0V, 12-24VDC

1.1kg

2 years

0 to 40°C

0 to 50°C

Less than 80% relative humidity

*Rerer to Qimaging website for detalled isting of wpported oparating systems.

Noter Spacifications are nominal and subifect te change.

Ko ks a tradumark and Cimaging b a reglstersd trademark of Qimaging Corpeoration

Arei¥ira and Mac 05 are trademarks of Apple Computa Inc, registered In the LLS. and other countries.
Sony Is 3 registersd trademark of Sony Corporation. Windows Is 3 reglsbered trademark of MiTosoft
Corporation In the United Stabes and other courdries, Other brand and product names are the
tradamarks of regbtarad ackemiarks of thall Fecpactive o whers and manufacturers.

Tel 604.708.5061 » Fax 604.708.5081 » info@gimaging.com
www.gimaging.com

amtum Effidency (30

IG10™ Technology features essential Information
about camera settings.

applications
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APENDICE I11: Hoja de caracteristicas de la cAmara Retiga Qlmaging ©1300C.

IMAGING]

HIGH PERFORMANCE DIGITAL IMAGING

made easy

RETIGA 1300

High Sensitivity IEEE 1394 FireWire™ Digital CCD Camera - Monochrome or Color

The Qlmaging Retiga 1300 CCD digital camera
features enhanced visible gquantum efficiency
resulting in high sensitivity, ideal for demanding
low light and fluorescence imaging applications.
A progressive scan interline CCD sensor gives a
resolution of 1.3 million pixels in a 12-bit digital
output. High-spead low noise electronics
provide linear digital data for rapid image
capture. The IEEE 1384 FireWire™ digital
interface allows ease of use and installation
with a single wire requiring no framegrabber

or external power supply. The Retiga 1300
includes QCapture Software for Microsoft Retiga 1300 (non-coolad)
Windows® and Mac® O% based systems for real

time image preview and capture. A Software

Development Kit (SDK) is available upon

request for interfacing with custom software.

ul
u]
]
fq ]
P 1 F 587 1
inon-cooled) cooled
Note: lenses are shown for fiustration only and are mot included.
I CAMERA MODELS FEATURES BENEFITS
Inciudes: [EEE 1394 FireWire™ cabls, High Resolution 1.3 Million pixel sensor | ® Highly detailed, sharp images
;ErEﬂE:iinf; ::;: QCapture software Large Pixels 6.7pm x . 7pm ® High Sensitivity. high dynamic range, large well capacity
High Speed Readout w Previewing & focusing in real time
= Monochrome Retiga 1200 = 70fps in 4«4 binning & ROI
Cooled Model: RET-1300.M.12.C = 12fps full resolution
= Monochrome Retiga 1300 m |deal for automated imaging applications
Non-cooled Moder: RET.-1300-M.12 Low Noise Elsctronics m CQuantitation & imaging of low light levels
. -bit digitization w4096 levels for precise light intensity discrimination
= Color Retiga 1300 12 b!t d'gmm.u.m.L ) - gr.ey P o o) ;
36-bit color digitization ® 4036 levels per channel for superior colour images
Cooled mode: RET-1300-CLR-12-C
= Color Retiga 1300 External Sync and Trigger ® Tight synchronization with flashlamps, automated filters, shutters
Non-cooled moder: RET.-1300-CLR-12 & microscope stages
Peltier Coaling m Minimizes tharmal noise during low light long exposure imaging
CAMERA OPTIONS Binning m Increased sensitivity far quantitation & imaging of very low
light levels
= RGB Color Filter e kel
DET CETTE TR IEEE 1394 FireWire™ = Simple connectivity
CET e (I TR ® Ease of use & installation
interface required).  Fortability with laptop computer
iy ipepze i = Simultaneous use of multipla cameras through a single port
el il u Single cable operation, no external power supply of control unit
= Extended Warranty Extensive application ™ Choose from a large selection of life science & industrial software
software support for microseopy, machine vision and videa streaming functions
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APPLICATIONS

= Brightfield, Phase Contrast
and Dark-field Microscopy

= Fluorescence Microscopy
= |jve Cell Imaging

= Pathology, Histology,
Cytology

= Green Fluorescent Protein
(GFP) Application

= FISH

= Ca** Ratio Analysis

= Motility and Motion Analysis
= DNA Analysis

= Metallurgical Microscopy

= Semiconductor Inspection

= Manufacturing Quality

Control
= Failure Analysis

= Forensic Analysis

SPECTRAL RESPONSE

T T T
‘Wavalength (nm)

2] MAGING]

4401 5till Creek Drive, Suite 100
Bumaby BC Canada W5C 8G9
Tel B04.708.5081

Fax &04.708.5021
INFO@QIMAGING. 0O
WWW.QIMAGING.COM

RETIGA 1300 SPECIFICATIONS

CCD SENSOR

Light Sensitive Pixels

1.2 million; 1280 x 1024

Binning Modes

22, W3, x4

ROI (Region OF Interest)

From 1x7 pixels up to full resalution, continuously variable in single
pixal increments

Exposure/Integration Control

40ps to 17.9min in 1ps increments

Sensar Typa Sony ICK085 Progressive Scan Interling CCO, Maonachrome or Calor
Pixel Siza G.7pm x 6.7pm
Linear Full Well 18,000

Diark Current

0.15e7pin's cooled

Cooling Available

AH

Cooling Type

Peltier thermoelectric cooling to 25 degrees Celsius below ambient

Digital Cutput

12-bit

Readout Fraquency

20,10,5, 25MHz

Frame Rate
CAMERA

Computer Platforms/Operating Systems

12fps full resolution, higher speeds with binning and ROT functions

Microsoft Windows® & Mac® 05*

Digital Interface

IEEE 1324 FireWire™

Shutter Contral

Electronic shutter, no maving parts

Extzrnal Trigger

TIL Input

Trigger Types Internal, Software, External
Extarnal Sync TIL Output

Gain Control Controlled in Software
Offset Control Controlled in Software

Optical Interface

2/3", C-Mount optical format

Threadmaount

174" - 20 Mount

Power Requiramants

& watts non-cooled; 11 watts cooled; 8-24V

Wigight

595q; coolad 8659

Warranty

2 years

Operating emvironment

0t 35 degrees Celsius (32 to 95F)

Humidity

Less than 8094 at 35 degrees Celsius (95F)

“Refer to CImeging wes ite for detaied {5ng of SUDDOrTSd DDSrat g §ystams.
Noter Specifications ane nomingl and subject to change.
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APENDICE IV: Hoja de caracteristicas del espectrorradiometro SpectraScan PR650.

PHOTO RESEARCH'
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