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CLOSALIO

L(4) Sefial de color
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p y g Gradientes de la superficie respectoa e y

fou Albedo de la superficie en el pixel x
L Vector direcciéon de iluminacion
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I X

Intensidad en el pixel x

| Vector intensidad
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CAPITULO 1: Introduccién, motivacion y objetivos. [

CADITULO 1:

INTRODUCCION, MOTIVACION Y OBJETIVOS

La vision es el sentido dominante del ser humano, a través de él obtenemos la
mayor parte de la informacién del mundo que nos rodea y nos permite interaccionar
con él. Nuestro sistema visual nos permite distinguir elementos tales como el color, la
textura o la forma de una superficie, y gracias a ello nuestro cerebro es capaz de
reconocer un mismo objeto bajo condiciones totalmente distintas de iluminacion vy

observacion.

La vision computacional intenta emular al sistema visual humano analizando las
imagenes capturadas por sistemas tales como una camara CCD, con algoritmos
capaces de aislar esos elementos invariantes frente las condiciones tanto de
iluminacion como de observacion. En los Ultimos afios han surgido gran ndmero de
trabajos encaminados a determinar estos elementos, entre los que se encuentran

caracteristicas espectrales, colorimétricas o la propia forma de la superficie del objeto.

Existen varios métodos que permiten obtener la forma de una superficie, que
van desde escaneres ldser hasta técnicas que parten de imagenes capturadas con una
camara CCD [Woodham 1978]. Son especialmente interesantes estas ultimas,
conocidas como técnicas photometric stereo, debido a que muchas de ellas permiten
recuperar simultdneamente caracteristicas colorimétricas (lo que se conoce como el
albedo de la superficie) y el vector normal en cada punto de la superficie [Sanderson,

Weiss et al. 1988; Drew 1990; Nayar, lkeuchi et al. 1990; Woodham, Iwahori et al.
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1991; Barsky and Petrou 2003]. Ademas tienen la ventaja de que se pueden aplicar con

dispositivos relativamente econdmicos.

Otra caracteristica invariante frente a cambios de geometria de iluminacion y
observacion es la reflectancia espectral de un objeto. Es posible encontrar en la
literatura un gran numero de técnicas que permiten recuperar esta reflectancia
espectral, empleando tanto sistemas espectrales basados en una camara RGB como
multiespectrales o incluso hiperespectrales [Maloney and Wandell 1986; Imai and

Berns 1999; Shi and Healey 2002; Shimano 2002; Nieves, Valero et al. 2005].

Un sistema que permitiera caracterizar cualquier objeto a través de elementos
como los descritos, tiene un gran numero de aplicaciones. Por ejemplo, podria servir
para registrar obras de arte tales como pinturas o esculturas. Con la informacién
proporcionada por los algoritmos comentados, se podrian desarrollar aplicaciones que
van desde hacer catdlogos de las mismas muy fieles a la realidad hasta realizar un
seguimiento de su restauracion. También podria ser util, por ejemplo, para comprobar
a priori por medio de una simulacién el aspecto final que tendria el acabado de una

fachada recubierta por un determinado material. Las posibilidades son ilimitadas.

En esta tesis se han combinado técnicas photometric stereo con técnicas de
recuperacién espectral para caracterizar objetos que presentan texturas de forma
invariante frente a la geometria de iluminacion y observaciéon. Ademas, se ha buscado
que el sistema fuera practico, intentando que las condiciones de partida de los
algoritmos fueran lo menos restrictivas posible para tener un amplio rango de
aplicacién del método. Por otra parte, los algoritmos empleados parten de imagenes
capturadas con una camara RGB, sistema muy econdmico en comparacion con otros
con los que podriamos obtener la misma informacién, como podria ser un escaner
laser en el caso de la reproduccién de superficies o un espectrorradiémetro en el caso

de la obtencidén de reflectancias.
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Los objetivos de este trabajo doctoral son, pues, los siguientes:

1. Disefiar un dispositivo que permita realizar capturas de objetos que puedan ser
empleadas en algoritmos photometric stereo, asi como métodos para evaluar la
calidad de los resultados obtenidos con él.

2. Desarrollar un algoritmo photometric stereo que proporcione valores de
albedos y vectores normal adecuados para la caracterizacidon de un objeto que
presente textura a partir de imagenes del mismo realizadas con una cdmara
RGB empleando el dispositivo del objetivo 1. Aplicar dicho algoritmo a
muestras de diferente complejidad para comprobar su eficacia.

3. Emplear un algoritmo de estimacién espectral para recuperar reflectancias a
partir de imagenes RGB de objetos.

4. Combinar los resultados obtenidos en los objetivos 2 y 3 para caracterizar
objetos de forma mas completa, asi como emplear dichos resultados para

simular estos objetos bajo diferentes condiciones de iluminacion.

En el capitulo 2 de esta tesis presentamos una revisiéon bibliografica de los
trabajos publicados hasta ahora tanto en el campo de la recuperacion de albedo vy
vectores normal como en el de recuperacién espectral. Este capitulo esta separado en
dos grandes bloques, el primero dedicado a las técnicas photometric stereo y el
segundo a los sistemas espectrales. En el primer bloque inicialmente se repasan las
bases de la formacion de imagenes y de la recuperacion de informacién 3D a partir de
superficies con textura para, a continuacidn, exponer los distintos trabajos dirigidos a
ampliar estas técnicas al caso en que las muestras capturadas no sean Lambertianas y
al empleo de imagenes a color. Dentro de este mismo bloque se hace un breve repaso
de distintas técnicas empleadas en la reconstruccion tridimensional de superficies a
partir de vectores normal. En el segundo bloque se define el concepto de sistema
espectral asi como sus posibles variantes y se presentan diferentes tipos de algoritmos

de estimacidn espectral.

En el capitulo 3 se describe el dispositivo empleado para capturar las imagenes,

el calibrado realizado a la camara RGB empleada y los distintos tipos de muestras
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empleados en este trabajo, tales como muestras de calibracion con textura

(desarrolladas en esta tesis), diferentes cartas de color y muestras test.

En el capitulo 4 se presenta el método de recuperacion de normales y albedo
empleado en este trabajo, basado en la técnica conocida como four source
photometric stereo [Coleman and Jain 1982], y a continuacidon se compara con otros
dos métodos. Para evaluar la calidad de los albedos recuperados se emplean las
muestras de calibracién con texturas presentadas en el capitulo 3 que han sido
fabricadas con este fin [Plata, Nascimento et al. 2009]. También se evaltan las
normales recuperadas por los tres métodos simulando una superficie con ellos. Por
ultimo, para evaluar de forma conjunta la calidad de ambos, se capturan y simulan las
muestras de calibracidn y se comparan, obteniendo resultados excelentes. Por ultimo,
el método se aplica a un conjunto de muestras que presentan superficies mas
complejas que también son simuladas y capturadas bajo las mismas condiciones para
poder comparar. En este caso también se obtienen resultados muy satisfactorios, salvo

en el caso de algunas muestras que presentan sombras arrojadas

El capitulo 5 aborda el problema de la recuperacién de informacion espectral.
En él se emplea como algoritmo de recuperacion espectral el algoritmo de regresidn
lineal o algoritmo de la pseudoinversa [Vilaseca, Pujol et al. 2004; Nieves, Valero et al.
2005; Lopez-Alvarez, Herndndez-Andrés et al. 2007]. A continuacién se proponen tres
métodos de seleccion de conjunto de entrenamiento, siendo el que mejores resultados
un método de seleccidn supervisada que calcula el conjunto mas apropiado in situ. Las
reconstrucciones espectrales obtenidas en este capitulo no seran dptimas debido
principalmente al hecho de que el sistema empleado en la recuperacion sélo tendra

tres canales.

En el capitulo 6 se propone la combinacion de los algoritmos propuestos en los
capitulos 4 y 5, de manera que se utilicen los albedos como punto de partida para la
recuperacién espectral en lugar de los valores RGB. Esto permite que las muestras
puedan ser simuladas variando tanto la orientacién de la fuente de iluminacién como
su composicién espectral. Los resultados son evaluados en primer lugar con las

muestras de calibraciéon y en segundo lugar con las muestras test. En este caso los
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resultados obtenidos no son tan satisfactorios como en el capitulo 4, pero hay que
tener en cuenta que se arrastra el error cometido en la determinacién de las
reflectancias expuesto en el capitulo 5. Aun asi, en este capitulo se muestra que esta
combinacion de métodos es posible y que puede ser muy interesante si se consigue

mejorar la obtencién de las reflectancias.

En el capitulo 7 se presentan dos aplicaciones del método. La primera de ellas
es una ampliacidon del mismo al caso en que no se controle la direccidn de iluminacién
con la que se hacen las capturas. A través de un dispositivo muy simple es posible
calcular dicha direccion de iluminacién sin necesidad de controlar la posicion de la
fuente en el momento de la captura. La segunda aplicacién, consiste en emplear el
dispositivo para determinar la direccidn de iluminacién para hacer capturas con luz

solar.

Por ultimo, en el capitulo 8 se muestran las conclusiones de este trabajo. El
capitulo 9 contiene las referencias bibliograficas empleadas y el capitulo 10 es un

anexo con material explicativo sobre los distintos dispositivos empleados.
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CADITULO 2:

REVISION BIBLIOGRAFICA.

2.1. TECNICAS PHOTOMETRIC STEREO.

2.1.1. Generalidades sobre la formacion de imagenes.

La fraccidn de luz reflejada en la superficie de un objeto en una direccién dada
depende de las propiedades dpticas del material que constituye dicha superficie, de las
caracteristicas espaciales de la misma (uniformidad, textura, etc.) y de las

distribuciones de potencia espectral (SPD spectral power distribution) de la luz

incidente sobre ella. La sefial de color L(ﬂ) se define como el producto de la
distribucién espectral de la luz ambiente caracterizada por su SPD E(/I) y la funcién

de reflectancia espectral R(ﬂ,@) asociada a un punto de la escena o superficie

[Wandell 1987]. Como esta interaccidn es lineal, se suele definir la reflectancia de una
superficie como la relacion entre la luz reflejada y la luz que incide en ella. Esta
relacion es funcion de la direccion de iluminacién, la direccién de observacion vy las
polarizaciones de la luz incidente y reflejada. Esta dependencia puede caracterizarse a
partir de la reflectancia bidireccional (BDRF), definida como el cociente entre la

radiancia reflejada en una direccién y la irradiancia proveniente de la direccion 6 (ver

Figura 2.1):
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L(4.6,.4,)

0
F(A 008 = 2 S (2.)

Dada una camara CCD, la luz que llega al plano anterior de la misma en la

direccion (6,,4,) se expresara como:
L(4.0,.,)=[[ f(2.6.4.6..4.)0E(4,6,4 )cosfsin6dodg (2.2)

Cuando se tiene reflexion difusa perfecta, conocida como reflexién Lambertiana, la

forma mads simple de la BDRF es una constante.

6E(1,9.9)

Figura 2.1: Geometria utilizada para definir |la BDRF.

En visidn computacional generalmente se emplea la reflectancia espectral
R(/”L) en lugar de la BDRF, que expresa la reflectancia espectral de una superficie con
respecto a la reflectancia que presentaria un difusor blanco perfecto en la misma
situacién. Si iluminamos una superficie Lambertiana con una fuente puntual y distante,
llegamos a la expresién mas comun para las ecuaciones de formacion de imdagenes

cuando se emplean cdmaras CCD:

q = Lj R*(A)E(4)Q, (4)dA (2.3)
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donde @, es la respuesta del canal k-ésimo en el pixel x, Q, (/1) es la sensibilidad
espectral del sensor para el canal k-ésimo, RX(Z) es la reflectancia espectral en el

pixel X, E(A) es la SPD del iluminante bajo el que se ilumina el objetoy 4 y 4, son

las longitudes extremas a las que la cdmara es sensible.

Como hemos comentado, las caracteristicas espaciales del objeto van a afectar
a su apariencia y esta apariencia va a depender de los tres factores antes comentados.
En primer lugar, un cambio en la geometria de iluminacién puede provocar variaciones
en el aspecto de la imagen debido a su textura; también cambios en su intensidad o en
su composicion espectral modificaran este aspecto. Por otra parte, también habrd que
tener en cuenta las propiedades de la reflectancia espectral superficial que posea la
superficie. Asi, por ejemplo, podemos distinguir entre las llamadas superficies
especulares, caracterizadas por reflejar la luz en una direccién que depende del angulo
de incidencia de la misma y las llamadas superficies difusoras o Lambertianas, que
presentan la misma radiancia en cualquier direccién de observacién. También es
importante la orientacién que presenta la superficie respecto al observador porque
puede alterar la cantidad de luz reflejada hacia dicho observador. Por ultimo, la
posicion del dispositivo formador de imagenes respecto a la superficie también sera
importante ya que, por ejemplo, en el caso de una camara la proximidad a la superficie
afectara al nivel de detalle que pueda observarse de ella. Si la superficie presentara
algln brillo habria que anadir al término de reflexion difusa otro que describiera el
comportamiento especular, que dependerd fuertemente de la direcciéon de

observacioén e iluminacion.

Es dificil encontrar en la literatura una definicion concreta del concepto de
textura. A pesar de las multiples interpretaciones, todos los autores coinciden en dos
puntos. Primero, en una imagen con textura hay una variaciéon significativa entre los
niveles de intensidad de dos pixeles cercanos, esto es, hay heterogeneidad. Segundo,
la textura es una propiedad homogénea a cierta escala superior a la resolucién de la
imagen. Jain et al. [Jain, Kasturi et al. 1995] propusieron la siguiente definicion de
textura: “Una textura consiste en la repeticién de patrones de variaciones locales en la

intensidad de la imagen que son demasiado pequenos para ser distinguidos como
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objetos independientes a la resolucién empleada”. Por otra parte, Petrou [Petrou and
Barsky 2001] definen una textura como: “la variacion en los datos a escalas menores
que la escala a la que estan los objetos que queremos identificar”. En ambos casos
gueda claro que la textura esta presente en cualquier imagen real y, dependiendo del
problema que queramos resolver y de las aproximaciones que realicemos, su presencia

puede ser una ventaja o un inconveniente.

Las texturas se manifiestan de dos maneras: pueden ser debidas a variaciones
espaciales en la reflectancia espectral de un objeto, que puede ser perfectamente liso;
o bien debidas a la rugosidad de una superficie, que puede presentar reflectancia

perfectamente uniforme.

Por todo esto, si queremos extraer informacion de imagenes que posean
texturas, serd necesario encontrar una forma de hacerlo que sea independiente de las
condiciones de iluminacidn y captura. Es conveniente tratar las superficies como una
coleccién de pequeias facetas planas, de manera que cada una de ellas tendra su

propia normal N (denotaremos los vectores con letras en negrita), como puede verse
en la figura 2.2. Sea S(x, y) la funcién que

describe la superficie y supongamos que AL
su normal global estd orientada en la ,;/ B

Ly st

direccién del eje z. En estas condiciones, =

la normal de cada una de las facetas Figura 2.2: Superficie considerada como un

. ., conjunto de facetas planas donde cada una de
puede ser descrita en funcion de los '
ellas posee su propio vector normal N

gradientes (p,q) como:

N ZT( p, q,—l)T (24)
Jp+gi+1

Donde

aS(x,
y q(x, y)=M (2.5)

p(x,y)z—as(x’y) ey

OX

Y el superindice T indica la operacidon transposicion de matrices.

10
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2.1.2. Recuperacion de informacion 3D a partir de superficies

con textura.

Existen diversas técnicas que permiten recuperar informacion 3D a partir de
superficies con textura. Estos métodos pueden clasificarse en lo que Woodham
[Woodham 1978] llamé métodos directos e indirectos. Los métodos directos son
aquellos que tratan de medir distancias directamente, como en el caso de sistemas
basados en escaneos con laser, que sélo proporcionan la posicion en el espacio de los
puntos que conforman el objeto escaneado. Los métodos indirectos son aquellos que
determinan distancias basandose en pardmetros calculados a partir de imagenes de un

objeto.

Se han desarrollado una gran variedad de métodos indirectos, como por
ejemplo el método stereo vision [Faugeras 1993], en el que se utiliza triangulacién para
calcular distancias, o el conocido como optical flow [Barron, Fleet et al. 1992], en el
gue se calculan distancias relativas en la superficie de un objeto. El inconveniente de
estos métodos es que Unicamente proporcionan informacion acerca de la forma de la
superficie. Sin embargo, hay otros métodos indirectos que son capaces, ademas, de
aportar informacién acerca del material que se esta capturando. Esto es, permiten
recuperar el albedo de la superficie, definido como la fraccion de la luz incidente
reflejada por la superficie. Esta familia de técnicas reciben el nombre de Shape from X,
donde X representa la opcidn utilizada. Asi, algunos ejemplos son shape from stereo,
shape from motion, shape from focus/defocus, shape from zoom o shape from

intensity. Todos estos métodos pueden clasificarse en tres grupos:

- Técnicas basadas en multiples puntos de vista, como shape from stereo y shape
from motion. La primera esta basada en la obtencién de la informacién de la
superficie a partir de imagenes de un mismo objeto tomadas desde distintos
puntos de vista, mientras que en la segunda se aprovecha el movimiento
relativo entre cdmara y escena.

- Técnicas basadas en modificaciones de pardmetros intrinsecos de la camara,
como shape from focus/defocus y shape from zooming. En la primera, las

imagenes se obtienen cambiando pardmetros de la cdmara (como la distancia

11
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focal) y haciendo la captura del objeto desde el mismo punto de vista. Por otra
parte, shape from zooming utiliza varias imagenes capturadas con una unica
camara acoplada a un zoom.

- Técnicas basadas en la extracciéon de la informacion de la superficie a partir de
series de imagenes que se supone estan capturadas con una Unica fuente de
iluminacion. Esta familia de técnicas se conoce como shape from intensity, y
puede subdividirse en tres subcategorias: shape from shading, shape from
photometric stereo y shape from photometric sampling. La diferencia basica
entre ellas es el nUmero de imagenes que requieren y la disposiciéon de las

fuentes de iluminacién que se utilizan.

El método que se utilizara en esta tesis esta incluido dentro de este ultimo
grupo de técnicas, por lo que nos centraremos en ellas. Shape from shading utiliza una
Unica fuente de luz y por tanto una Unica imagen para recuperar la informacién
superficial de un objeto [Horn 1975]. El método no es muy exacto precisamente por
esto dado que en cada pixel la intensidad proporciona sélo un parametro, mientras
que la descripcién de una superficie requiere al menos dos. Por ello, muchas técnicas
de este grupo introducen ciertas restricciones y métodos de optimizacion para estimar
la forma de la superficie [Pentland 1984; Healey and Binford 1988; Kim and Park 1997;
Lee and Kuo 1997].

Para resolver algunos de estos problemas, Woodham introdujo la técnica
conocida como shape from photometric stereo [Woodham 1978; Woodham 1980].
Estd basada en el hecho de que la intensidad en cada pixel de una imagen depende de
la orientacion de la superficie y de su reflectancia. Por lo tanto, si se toman varias
imagenes desde la misma posicion de observacidon pero con distintas direcciones de
iluminacion, la variacion de las intensidades en cada uno de los pixeles serd debida a
cambios en la posicion relativa entre superficie y fuente de iluminacién [Woodham

1994], como puede observarse en la figura 2.3.

12
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Figura 2.3: Distintas capturas de un mismo objeto manteniendo fija la posicidn
de la cdmara y variando la direccion de iluminacion

El hecho de emplear varias imagenes permite construir un sistema a partir de
los distintos valores obtenidos para un mismo pixel en cada una de ellas, cuya

resolucion nos proporcionara la forma de la superficie.

Una técnica similar es shape from photometric sampling [Sanderson, Weiss et
al. 1988; Nayar, lkeuchi et al. 1990a]. En este caso se suelen utilizar un nimero mayor
de fuentes de iluminacién y una secuencia de imagenes perteneciente a cada una de
esas fuentes. El empleo de un nimero mayor de fuentes de luz permite eliminar los
malos resultados debidos a una mala eleccién de la posicion de la fuente en el
photometric stereo cldsico. Sin embargo, hay tanta similitud entre ambas técnicas que

se suelen considerar la misma en la literatura.

La técnica photometric stereo fue desarrollada por Woodham a principios de los
80 y ha sido muy utilizada posteriormente [Woodham 1980]. Todos los trabajos
publicados desde entonces pueden clasificarse de acuerdo a las suposiciones que los
autores hacen sobre las superficies que utilizan [Barsky and Petrou 2003]. Por ejemplo,
puede suponerse que la superficie es Lambertiana [Woodham 1980; McGunnigle and
Chantler 2003] o bien considerar el caso mas general en el que las superficies tengan
comportamientos mdas complejos [lkeuchi 1981; Coleman and Jain 1982; Kim and
Burger 1991; Tagare and deFiguiredo 1991; Oren and Nayar 1994; Barsky and Petrou
2003]; los vectores de iluminacidn pueden conocerse o no a priori [Spence and
Chantler 2003], puede utilizarse una Unica imagen o varias en el proceso de
recuperacién [Woodham 1980; Drew 1990], o incluso pueden usarse fuentes de
iluminacidn que sean espectralmente idénticas [Barsky and Petrou 2003] o diferentes

[Healey and Wang 1998].

13
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Otra posible clasificacién se refiere al tipo de imdgenes que se utilizan, que
pueden ser imagenes a color o en escala de grises. La mayor parte de las técnicas
photometric stereo utilizan imdgenes en escala de grises mientras que la utilizacién de
imagenes a color es relativamente reciente [Drew 1992; Drew 1993; Schluns and
Witting 1993; Christensen and Shapiro 1994; Kontsevich, Petrov et al. 1994; Barsky and
Petrou 2001; Barsky and Petrou 2003; Bringier, Helbert et al. 2008; Plata, Nieves et al.
2008].

En este trabajo se han empleado técnicas de este tipo por varias razones. En
primer lugar, y como veremos mas adelante, no sélo permiten recuperar la forma de la
superficie en cuestidn, sino que ademas aportan informacion sobre el material que las
compone, por lo que permite una caracterizacidon del objeto mucho mas completa.
Ademas, el instrumental que precisa es relativamente barato y puede aplicarse en un
gran numero de situaciones, lo que lo hace atractivo para aplicaciones de diversa

indole.

2.1.2.1. Photometric stereo para imagenes en escala de grises.

La mayor parte de las técnicas
photometric stereo utilizan imagenes en escala de
grises. A la hora de poner en practica esta
técnica, se suele suponer que la superficie esta
situada en un plano paralelo al de la cdmara y
estd compuesta por una coleccién de facetas
planas, de manera que la normal promedio de
todas ellas esta orientada a lo largo del eje de

observacion y estda iluminada por una Unica

. fuente de luz. El sistema de coordenadas se elige
Figura 2.4: Esquema de los vectores y

angulos de observacion e iluminacién:  de modo que el plano imagen coincide con el
R, vector de observacién; L, vector

de iluminacion: N . vector normal a la plano xy y el eje z coincide con la direccién de

superficie; i, dangulo de incidencia; e, observacion (ver figura 2.4).
angulo de emitancia; ¢, angulo de

fase. Supongamos una superficie Lambertiana.

14
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Con albedo p y normal N, iluminada con una fuente de luz con direccién L, como se

muestra en la figura 2.4. Si denominamos intensidad a la irradiancia sobre cada pixel
de la CCD, en concordancia con la terminologia empleada en la bibliografia, la
intensidad en cada pixel de la imagen capturada por una cdmara CCD puede

expresarse como:
| = p(LNT) (2.6)

Donde | representa la intensidad en un pixel, p es el valor de su albedo, L es el
vector (1><3) de iluminacion, N es el vector normal unitario (1><3) y () representa el

producto escalar de dos vectores.

La finalidad de este procedimiento es recuperar el vector normal a la superficie
en cada punto. Como es un vector que tiene tres componentes, para que el sistema

guede determinado necesitaremos tres ecuaciones. Por tanto, iluminando la superficie

de forma sucesiva desde tres direcciones distintas L', L? y L?, podremos expresar las

intensidades obtenidas como:
I“ = p(L*NT) (2.7)

donde k =1,2,3 representa las direcciones de iluminacién. Las tres intensidades
formaran el vector intensidad (3x1) I:(I ,IZ,I3), y las tres direcciones de
iluminacion puestas como filas formaran la matriz iluminacion (3x3) [L] =(L1,L2,L3)

(a partir de aqui, notaremos las matrices con letras en negrita entre corchetes [ ]). La

ecuacién (2.7) puede reescribirse en forma matricial:

I=p[L]N (2.8)

Si las direcciones de iluminacién Lf no son coplanarias, la matriz [L] puede invertirse,

dando:

[L]"1=pN (2.9)
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Como el vector normal N es unitario, tanto la normal (la direccion del vector

obtenido) como el albedo (su médulo) pueden recuperarse.

Las técnicas photometric stereo estan basadas en la suposicion de superficies
Lambertianas que, como hemos dicho, reflejan la luz de igual manera en todas las
direcciones del espacio. Sin embargo, las superficies reales no presentan este
comportamiento cuando son iluminadas desde ciertas direcciones, causando
reflexiones especulares o “brillos” que pueden hacer fallar la resolucién de la ecuacién
(2.9). Por este motivo, Coleman y Jain [Coleman and Jain 1982] desarrollaron una
variante de este método conocida como four source photometric stereo. En ella, se
amplia el numero de imdagenes capturadas a cuatro, es decir, se captura la misma
imagen bajo cuatro direcciones de iluminacidn distintas. El método aplica también la
ecuacion (2.9), pero en este caso combina las cuatro intensidades obtenidas en cada
pixel en grupos de tres (cuatro combinaciones posibles) de manera que se elimina el
triplete de intensidades en la que haya presente un brillo. Para detectar el triplete
problemadtico, inicialmente se calculan las
normales y albedos asociadas a los cuatro
tripletes. Si ninguno de ellos presenta un
brillo, las cuatro normales son muy
parecidas, mientras que cuando uno de
los cuatro valores de la intensidad se
corresponde con un brillo, la normal
correspondiente se separa del resto (ver Figura 2.5: Izquierda, normales calculadas en

un punto de la superficie cuando no hay
figura 2.5). Este hecho se ve reflejado en componente especular presente. Derecha,

el hecho de que el albedo calculado en normales calculadas cuando uno de los

valores de intensidad se corresponde con un
presencia de un brillo es mayor que el brillo, es decir, presenta un valor elevado.

resto y puede detectarse fijando un

umbral.

Mads adelante Solomon e Ikeuchi [Solomon and lkeuchi 1996] propusieron una
variante del método anterior que tenia en cuenta ademads las sombras propias. Se
entiende por sombra propia (figura 2.6) la producida en una zona de una superficie

gue no es iluminada directamente. Estos autores consideraron las normales
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correspondientes a una semiesfera de

radio unidad iluminada por cuatro

fuentes de luz a la vez. Esta semiesfera

Sombra

arrojada estaba dividida en regiones: aquella

iluminada por las cuatro fuentes, la
Sombra . .
propia iluminada solo por tres fuentes y la
iluminada soélo por dos fuentes. Se

Figura 2.6: Ejemplo de sombra propia y sombra o o .
sugirieron distintas estrategias para

arrojada.
detectar brillos y calcular la superficie

para cada una de las regiones. Las sombras propias se utilizaban como una ayuda para
calcular el gradiente local. Sin embargo, este método presentaba ciertos problemas. En
primer lugar, no tenia en cuenta las sombras arrojadas, es decir aquellas debidas al
hecho de que un elemento de la escena arroje una sombra sobre otro (figura 2.6). Las
sombras arrojadas eran interpretadas por el programa como sombras propias. El
gradiente asociado a una sombra propia tiene ciertas restricciones, cosa que no sucede
con las sombras arrojadas, con lo que en estos casos se llegaba a resultados errdneos.
El segundo problema es que no indicaba cémo detectar sombras. El valor asociado a

una sombra propia depende de la direccion e intensidad de la iluminacién, con lo que

el rango de valores posible es muy amplio.

Una de las ultimas propuestas en este sentido fue hecha por Barsky y Petrou
[Barsky and Petrou 2003]. En este trabajo se tuvieron en cuenta tanto los brillos como
las sombras, partiendo de la observacidon de que la principal diferencia entre ambas
consiste en que un brillo incrementa el valor de la intensidad del pixel afectado
mientras que una sombra lo disminuye. Consideraron que, en un espacio
tridimensional, cualquier conjunto de cuatro vectores es linealmente dependiente. Por
tanto, cualquier conjunto de cuatro vectores de iluminacién L° serd linealmente

dependiente, por lo que existiran coeficientes reales @, con k =1,...,4 tales que
al'+a,l’+al’+a,L'=0 (2.10)

Si multiplicamos los dos lados de esta igualdad por la normal local N y el albedo p,

obtenemos:
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a,p(L'N" )+a,p(L*N" )+a,0(L*N" )+a,p(L"N") =0 (2.11)
Que es equivalente a:
al'+a,l?+a,l’+a,l*=0 (2.12)

Dicho de otra forma, la dependencia lineal entre los vectores de iluminacion lleva a la
misma ecuacién para las intensidades correspondientes, siempre que se cumpla la

suposicién de superficie Lambertiana.
Es posible reescribir la ecuacion (2.12) en forma vectorial:

al=0 (2.13)

Donde as(ai,az,a3,a4)T. Esto supone que cada cuaterna de intensidades que no

contenga una sombra es perpendicular a a, esto es, para una configuracién de
iluminacion concreta, todas las cuaternas de intensidades que no contengan sombras
formardn un hiperplano en el espacio tetra-dimensional de intensidades. Este
hiperplano estd definido por los coeficientes a que puede calcularse directamente a

partir de los vectores de iluminacién conocidos.

Por tanto, el producto al puede utilizarse para detectar las cuaternas
“problematicas”, esto es, aquellas que poseen un brillo o una sombra. A las cuaternas
qgue satisfagan la ecuacion (2.13) se les puede aplicar la técnica de recuperaciéon
tradicional, mientras que en las problematicas se discierne si son brillos o sombras
mirando los valores de las intensidades correspondientes. Si una de las intensidades es
mayor que el resto, se considera un brillo y la reconstruccidn se realiza con las otras
tres. En caso contrario, si una de las cuatro intensidades es menor que el resto, se

considera una sombray es eliminada.

2.1.2.2. Photometric stereo para imagenes a color

Aunque la mayor parte de las técnicas photometric stereo estan orientadas a
imagenes en escala de grises, algunos autores han adaptado esta técnica a imagenes a

color [Drew 1992; Drew 1993; Schluns and Witting 1993; Christensen and Shapiro

18



CAPITULO 2: Revision bibliogrdfica. [y

1994; Kontsevich, Petrov et al. 1994; Barsky and Petrou 2001; Barsky and Petrou 2003;
Bringier, Helbert et al. 2008]. La informacién de una imagen a color de una superficie
Lambertiana iluminada por una Unica fuente es redundante, ya que las ecuaciones
para canales de color individuales son linealmente dependientes. Esta redundancia
puede aprovecharse aplicando photometric stereo a una Unica imagen a color de una
superficie Lambertiana en lugar de usar tres imagenes en escala de grises [Drew 1990;
Drew 1992]. La superficie puede iluminarse con distintas fuentes de luz que han de ser
espectralmente distintas y cuyas direcciones de iluminacién no estan contenidas en el

mismo plano [Kontsevich, Petrov et al. 1994; Finlayson and Dueck 1996].

Chistensen y Shapiro [Christensen and Shapiro 1994] introdujeron el
photometric stereo a color. Este método utiliza la nocién de funcion de sombreado,
gue mapea las normales de una superficie bajo una iluminacion dada al espacio de
color. Este método estd basado en el uso de tablas de busqueda que representan las
funciones de sombreado inversas para una configuracion de captura dada que se
construyen utilizando una esfera de calibracién. La desventaja principal de este
método es que la superficie debe tener un color uniforme o bien los colores que posea
deben ser facilmente identificables y segmentables, lo cual limita mucho las superficies

para las que el método es aplicable.

Schluns y Witting [Schluns and Witting 1993] también utilizaron la informacién
proporcionada por imagenes a color para desarrollar una técnica photometric stereo a
color para superficies no Lambertianas que no necesitaba un calibrado previo.
Intentaban recuperar los pardmetros de la superficie directamente a partir de tres
imagenes a color utilizando histogramas de color. Para ello obtenian directamente las
cromaticidades del iluminante y de la superficie a partir del histograma y
descomponian los pixeles de la imagen en combinaciones lineales de componente
especular y difusa. Este método no llegd a probarse con superficies reales. En un caso
ideal, todos los pixeles de la imagen caen en el plano determinado por los vectores de
cromaticidad de la superficie y el iluminante. Sin embargo, si los histogramas
presentan picos, los coeficientes de la descomposicion no pueden obtenerse. En
superficies reales siempre hay variaciones en el color y ruido presentes que hacen que

los histogramas presenten estos picos. Otro problema es la presencia de pixeles
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saturados, cuya descomposiciéon lleva a una recuperacién incorrecta de los

coeficientes.

Barsky y Petrou [Barsky and Petrou 2001; Barsky and Petrou 2003] propusieron
un método basado en el denominado four source photometric stereo, en el que la
informacién de un pixel obtenido con una camara con k canales puede representarse
como un vector k-dimensional llamado body color. Para una muestra Lambertiana, los
tres pixeles a color correspondientes a las tres direcciones de iluminacién son
dependientes en el espacio RGB y difieren solo en un factor de escala (el factor de
sombreado debido a la direccidn de iluminacién). Debido a que los errores presentes
pueden alterar la dependencia entre los valores de los pixeles, utilizaron un Andlisis de
Componentes Principales (PCA, ‘Principal Component Analysis’) para encontrar su
direccién principal, que estd relacionada con la cromaticidad del body color. Un
inconveniente de este método es que el proceso de seleccion de los pixeles mas
adecuados para la recuperacion de albedo y normales se requiere la cromaticidad del

iluminante, dato con el que no siempre se cuenta.

En este trabajo se utiliza una adaptacién del four source photometric stereo,
propuesto inicialmente para imagenes en escala de grises por Coleman [Coleman and
Jain 1982], a imagenes a color donde se ha adoptado una solucion muy simple:
consiste en tratar cada uno de los canales de la imagen como una imagen en escala de
grises. Este método, que desarrollaremos mas adelante, ademas de ser simple
matematicamente, ha dado muy buenos resultados en la practica [Plata, Nieves et al.

2008; Plata, Nieves et al. 2009a].

2.1.3. Reconstruccion tridimensional de superficies.

La reconstruccién tridimensional de superficies es una de las mayores areas de
investigacion en Vision Computacional. Hoy en dia hay muchos métodos que permiten
conseguir una reconstrucciéon 3D de una superficie, por lo que a continuacién

analizaremos dos grupos de técnicas muy utilizados en la actualidad.
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2.1.3.1. Técnicas de integracion.

La mayoria de los métodos comentados en el apartado anterior proporcionan,
en lugar de directamente una superficie, un campo de gradientes que deben ser
integrados para obtener una representacion de la superficie asociada. Hay dos grandes
grupos de técnicas que permiten llevar a cabo esta integracién: integracion local a lo
largo de caminos [Coleman and Jain 1982; Healey and Jain 1986; Wu and Li 1988] y
técnicas de integracion global [Horn and Brooks 1986; Frankot and Chellappa 1988;
Horn 1990]

Las técnicas de integracion a lo largo

de caminos estan basadas en calculos locales q

de incrementos de altura utilizando integrales _ k(u vi
¥

curvas. La idea basica es utilizar el vector

gradiente que proporciona el cambio en la

altura de la superficie con un pequeno paso

en la direccion x o en la direccidon y, para

obtener un mapa de alturas de la superficie

(0,0) P

Figura 2.7: Esquema del funcionamiento
camino (Figura 2.7). Estas técnicas difieren en  de las técnicas de integracion a lo largo de

sumando esos cambios a lo largo de un

la forma en la que se especifica el camino de caminos

integracidon y en los procedimientos utilizados para calcular la aproximacion local de
los incrementos de altura. Por ejemplo, Coleman y Jain [Coleman and Jain 1982]
comienzan en medio del campo de gradientes. Su camino inicial forma una cruz en la
matriz de gradientes, la integracidon se realiza entonces en cada uno de los cuatro
cuadrantes. Para dos puntos de la secuencia, la normal promedio de la superficie se
calcula definiendo la tangente a la superficie desde el punto previo hasta la siguiente
localizacion. Por ello, esta técnica es conocida como el método de los dos puntos.
Healey and Jain [Healey and Jain 1986] ampliaron esta técnica a la utilizacion de ocho
puntos, mientras que Wu y Li [Wu and Li 1988] sugirieron utilizar caminos paralelos al

eje X o al eje y, pero promediando valores de los gradientes para obtener los

incrementos de altura. Una técnica que utiliza cuatro escaneos diferentes a lo largo del
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campo de gradientes comenzando en las cuatro esquinas del mismo fue presentada
por Rodehorst [Rodehorst 1993]. Se basa en la suposicién de que el mismo valor inicial
de la altura es valido para las cuatro esquinas de la matriz de datos. El campo de altura

final se obtenia promediando los resultados de los cuatro escaneos.

Estas técnicas de integracion local son faciles de implementar y muy eficientes
en lo que a velocidad de computacién se refiere. Sin embargo, el hecho de que el
calculo se realice de forma local provoca una alta dependencia entre la calidad de los
datos y la propagacion de los incrementos de altura a lo largo de los caminos, lo que

supone una propagacion de errores en los mismos.

En las técnicas de integracion globales, la integracidon de la superficie se trata
como un problema de optimizacién. En otras palabras, la integracion de la superficie
puede considerarse un problema variacional donde cierta funciéon tiene que
minimizarse [Horn and Brooks 1986; Horn 1990]. Generalmente se utiliza una
representacion de la superficie desconocida, como por ejemplo en términos de las
funciones base de Fourier, para restringir el proceso de optimizacién global [Frankot
and Chellappa 1988]. En la literatura aparecen con mucha frecuencias dos de estas
técnicas: el método sugerido por Horn y Brooks [Horn and Brooks 1986] y el propuesto
por Frankot y Chellappa [Frankot and Chellappa 1988]. El primero de ellos consiste en

minimizar la funcion error:

f (5&)=Mp(x y)-p(x, y)‘2 +‘q(x, y)-a(x, y)‘2 dxdy (2.14)

donde p y q denotan las componentes del campo de gradientes y

E(X,y):M’ a(x’y):%

~ (2.15)

denotan las componentes desconocidas (ideales) del campo de gradientes que deben
reconstruirse. La superficie se calcula minimizando f, lo que asegura la mdaxima
consistencia entre la superficie reconstruida y los datos empleados para reconstruirla.
La principal dificultad de este método consiste en elegir correctamente las condiciones

de contorno del proceso de integracion [Horn 1990].
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Por otra parte, Frankot y Chellapa [Frankot and Chellappa 1988] supusieron que
la funcién superficie desconocida S satisfacia la condicion de integrabilidad, es decir,
que era continua en todo punto. Una superficie S satisface la condicion de
integrabilidad cuando la siguiente ecuacion es valida en todos los puntos de la

superficie:

o’S(x,y) 0*S(xy)
oXoy  Oyox

(2.16)

Ademas, Frankot y Chellapa utilizaron la representacién en coeficientes de Fourier:

+00 +00

_1 (1) ()
S(x, y)_Z:[O:[OS (u,v)e "™ dudv (2.17)
Donde
() ~ 1 +00 +00 o)
S (u,v)_z:[o:[os(x, y)e" ™ dxdy (2.18)

denota el coeficiente de Fourier de S. Basandose en estas suposiciones, era posible
reconstruir la funcion S en el espacio de Fourier y a continuacion, una transformada

de Fourier proporcionaba los datos de altura deseados.

En general, se espera que una técnica global como la descrita sea mas robusta
frente al ruido que aquellas que utilizan integracién local, porque el gradiente de la
superficie tiene un impacto global en proceso de obtencion de la superficie. Su

principal inconveniente es que suelen necesitar un tiempo de computacion alto.

2.1.3.2. Reconstruccion de superficies utilizando shapelets.

Una extensidon natural del procedimiento propuesto por Frankot y Chellapa
consiste en utilizar funciones base wavelet en lugar de una representacién en
coeficientes de Fourier. Hsieh et al. [Hsieh, Liao et al. 1995] aplicaron estas funciones
base en su algoritmo shape from shading. Karacaly y Snyder [Karacali and Snyder 2002;
Karacali and Snyder 2004] emplearon una técnica de reconstruccién basada en la
construccion de un conjunto ortonormal de campos de gradientes que definian un

subespacio del espacio de gradientes utilizando wavelets. El campo de gradientes
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medido era proyectado en el subespacio calculado para producir una superficie con un
campo de gradientes similar al campo medido. Ademas, adaptaron diversas técnicas
para eliminar ruido, aunque si la superficie presentaba discontinuidades estas debian

ser extraidas y tratadas de forma aislada en cada caso.

El término ‘shapelet’ fue utilizado por primera vez por Refregier [Refregier
2003] para referirse a su conjunto de bases ortonormal consistente en polinomios de
Hermite pesados. Kovesi [Kovesi 2005] propuso utilizar shapelets para reconstruir
superficies, pero en su trabajo el término se aplica a cualquier funcion base de soporte
finito que pueda usarse para representar una superficie. Este método estd basado en
la proyeccion del campo de gradientes en funciones base, pero con dos diferencias
fundamentales: por una parte se utiliza un conjunto redundante de funciones base no
ortogonales, y por otra lo que se proyecta en estas bases no es el campo de

gradientes, sino los angulos de acimut ¢ y elevacion @. Estos angulos se definen a

partir de los gradientes p y q como:

@ = arctan [%j <9:arctan(«/p2 +q2) (2.19)

La ventaja que tiene esto es que las medidas de correlacién pueden modificarse para
permitir ambigliedades en el acimut de 7, incluso en el caso en que no se disponga de

informacion de dicho acimut.

El proceso consiste en lo siguiente. La correlacidn entre las elevaciones de la
superficie y los shapelets se hace en términos del gradiente magnitud, que viene dado
por la tangente de la elevacién:

V| =tan(0) (2.20)

La correlacion entre gradientes se calcula entonces como:
Cy, =|V,|*[V4] (2.21)

Donde V, y Vg son el gradiente y el shapelet a escala i respectivamente y (*)

denota la operacion correlacidon. Si no hay informacién del acimut esta correlacién

trata de igual manera valores positivos y negativos del gradiente, esto es, una
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depresion en la superficie se trata igual que una elevacion. Para poder distinguir estos

casos es necesaria la informacion del acimut.

Si en algun punto los gradientes de superficie y shapelet coinciden y los acimuts
también, la componente del shapelet en ese punto debe ser positiva. Si los acimuts de
superficie y shapelet tienen direcciones opuestas entonces la componente del shapelet
es negativa. Si los acimuts son ortogonales entonces no hay correlacion, ni positiva ni
negativa, entre superficie y shapelet. Entonces la correlacién entre gradientes debe ser
multiplicada por una medida de la correlacion del acimut que varia entre +1, cuando
los acimuts estan alineados, y -1 cuando los acimuts estan en direcciones opuestas.
Una medida que satisface este requerimiento es el coseno de la diferencia entre los
acimuts. La correlacion entre un shapelet a escala i y la superficie se calcula entonces

como:
C, =cos(z, )*cos(zy)+sin(z, ) *sin(z) (2.22)

Donde 7, y 7; denotan los acimuts de superficie y shapelet a escala i

respectivamente.

La correlacidn total entre superficie y shapelets a escala i se obtiene mediante

el producto escalar de las correlaciones gradiente y acimut:

C =Cy C, =|V,|*V, -[cos(rf )*cos(z,)+sin(z, )*sin(z, )] =
= va cos(z, )} *[[V|-cos(74) ]+ va |sin(z, )} *[[Vy|sin(zy)]

Este proceso se realiza para multiples escalas de shapelets y los resultados se suman

(2.23)

para conseguir la reconstruccion.
R=>C, (2.24)
i

Este método tiene la ventaja de ser facilmente implementable y muy robusto

frente al ruido, y es el que se ha utilizado en esta tesis para reconstruir superficies 3D.
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2.2. SISTEMAS ESPECTRALES.

2.2.1. Definicion de sistema espectral.

Una imagen espectral es aquella en la que cada pixel contiene informacién
sobre la reflectancia espectral del punto correspondiente de la escena capturada
[Hardeberg 1999]. Este tipo de imagenes tienen gran interés practico debido a que
conocidas las caracteristicas espectrales de la escena, se puede tener informacién
colorimétrica completa de la imagen, ya que a partir de dichos espectros se pueden
calcular valores triestimulo en cualquier sistema de color, como pueden ser el RGB,
CIE-1931 XYZ o CIELAB por citar algunos. También es posible utilizar la informacién
espectral para obtener impresiones o reproducciones de una escena con un color fiel

al original, incluso evitando el metamerismo debido a los cambios de iluminante.

Los sistemas capaces de registrar este tipo de imagenes se conocen como
sistemas espectrales. Usualmente, un sistema espectral consiste en una camara
monocroma o RGB a la que se acoplan filtros de banda estrecha o ancha. Hasta la
aparicion de estos sistemas, las medidas espectrales se realizaban exclusivamente con
espectrorradiometros o espectrofotdmetros. El método de medida que emplean estos
instrumentos consiste en promediar la energia reflejada por un area determinada de
una superficie, cosa que no los hace practicos cuando se quiere caracterizar
espectralmente objetos que poseen texturas. La resolucidon espacial de la imagen
espectral dependera de la resolucion de la cdmara utilizada para hacer la captura, lo
que constituye una de las principales ventajas de los sistemas espectrales de
adquisicion de imagenes frente a los dispositivos tradicionales, ya que estos

proporcionan una Unica medida de toda la muestra.

El dispositivo principal de un sistema espectral de adquisicién de imagenes 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 Ilaman ley de reciprocidad [Ferrero,
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Campos et al. 2006a]. Para componer la imagen espectral, cada pixel de dicha cdmara
debe registrar en tiempo real la informacién 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 comun en la bibliografia [Imai and Berns 1999; Imai, Taplin et al.
2003] encontrar la siguiente clasificacién de los sistemas digitales de adquisicion de

imagenes en funcién del numero de canales disponibles (tabla 2.1).

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

Numero de canales Denominacion
1 Monocromatico
3 RGB o tricromatico
Ded4a9 Multiespectral
De 10a 100 Hiperespectral
Mas de 100 Ultraespectral

Cada pixel de la imagen captada por un sistema espectral contiene informacién
de una serie pequefia de bandas espectrales o sensores y es capaz de reconstruir, a
partir de esta informacion, la distribucion de potencia espectral en dicho pixel.
Usualmente un espectro en el visible se mide desde los 400 nm hasta los 700 nm con
un intervalo no mayor de 10 nm. En este trabajo utilizaremos un intervalo de 5 nm,
con lo que un espectro quedard representado por 61 valores o muestras. Gracias a los
algoritmos de estimacion espectral, como veremos mas adelante, podremos recuperar
el valor de estas muestras a partir de un numero sensiblemente menor de canales

espectrales.

Como hemos dicho, los sistemas espectrales proporcionan imagenes cuya
resolucidon dependera de la resolucién de la camara. Esta claro, por tanto, que debe
usarse una camara digital de alta resolucion espacial para obtener la informacién
separada en pixeles. La informacidn 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 espectral pueden ser de dos tipos atendiendo a su
perfil espectral: de banda ancha o de banda estrecha. Los primeros, tipicamente, son
sistemas basados en la utilizacion de filtros plasticos de color (de perfil espectral

ancho) en combinacién con una cdmara tricromatica. Los segundos suelen utilizar
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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 monocromas.

El hecho de disponer de canales de banda ancha o banda estrecha nos lleva a
gue sea posible disefiar un sistema espectral de adquisicion de imagenes seguln
configuraciones diferente, que no son mas que el resultado de utilizar uno u otro tipo
de banda (ancha o estrecha) o que podamos mezclar sensores de banda ancha y
estrecha indistintamente en un mismo dispositivo. En las siguientes secciones se

describirdan con mas detalle las opciones disponibles.

2.2.1.1. Sistema multiespectral basado en una camara RGB.

El sistema multiespectral mds sencillo, o de menor coste, es aquel que se basa
en la utilizacion de una camara RGB (de tres canales por tanto) a la que se va
afladiendo sucesivamente diferentes filtros de color de banda ancha para tomar
sucesivas imagenes. Este tipo de sistema ha sido ampliamente utilizado [Imai and
Berns 1999; Day 2003; Nieves, Valero et al. 2005]. Cada imagen tomada con un nuevo
filtro afiade tres canales de color al sistema global. El nimero y forma de los filtros de
banda ancha que se deben utilizar para que la estimacién espectral sea optima
dependen de la forma espectral de los propios canales RGB de la cdmara, del ruido
presente en la misma y de la forma de los espectros que se quieran reconstruir [Day

2003].

Para poder utilizar estos sistemas es imprescindible llevar a cabo un
entrenamiento previo de los mismos. Basicamente el entrenamiento consiste en
relacionar las respuestas de la cdmara a estimulos espectrales conocidos con la curva
espectral asociada a dichos estimulos, para poder asi construir una matriz que sera
después necesaria para aplicar algun algoritmo de estimacién espectral. La fase de

entrenamiento es pues necesaria para poder utilizar dichos algoritmos.
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2.2.1.2. Sistema multiespectral basado en una cadmara monocroma y

filtros de banda estrecha.

Los filtros interferenciales (o los sintonizables, como el de cristal liquido LCTF)
son de banda estrecha y normalmente 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 conjuncidén con camaras monocromas.

La primera de ellas consiste en utilizar un niumero reducido de canales o filtros
y algun 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 opcion 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 maxima transmitancia. Si la
camara con la que se utilizan estos filtros esta calibrada radiométricamente [Healey
and Kondepudy 1994; Ferrero, Campos et al. 2006c] y si se conoce la transmitancia del
filtro, podemos muestrear directamente en cada longitud de onda la radiancia
incidente sobre el sistema. Si se desea obtener mayor resolucién espectral que la dada
por las posiciones de maximo de los filtros, siempre se pueden utilizar técnicas de
interpolacion [Vilaseca 2005] o un numero 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 la utilizacién de
algoritmos de estimacidén espectral ni entrenamiento previo del sistema, sino que

utilizan una calibracién radiométrica previa del mismo.

2.2.1.3. Sistema multiespectral disenado de forma dptima.

Este tipo de sistemas consisten en el disefio ad hoc del conjunto de sensores
Optimos que permitan reconstruir espectros con la mejor calidad posible. Distintos
autores [Sharma, Trussell et al. 1998; Hardeberg 1999; Connah, Westland et al. 2002;
Lépez-Alvarez, Hernandez-Andrés et al. 2005; Shimano 2006; Lépez-Alvarez,
Herndndez-Andrés et al. 2007] han estudiado el disefio 6ptimo de sensores, basandose
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en la posibilidad de poder disefiar casi cualquier respuesta espectral con
semiconductores debidamente dopados [Lerch, Rosenfeld et al. 2001], o incluso
usando métodos de fabricacion o implementacion de los sensores éptimos con
dispositivos semiconductores de perfil espectral sintonizable electrénicamente gracias

a las estructuras NiPiN [Park, Eden et al. 2002; Yotter and Wilson 2003].

2.2.2. Algoritmos de estimacidn espectral

Como se ha dicho en la seccion 2.2.1., una curva de reflectancia espectral en el
espectro visible (tipicamente entre 400 nm y 700 nm) queda determinada a partir de
un conjunto de muestras tomadas a intervalos que en este trabajo seran de 5 nm.
Dichas curvas, por tanto, se pueden tratar matemdticamente como vectores en un
espacio N - dimensional con N =61 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. La labor de un sistema multiespectral es tratar de estimar esas N
muestras con la mayor exactitud posible, utilizando para ello la informacidn obtenida a
partir de un nimero k reducido de sensores, mucho menor que el nimero N de

muestras.

Como ya dijimos, cuando se utiliza una camara CCD para capturar un objeto con
reflectancia espectral R* la respuesta del sensor k-ésimo en un pixel x puede

expresarse segun la expresion (2.3). Si suponemos que la CCD proporciona una

respuesta lineal, podemos expresar la reflectancia espectral como una suma de

funciones base R; () [Séllstrém 1973; Brill 1978; Buchsbaum 1980].
R*(1)=>Y0/R;(4) (2.25)
j=1

Donde el numero de elementos de la base, n, se corresponde con los grados de

libertad del modelo. Los valores buscados son los pesos ijdel desarrollo en serie. Algo

similar puede hacerse para describir la SPD del iluminante:

E(4)= igi E (1) (2.26)
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De manera que en este caso las bases serian los elementos E; (/1) Los m valores de
&, en la ecuacion (2.26) forman un vector columna & que especifica el iluminante
E(/i), y los n valores o; forman un vector columna ¢ que proporciona la
reflectancia de la superficie R* (/1) Con esto, podemos expresar la reflectancia de una

escena de forma matricial como:
[R]=[V][s] (2.27)

donde [R] es una matriz Nxx, [V]es la matriz N xn combinacion lineal de la base

de vectores y [0‘] es la matriz de coeficientes nxx. Si sustituimos las ecuaciones

(2.25), (2.26) y (2.27) en la ecuacién (2.3), podemos expresar la relacién entre las
respuestas de la cdmara y la reflectancia de la superficie a través de la ecuacién

matricial:

[a]=[E, ] [R] (2.28)

Donde las respuestas de la cdmara en cada pixel del la imagen, [q] , vienen expresadas
por una matriz kxX, con k el nimero de sensores, [EQ} es la matriz N xk

resultante de multiplicar longitud de onda a longitud de onda las componentes del

vector iluminante y la matriz de las sensibilidades de la cdmara, T representa la

transposiciéon de matrices vy [R] es, de nuevo, la matriz N xX que contiene las

reflectancias en cada punto de la superficie (o cada pixel de la imagen de la misma).

Por otra parte, cualquier dispositivo multiespectral real estd afectado por
diversas fuentes de ruido (‘dc-noise’, ruido térmico, ‘shot noise’, ruido ‘flicker’ y ruido

de cuantizacién) [Shimano 2005]. Si asumimos que la respuesta de la CCD es lineal, la

respuesta del sensor en presencia de ruido, [q'], puede expresarse en funcién de la

respuesta sin ruido como:

[a]=[a]+[n] (2.29)
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donde [n] es una matriz kxXx de componentes independientes aleatorias y no

correlacionadas que afecta a cada sensor de forma independiente. El término de ruido

[n] contiene 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].

Como puede verse en la ecuacion (2.28), la estimacion espectral de [6] a partir

de las respuestas de unos pocos sensores es un problema indeterminado. Dado que
hay mas incognitas (longitudes de onda) que ecuaciones (sensores), 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 cdmara’ [Hong, Luo et al. 2001]).

La mayoria de los algoritmos de estimacidon espectral tratan de resolver la
anterior indeterminacién siguiendo criterios de mejor solucién promedio (minimos
cuadrados, minimizacion de alguna meétrica, etc) en algin subespacio englobado
dentro del espacio de vectores que representan las curvas espectrales [Heikkinen, Lenz
et al. 2008]. Dichos algoritmos se basan en el conocimiento a priori del tipo de
espectro que se desea recuperar o estimar, para asi aportar soluciones con
caracteristicas espectrales similares a la solucidon deseada. Es frecuente utilizar algun
método de extracciéon de informacién, como el PCA [Hardeberg 1999], o, mas
recientemente, la factorizacién no-negativa de matrices (NMF, ‘Non-negative Matrix
Factorization’) [Lee and Seung 1999; Buchsbaum and Bloch 2002; Hoyer 2004] o el
Andlisis de Componentes Independientes (ICA, ‘Independent Component Analysis’)
[Lee, Girolami et al. 1999; Hyvarinen, Karhunen et al. 2001; Valero, Nieves et al. 2004].
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 informacién 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
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estadistica marcada segun el orden del vector, mientras que en el NMF los vectores
base son independientes y ademas siempre positivos.

En los siguientes apartados se presentan, a modo de ejemplo, varios métodos o
algoritmos de estimacién espectral [Lédpez-Alvarez, Hernandez-Andrés et al. 2007], uno

de los cuales (el algoritmo de regresion lineal) ha sido empleado en este trabajo.

2.2.2.1 Algoritmo de Maloney-Wandell

Este método [Maloney and Wandell 1986] parte de la ecuacion (2.28),

despreciando el efecto del ruido:

[a]=[Eq] [R]=[Eq ] [VIlo]=[.](e] 230
Donde la matriz [As] es una matriz kxn cuya k-ésima entrada tiene la forma

jRj (l)E(l)Qk(ﬁ)dﬁ y que relaciona directamente los pesos ¢ de la combinacion

lineal con la respuesta q de los sensores. Dicha matriz se obtiene a partir del

conocimiento de las sensibilidades espectrales de la camara y de la base de vectores
representativos de los espectros de entrenamiento que se obtienen a partir de éstos,

como hemos dicho, mediante PCA, ICA o NMF:
[A]=[Eo] [V] (231)

Una vez calculada [As], podemos obtener los coeficientes ¢ para la

estimacion espectral a partir de las respuestas de los sensores de una curva SPD

desconocida, de acuerdo con la expresién:

[¢]=[A.] [4] (2.32)
Donde el superindice + indica que se ha calculado la pseudoinversa de Moore-Penrose.

Notese que en este método es necesario conocer las sensibilidades espectrales
de los sensores del sistema y no se hace uso alguno de la estimacidn del ruido, lo que

hace que este algoritmo sea muy poco robusto frente a dicho ruido y que cualquier
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pequefio error en la estimacién de los sensores se traduzca en un error en la

recuperacion del espectro R.

2.2.2.2. Algoritmo de Imai-Berns

Este método [Imai and Berns 1999] busca una relacion directa entre las

respuestas de los sensores q Y los coeficientes de la combinacion lineal ¢. Si tenemos

un conjunto de m vectores de entrenamiento, que designaremos con el subindice ts

(del inglés ‘training set’), podemos relacionar ambos parametros segun:
[o.]=[A][a,] (2.33)

Siendo [A] una matriz nxk que es formalmente parecida a la matriz [A,] del

método de Maloney-Wandell, pero que se calcula de forma diferente ya que en esta
ocasién también necesitamos informacidn sobre las respuestas de los sensores a los

espectros de entrenamiento q,,. Como estas respuestas estan afectadas por ruido, al
utilizar la matriz [A] ya estamos teniendo en cuenta, de alguna forma, el ruido

presente en el sistema. La matriz [A] se calcula por pseudoinversién:

[A]=[o][as] (2.34)

Una vez obtenida [A], podemos recuperar el espectro deseado a partir de las

respuestas que los sensores registran de dicho espectro:
[R]=[V][A]ld] (2.35)

De esta forma, la informacién sobre los espectros de entrenamiento se encuentra

tanto en [V] como en [A], que también contiene informacién del ruido presente en

el sistema, por lo que este método serd robusto frente al ruido. Para probar esa

afirmacion no hay mas que ver, a partir de las ecuaciones (2.30) y (2.33) que:

[A]=[o.]([Eo] [RuJ+[n]) (2.36)
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Al igual que con el método de Maloney-Wandell, la calidad de la base [V] es crucial

para obtener buenas recuperaciones espectrales.

2.2.2.3. Algoritmo de Shi-Healey.

Los algoritmos de Maloney-Wandell y de Imai-Berns han sido utilizados en
multitud de trabajos de recuperacidon espectral de reflectancias de todo tipo de
objetos [Hardeberg 1999; Imai and Berns 1999; Connah, Westland et al. 2001; Connah,
Westland et al. 2002; Vilaseca, Pujol et al. 2004; Cheung, Li et al. 2005; Lopez-Alvarez,
Hernandez-Andrés et al. 2005; Lopez-Alvarez, Hernandez-Andrés et al. 2007] e incluso
iluminantes [Hernandez-Andrés, Nieves et al. 2004; Nieves, Valero et al. 2005]. Un
resultado comun en todos ellos se refiere al nimero éptimo n de vectores base
utilizados para la recuperacién de los espectros, que en todos los casos resultd ser
igual al nimero k de sensores utilizados en el sistema. Pese a que ambos algoritmos
permiten la utilizacién de un nimero de vectores mayor que el de los sensores, ello

implica tener que aplicar operaciones de pseudoinversidon a la hora de operar con las

matrices [Az] y [A], en lugar de poder utilizar inversas sencillas en el caso en que

n=k [Herndndez-Andrés, Nieves et al. 2004], el que la solucidn es univoca. El
resultado de utilizar la pseudoinversa de Moore-Penrose no es mas que la solucién de
minimos cuadrados a un problema con mas incégnitas que ecuaciones que, por tanto,
tienen infinitas soluciones posibles [Lopez-Alvarez, Herndndez-Andrés et al. 2007]. Esta
ambigliedad 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 dimensidn de las matrices utilizadas
[Shimano 2002; Lopez-Alvarez, Hernandez-Andrés et al. 2005], es lo que hace disminuir
la calidad de las reconstrucciones espectrales en esos casos. Si 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.
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Shi y Healey presentaron en 2002 [Shi and 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 la calidad de las

mismas.

Si trabajamos con un modelo lineal de representacién de espectros, en el que
utilizamos n vectores y k sensores, siendo n >k, existird un subespacio de espectros
R (generados al variar los n pardmetros ¢ con que son representados dichos

espectros en la base) que registraran las mismas k respuestas de los sensores q (de

nuevo, metamerismo de la cdmara [Hong, Luo 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 espectralmente con la mayor exactitud
posible. Llamaremos S a ese conjunto de espectros compatibles con unas respuestas
dadas de los sensores y con el modelo lineal de representacion en la base V de n
vectores. El método de Shi-Healey tratard de elegir como solucién aquel espectro Sy

que sea el dptimo segln algun criterio (se supone que la solucién aportada segun este
criterio debe mejorar la reconstruccion espectral proporcionada por pseudoinversion,

gue es lo que hacian los dos métodos anteriores).

Para asociar un Unico vector R perteneciente a S;, donde el subindice R
indica que es la reflectancia reconstruida, a unas respuestas dadas de los sensores q,
elegiremos aquel vector que minimice el error cuadratico medio calculado a lo largo de

todos los espectros de entrenamiento [Rts] (que es una matriz Nxm). En otras

palabras, R, serd el vector de S; que mas se parezca espectralmente a alguno de los

m espectros de entrenamiento [Lopez-Alvarez, Hernandez-Andrés et al. 2007], es por
ello 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, para una
dimensionalidad n del modelo lineal, separaremos las contribuciones de los ultimos k
vectores (que denotaremos con el subindice 2) de las de los primeros n—k vectores

restantes (subindice 1) en la ecuacion (2.30):
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[q] = I:EQ:IT ([Vl]cl +[Vz]62) (2.37)

Donde [V,] contiene los vectores base 1,.., n—k y [V,] contiene los vectores base

n—k+1,.,n. Los vectores columna 6, y 6, contienen los correspondientes
coeficientes para la estimacion lineal. A partir de la ecuacion (2.37) podemos despejar

6, en funcion de o,:

o =([Eo] [Vi)) ([a)-[EoT [Vi]o) (2.39

Y si sustituimos la ultima relacién en la ecuacion (2.27) obtenemos:

[R]=[Vilo, +[V. ([ T 1)) ([a]-[Eo ] [Vi]o) (239)

A partir de la ecuacién (2.38), podemos construir una matriz de dimensién N xm (que
llamaremos [R]*) de vectores columna de espectros pertenecientes a S; para mas

tarde tratar de escoger aquel vector o espectro dptimo segun el criterio anteriormente
explicado. Para ello, buscamos una solucion por pseudoinversidon para calcular 6, a

partir del conocimiento de los m espectros de entrenamiento:

o] (V- Ds1([o T :1) T 1) ([RJ-DV:)([EoT 1)) 'laT |
(2.40)
Donde [R,] es una matriz Nxm con los m espectros de entrenamientos en sus
columnas, [q] es una matriz k x m con las respuestas de los sensores al espectro que
queremos estimar repetidas en sus m columnas, y [c;’] es una matriz (n—k)xm que

sera la que nos genere los m espectros de [SE] a partir de los cuales buscaremos la

estimacién espectral [R | deseada.

R] =[Vi][o; 4V ]([ET V) ([0 )[BT VI[e]) 2
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*

De esta forma hemos generado en la matriz [R] un conjunto de m espectros, de
todos los posibles pertenecientes a S;, uno de los cuales sera la estimacion espectral
deseada. Como cada columna de [R]* esta relacionada con una columna de [Rts], la
estimacion espectral elegida sera aquella columna de [R]* qgue cumpla la condicion de

minima distancia euclidea dada por HRl -R,;[=min, donde el indice i varia a lo largo

de las m columnas de ambas matrices, es decir:

=R (2.42)

R i
Para aquel i que cumpla la anterior condicién de minimo.

La principal desventaja de este método reside en el hecho de que par cada

vector de respuestas q debemos calcular m espectros y buscar el minimo segun

(2.42). Si m es grande, el método es extremadamente lento. También es

imprescindible conocer la sensibilidad Q de los canales de la camara para poder
utilizar este algoritmo. Debemos notar que el algoritmo de Shi-Healey coincide con el

de Maloney-Wandell en el caso en que n=k, pues la matriz [V,]serfa nula y la

ecuaciéon (2.41) coincidiria con la ecuaciéon (2.31) con una matriz [As] gue seria

cuadrada kxk .

2.2.2.4. Algoritmo de Wiener

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

el ruido que afecta a los sensores de la camara.

Partiendo de la ecuacion siguiente,
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[a]=[Eq ] [R]+[n] (2.43)

Trataremos de obtener las curvas espectrales R a partir de las respuestas de la

camara q siguiendo un criterio de minimo error cuadratico medio [Haneishi, Hasegawa

et al. 2000]. Esto se consigue aplicando un operador [W] a las respuestas de los

sensores q para obtener las estimaciones espectrales R :[W]q e imponiendo que

<||R_RR||2> = <HR—[W]qH2> = min (2.44)

Donde <> hace referencia al promedio sobre todos los espectros de entrenamiento y

||||2 a la norma euclidea [Shimano, Terai et al. 2007]. Se puede demostrar [Pratt 1991]

que la forma del operador [W], expresado como una matriz N xk, que cumple la

condicidn impuesta por (2.44) es la siguiente:
-1
[W]=[R,][R.] [Q]([Q] [R.][R.][Q]+[n.][n.]') (2.45)
Donde [E,] es la misma matriz Nxm de la ecuacion (2.40) y [n,] es una matriz

kxm con el ruido de cada uno de los k sensores al registrar cada uno de los m

espectros de entrenamiento. A la vista de (2.45), queda claro que el producto
T . .z . .
[ns][n,] representa la matriz de autocorrelacion del ruido, y si aceptamos la

suposicion de que el ruido registrado para sensores diferentes en imagenes diferentes

no estd correlacionado, se puede sustituir la siguiente ecuacién en (2.45):
T
[nts][“ts] = 772 [I]k (246)

2 . . ,
Donde 77 es la varianza del ruido de la camara (la suma al cuadrado de todos los

valores rms de los diferentes tipos de ruido existentes), y la matriz [I]k es la identidad

de dimensiones k xk . Shimano [Shimano 2005] demostré que si el valor de 772 gue se

introduce en la ecuacion (2.46), y por tanto en la (2.45), 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
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correctamente, se debe haber medido con exactitud el ruido que afecta a la camara

que forma el sistema multiespectral. El propio Shimano propuso un método
. . . 2 4 . . .

experimental sencillo para estimar este valor de 1° 6ptimo que se debe introducir en

(2.45) a partir del analisis de las reconstrucciones espectrales del conjunto de

espectros de entrenamiento.

2.2.2.5. Algoritmo de regresion lineal o de pseudoinversa directa

El método de estimacién de regresion lineal, dada su sencillez matematica y su
robustez frente al ruido, ha sido utilizado por multitud de autores [Vilaseca, Pujol et al.
2004; Nieves, Valero et al. 2005; Stigell, Miyata et al. 2005; Lopez-Alvarez, Hernandez-
Andrés et al. 2007; Shimano, Terai et al. 2007; Nieves, Plata et al. 2008] para
reconstruir espectros de reflectancias de objetos y SPD de iluminantes. Este algoritmo
también es llamado por algunos autores [Vilaseca, Pujol et al. 2004; Lépez-Alvarez,
Hernandez-Andrés et al. 2007] método de la pseudoinversa directa o también
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, asi como los resultados que se obtienen al aplicar cada uno de ellos [Shimano,

Terai et al. 2007].
El algoritmo de regresion lineal es formalmente similar al de Imai-Berns, pero
directamente relaciona las respuestas de los sensores [qts] a los espectros de

entrenamiento [R,] para construir una matriz [D] de la forma [Day 2003; Nieves,

Valero et al. 2005]:

[D]=[R,][a.] (2.47)

La semejanza con el método de Wiener queda de manifiesto si en la ecuacién

(2.47) sustituimos la (2.43) y desarrollamos la operacién de pseudoinversién

adecuadamente [Hardeberg 1999], ya que en el caso en que [1]] =0 ambos métodos

coincidirian y las ecuaciones (2.47) y (2.45) serian idénticas.
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Una vez que tenemos la matriz [D] 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:
[Re]=[D][q] (2.48)

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 cdlculo de la matriz [D] Pero a diferencia de aquél, éste algoritmo no necesita
calcular ninguna base lineal de vectores representativos de los espectros que
gueremos estimar. Debemos notar que, si en el algoritmo de Imai-Berns utilizamos

todos los vectores de la base [V] disponibles, de manera que la representacién de un

espectro de entrenamiento en dicha base es, entonces, exacta:
[V]e, =[R,] (2.49)

Los métodos de regresioén lineal y de Imai-Berns son idénticos, como mostramos en la
ecuacion (2.50), que resulta de manipular las ecuaciones (2.34), (2.35), (2.47), (2.48) y
(2.49).

[Re]=[VI[Alla]=[V][o.][a.] [a]=[R.][a.] [a]=[P][a] ~ (2.50)

El principal inconveniente de este método es que es muy sensible al conjunto
de entrenamiento empleado, tanto al nimero de espectros utilizados como a la forma
de los mismos. Diversos autores han propuesto métodos de seleccién de estos
conjuntos de entrenamiento [de Lasarte, Pujol et al. 2008; Plata, Valero et al. 2008], y
en este trabajo se proponen, como veremos mas adelante, dos posibles métodos de

seleccion.

2.2.2.6. Algoritmos de regresion no lineal.

Estos algoritmos son una variante del método visto en el apartado anterior
siendo lo mas normal el tratar de combinar, en forma de polinomios de mayor o

menor orden, las respuestas individuales de cada sensor para tratar de obtener mayor
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informacién de las imdagenes registradas y asi aumentar la exactitud de las
reconstrucciones obtenidas [Hong, Luo et al. 2001; Vilaseca, Pujol et al. 2004, Stigell,
Miyata et al. 2005]. Un ejemplo podria ser el siguiente, para el polinomio 1+ x+ x* y

tres sensores (con sus posibles términos cruzados):

S
0y
d,
0
qqu

“1 0,0,

0,0

oh

d;

ds

(2.51)

En cualquier caso, los resultados no son excesivamente superiores a los
conseguidos con el método de regresion lineal [Stigell, Miyata et al. 2005], sobre todo
en el caso de que se estudien curvas espectrales suevas o de baja dimensionalidad
(que quedan bien descritas con pocos vectores PCA). Dichos resultados varian mucho
segun la aplicacién 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 problema (y el afiadir términos polinomiales lo hace) el ruido afecta
en mayor medida a la estimacidén espectral proporcionada por el algoritmo [Stigell,

Miyata et al. 2005].
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CADITULO 3:

DISPOSITIVO DE CAPTURA DE IMAGENES,
MUESTRAS DE CALIBRACION Y MUESTRAS
TEST.

3.1. DESCRIPCION DEL DISPOSITIVO DE CAPTURA DE
IMAGENES.

El dispositivo de captura utilizado en esta tesis fue una camara CCD color Retiga
1300 (12 bits) de la casa Qlmaging Canada, adaptada a un objetivo MeVis-C de
distancia focal 25 mm, y se empled un numero de diafragma fijo de 5.6 en todas las

capturas.

Como ya hemos comentado, las técnicas photometric stereo emplean imagenes
de objetos capturados bajo distintas geometrias de iluminacidn. Esto supone que la
posicion relativa entre objeto y cdmara no debe variar, de manera que sea la posicién
de la fuente la Unica que cambie. Un dispositivo de captura posible seria aquel en que
la camara y el objeto se fijaran y se situara una fuente de luz sucesivamente en
distintas posiciones en torno al conjunto camara-objeto. El inconveniente de este
dispositivo es que requiere un espacio amplio en torno al conjunto camara- objeto,

situacién que no se daba en nuestro laboratorio.
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Se opté entonces por una solucion
alternativa en la que se disefid un dispositivo
que permite fijar la cdmara apuntando al
objeto en el eje vertical, manteniendo
constante la distancia entre ambos, pero que
permite a este conjunto rotar en dicho eje
vertical (ver Figura 3.1). Asi, simplemente
fijando una fuente de luz en una posicion vy
haciendo rotar el conjunto cdmara-objeto es
posible generar todas las orientaciones de
iluminacion posibles, optimizando el espacio
requerido para ello. Dicho dispositivo se
construyé con piezas del catdlogo Newport
(ver anexos), siendo posible la rotacién del
sistema gracias a una plataforma giratoria que

permitia pasos de 1°.

Figura 3.1: Dispositivo experimental.
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3.2. CALIBRACION DE LA CAMARA.

La adecuada calibracién de una camara CCD es un requisito indispensable para
asegurar la fiabilidad de los resultados obtenidos con ella. Una calibracién absoluta de
una camara comprende un conjunto de pruebas (estimacion del ruido temporal de alta
y baja frecuencia, verificacién de la ley de reciprocidad, correccion de la no-linealidad y
no uniformidad espacial, calibracidon espectral) que requieren dispositivos con los que
no contdbamos en nuestro laboratorio. Si bien dado el uso que se iba a dar a la
camara, como veremos mas adelante, se estimé el ruido temporal de alta frecuencia
[Healey et al. 1994] y se comprobd para qué tiempos de exposicién se verifica la ley de

la reciprocidad, para cuya estimacion si contdbamos con los elementos necesarios.

3.2.1. Ruido temporal de alta frecuencia

Por ruido temporal de alta
frecuencia entendemos aquel cuya
variacion es suficientemente rapida
como para poder detectarlo en
intervalos de menos de un minuto
[Ferrero et al. 2006b]. Este tipo de
ruido puede suprimirse si se toman
una serie de imagenes consecutivas y —— e ﬁ -
son promediadas. El calibrado Figura 3.2: Dispositivo éxbta-r-vimentlempleadoen el

L, calibrado de la camara.
consistira, por tanto, en calcular

cuantas imagenes es necesario tomar y promediar en cada medida que se realice con

la CCD.

El montaje experimental consistidé en una cabina VeriVide Portable de la que se
empled una fuente simuladora de D65 frente a la que se situd la camara, como se

muestra en la figura 3.2. Como objeto se utilizd el chip 17 del Color Checker de 24
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chips de la casa GretagMacbeth. Se trabajé con un tiempo de exposicidon de 160 ms, de
manera que la sefial recibida por la cdmara se encontrara siempre por debajo del 85%
del maximo posible (unas 3500 cuentas sobre las 4095 correspondientes al maximo

posible para 12 bits).

Se tomaron series de 20, 50, 80, 100, 150, 200 y 300 imagenes para estudiar la
dependencia del promedio temporal de cada pixel | (Ei ), y su desviacidn estandar (

O'(Ei)) para cada canal C de forma independiente. El promedio espacial de esta

desviacidn estandar es una estimacion del ruido temporal de alta frecuencia, con el
numero de muestras usadas para promediar. Al hacer dicho promedio, se elimina este
tipo de ruido. En la figura 3.3 vemos como en cada canal al aumentar el tamafo de la
serie, el ruido temporal de alta frecuencia se estabiliza. A raiz de estos resultados
estimamos que para eliminar la practica totalidad de este tipo de ruido serian

necesarias al menos 100 imagenes por serie.

Canal R Canal G
215 . . 17.5 . . .
21.25 17.25
<G(Ci)> 21 ] <0'(Ci)> 17
20.75 1 16.75
20'50 50 100 150 200 250 300 16'50 50 100 150 200 250 300
Numero de imagenes promediadas Numero de imagenes promediadas

Canal B
18 ‘ : .

158

1586 q
154 1

152

0 50 100 150 200 250 300
Numero de imagenes promediadas

Figura 3.3: Ruido temporal de alta frecuencia en funcién del nimero de imdgenes promediadas
para cada uno de los canales
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3.2.2. Ley de reciprocidad.

La respuesta de un pixel perteneciente a una matriz CCD, C,, se puede modelar

como [Ferrero et al. 2006c]:

C,=C,, +RE (3.1)

iexp

donde C,; es la sefial oscura (promedio de la respuesta de la CCD cuando se hace una captura
con el objetivo tapado) en el pixel i-ésimo, R; es su responsividad, E; es la radiancia que ha

recibido ese pixel y texp es el tiempo de exposicidn de la imagen.

Segun la expresion (3.1), si la responsividad R, es constante, la respuesta de la

camara se mantiene constante si el producto Et, no varia. Esto supone que, por

exp
ejemplo, seria posible duplicar el tiempo de exposicion y reducir a la mitad la radiancia
incidente manteniendo constante la respuesta de la camara. Esto es lo que se conoce
como ‘ley de reciprocidad’ [Ferrero et al. 2006a]. Sin embargo, hay resultados que
muestran que esta reciprocidad no se cumple en ciertas condiciones, por lo que

debemos estudiar ahora la dependencia de R, con t,, .

Con el mismo montaje experimental mostrado en la figura 3.2, se tomaron
series de 100 imagenes c<cm°>sus correspondientes imagenes oscuras, con diferentes

tiempos de exposicién entre 40 ps y 100 ms. Se calculd el cociente de la expresion
(Ci -Cq, )/texp para cada pixel a partir de los correspondientes promedios temporales
para eliminar el ruido de alta frecuencia. El anterior cociente corresponde a la relacién
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 100 ms, podemos estudiar la variacion relativa de esta
magnitud con el tiempo de exposicion, ya que no nos interesa su valor absoluto

[Ferrero et al. 2006a] sino su dependencia con el tiempo de exposicion.

En la figura 3.4 se muestra la variacion del promedio espacial de la

responsividad normalizada al valor para el tiempo de exposicion de 100 ms, <Rp>.

Como puede verse, para tiempos de exposicion inferiores a 4 ms la responsividad varia
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significativamente con el tiempo de exposicién. Por tanto, para trabajar en condiciones

de cumplimiento de la ley de reciprocidad, serd necesario emplear tiempos de

exposicion superiores a 4 ms, ya que en este caso en todos los canales se observan

variaciones inferiores al 2% (indicado en la figura 3.4 con sendas rectas alrededor de la

ordenada unidad).
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Figura 3.4: Promedio espacial de la responsividad relativa en funcién del tiempo de exposicion
calculado para cada uno de los canales.
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3.3. MUESTRAS DE CALIBRACION.

3.3.1. Muestras de calibracion con texturas.

Existen en el mercado variedad de cartas de color que pueden utilizarse en el
calibrado de dispositivos de diversa indole. Sin embargo, todas estas cartas de color
estan compuestas por muestras que no presentan textura, es decir, son muestras que
presentan una superficie lisa, ya sea con brillo o mate. Dado que en el presente trabajo
se trata precisamente con muestras con textura, se planted la posibilidad de fabricar

algo similar a una carta de color que incluyera muestras de ese tipo.

Durante la estancia disfrutada en la Universidade do Minho (Braga, Portugal)
con el Dr. Sérgio M. C. Nascimento, se diseflaron y fabricaron dichas muestras de
calibracion. Para ello inicialmente se establecié que dichas muestras debian estar
compuestas por elementos del mismo material y color pero que presentaran distinta
textura. Por tanto era necesario encontrar un material al que se pudiera dar forma y
color y que éstos fueran reproducibles. Tras varios intentos, el material elegido fue un
tipo de PVC cuyo nombre comercial es FIMO, muy utilizado en manualidades y bellas
artes. Tiene la ventaja de que es facilmente moldeable y estd disponible en una gran
variedad de colores. Aunque como hemos dicho inicialmente es una pasta moldeable,
una vez que se le ha dado la forma deseada se hornea para endurecerlo

proporcionando un acabado final mate.

Una vez elegido el material, se buscaron las texturas a usar como molde para
crear las distintas muestras. Finalmente se escogieron las 5 texturas que pueden verse
en la figura 3.5, en la que se muestran los moldes empleados para fabricar las
muestras de calibracion. Se eligieron patrones regulares e irregulares de textura, asi
como versiones céncava y convexa. Como puede observarse en la figura, una de las
muestras se fabrico lisa para ser usada como referencia como veremos mas adelante.
A continuacién se escogieron los colores con los que realizar las muestras de calibrado

tratando de barrer tonos fundamentales: blanco rosado (nos referiremos a él como
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blanco para simplificar), amarillo, naranja, rojo, verde, azul y morado. Se conformaron
las cinco texturas comentadas con cada uno de estos colores y se hornearon todas las

muestras del mismo color juntas para asegurar el mismo acabado para todas ellas.

Las muestras se capturaron con el dispositivo descrito en la seccién 3.1 bajo
distintas fuentes de iluminacidon y se recortaron imagenes de 150x150 pixeles. El

resultado se muestra en la figura 3.6.

Figura 3.5: Moldes empleados en la fabricacién del conjunto de muestras de calibracién
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Figura 3.6: Muestras de calibracion
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3.3.2. Muestras de calibracion comerciales.

Aparte de las muestras de calibracion presentadas en el apartado anterior se

emplearon otras cartas de color comerciales con distintos fines en este trabajo. Se

Figura 3.7: Cartas de color GretaghMacbeth de 24 muestras (izquierda) y DC (derecha).

usaron las cartas de color de GretagMacbeth de 24 muestras y DC (figura 3.7.).

Ademas, se emplearon las 1269 muestras de la coleccion de acabado mate del Munsell
Book of Color [MunsellColorLab 1976]. Un ejemplo de una de las paginas de este

album se muestra en la figura 3.8.

VALUE J CHEOMA

Figura 3.8: Pagina del Munsell Book of
Color correspondiente al grupo tonal 2.5R
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3.4. MUESTRAS TEST

Con la intencién de comprobar la efectividad de nuestros algoritmos con
muestras mas complejas que las anteriormente citadas, se capturd una base de 60

muestras de distintos materiales, colores y texturas (Figuras 3.9.ay 3.9.b).

Figura 3.9.a: Muestras test 1-30
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Estas muestras se capturaron con el dispositivo descrito en la seccion 3.1 y se

recortaron en imagenes de 200x200 pixeles.

Figura 3.9.b: Muestras test 31-60
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Las muestras M1-M30 presentan relieves relativamente suaves y se
corresponden con materiales pétreos de distintos colores empleados en construccion.
Las muestras M31-M38 estan constituidas por papeles de distintos colores plegados de
distintas formas. Las muestras M39-M41 estan compuestas por diferentes tipos de
mimbre, las muestras M42-M47 presentan distintos tipos de lana tejida de forma
diferente y por ultimo, las muestras M48-M60 contienen texturas mas complejas y

superficies discontinuas (legumbres, pasta, ...).
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CADITULO 4:

RECUPERACION DE NORMALES Y ALBEDO.

4.1. METODO.

4.1.1. Recuperacion de normales y albedo.

Como ya comentamos en el capitulo 2, para que el sistema de ecuaciones que
. ’ . -1
permite recuperar la normal y el albedo en cada pixel de una imagen [L] I =pN

(ecuacion 2.9) tenga solucidn, se necesitan tres ecuaciones. Esto se debe a que nuestro
objetivo es obtener la normal que, al ser un vector tridimensional, tendra tres
componentes que seran las incdgnitas de nuestro sistema de ecuaciones. Por tanto
serdn necesarias, como minimo, tres imagenes del objeto capturadas bajo tres

direcciones de iluminacion diferentes que no estén contenidas en el mismo plano. Asi

la matriz [L] puede invertirse y la ecuacion anterior tiene solucion.

Las técnicas photometric stereo estan basadas en la suposicion de superficies
Lambertianas, pero este tipo de superficies dificilmente se encuentran en la realidad.
La forma mas sencilla de evitar este problema consiste en eliminar los
comportamientos no Lambertianos, es decir, evitar los brillos y las sombras arrojadas
en las imagenes utilizadas para recuperar normales y albedo. El método empleado en
esta tesis para la recuperacién de normales y albedo estd basado en el four source
photometric stereo propuesto por Coleman y Jain [Coleman and Jain 1982], en el que

en lugar de utilizar tres capturas se realizaban cuatro, lo que supone una gran ventaja.
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El hacer cuatro capturas permite hacer combinaciones de tres de ellas, pudiendo

eliminar aquellas combinaciones que contengan un pixel con un brillo o una sombra.

El siguiente problema a resolver consiste en encontrar un método que permita
detectar esos pixeles que presentan un comportamiento no Lambertiano. Coleman
utilizd una técnica consistente en calcular la normal y el albedo para las cuatro
combinaciones posibles de las cuatro imagenes y comparar entre si los albedos
obtenidos con ellas. Determinaba si uno de los albedos se correspondia con un brillo
comprobando si su valor superaba cierto umbral, que se calculaba a partir de la

desviacion estandar entre los cuatro albedos recuperados [Coleman and Jain 1982].

El problema que se presenta al aplicar el método anterior es que en ocasiones
se observan discontinuidades en la imagen de albedos al reproducirlas, debidas a que
la recuperacién se realiza de forma distinta en unas regiones y otras. Otro problema
que se presenta es que hay ciertas situaciones en las que la seleccién de los pixeles
mas adecuados falla. Sucede cuando dos de las cuatro intensidades en un pixel dado
estan afectadas por un brillo o una sombra. En este caso, necesariamente uno de los
tres valores escogidos es erroneo, con lo que el albedo y la normal recuperados en

este caso no son correctos.

En esta tesis se ha utilizado un método que permite paliar los problemas que
acabamos de exponer. Inicialmente partimos de la idea del four source photometric
stereo de Coleman [Coleman and Jain 1982] en el sentido de hacer cuatro capturas
bajo cuatro direcciones de iluminacién diferentes de cada una de las muestras. La
diferencia fundamental con el algoritmo propuesto por estos autores es que en
nuestro caso trabajaremos directamente con intensidades, en lugar de hacerlo con
albedos, ya que la informacién referente a si un pixel contiene un brillo o una sombra
ya estd contenida en este valor de intensidad. Otra diferencia importante de este
método frente al anteriormente mencionado reside en el método empleado para
seleccionar qué intensidades de las cuatro disponibles utilizar para recuperar el vector

normal y albedo en cada punto. El método de seleccidn es el siguiente:

1. Para un pixel X, se calcula el promedio de las cuatro intensidades disponibles
X _ X X px px\.
D= (15 1,05,15)
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I =1 (4.1)

2. A continuacidén, se calcula la diferencia entre | y los valores maximo vy

mean

minimo de intensidad obtenidos para ese pixel:
MM = (max (1) = gy, gy = min(1")) (4.2)

3. La seleccidn se hace analizando los valores contenidos en el vector Mm”:

a. Si el valor maximo de este vector es el correspondiente al término

max(lx)— loean, S€ debe a que en la cuaterna de intensidades tenemos

un brillo, por lo que para recuperar albedo y normales en este punto se

desechard el valor maximo contenido en el vector |”*.

b. Si por el contrario el valor maximo de este vector es el correspondiente

mean

al término 1X —min(lx), tendremos una sombra en la cuaterna, por

lo que eliminaremos el valor minimo contenido en el vector 1*.

c. Silos valores contenidos en el vector Mm”* son muy similares, puede

deberse a varios factores. Puede ser debido a que no haya ninguna

sombra ni ningun brillo contenido en el vector 1*, con lo que los cuatro
valores serian muy similares, pero también puede ser debido al hecho
de que dos de los pixeles contengan una sombra o un brillo. En el caso
en que tengamos dos pixeles problematicos, no seria posible aplicar la
filosofia anterior consistente en eliminarlos, ya que sélo quedarian otros
dos pixeles para la recuperacidén y son necesarios al menos tres. Por
ello, en estos dos casos la estrategia a seguir consiste en recuperar
albedo y normales para las cuatro posibles combinaciones de las cuatro

intensidades y promediar los cuatro resultados obtenidos.

Otra de las cuestiones abordadas en esta tesis es el empleo de la técnica four
source photometric stereo, originalmente pensada para imagenes en escala de grises,

en el caso de imagenes a color. La adaptacion utilizada es muy simple: basta con
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considerar la imagen proporcionada por cada uno de los canales de la camara como
una imagen en escala de grises, aplicar el método de recuperacién de normales y
albedo antes comentado y luego combinar los resultados para obtener un “albedo a
color”. Esta aproximacion tiene la ventaja de que se puede aplicar incluso cuando las
imagenes empleadas se obtengan con un dispositivo de captura hiperespectral, en el

qgue el nimero de canales es mayor a tres.

4.1.2. Simulacion de escenas.

A la vista de la ecuacién (2.6) empleada en el capitulo 2 para modelar la
intensidad en un pixel de la imagen, es facil notar que una vez obtenidos el albedo vy la
normal en cada pixel de la imagen es posible simularla bajo otras direcciones de

iluminacidn simplemente cambiando el vector de iluminacién L .

Este tipo de simulaciones puede emplearse para comprobar la bondad de los
albedos y normales recuperados. Para ello, basta con capturar una escena bajo una
determinada direccién de iluminacién y luego simularla en las mismas condiciones
para poder comparar. Este método se ha utilizado en esta tesis para evaluar la calidad

de nuestras reconstrucciones.

4.1.3. Reconstruccion de superficies

Las normales recuperadas con el método anteriormente descrito se utilizaron
para reconstruir las superficies empleando shapelets, técnica desarrollada por Kovesi
[Kovesi 2003; Kovesi 2005]. Para ello se utilizaron los programas disponibles en la
pagina del autor. Al utilizar estos programas, se encuentra que no siempre es posible la
reconstruccién de una superficie cuando se emplean las normales recuperadas a partir
de imdagenes reales. Esto es debido a que en algunos casos la sefial correspondiente a
alguno de los canales era muy baja, hecho que puede deberse a que la SPD de los
iluminantes empleados es muy baja para ciertas longitudes de onda, o a la presencia
de sombras en la imagen. Esto provoca que en ocasiones aparezcan pixeles cuyo valor

se anula. Estos valores nulos provocan errores en la recuperacidon de normales que se
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solventan adjudicando a las componentes del vector normal los valores (0,0,0).

Normales como ésta producen “agujeros” en las superficies recuperadas por shapelets.

Este problema pudo resolverse en algunos casos gracias al método empleado
para recuperar las normales. Como ya se comentd, la recuperacién de normales y
albedo se hace de forma independiente para cada canal, considerando la imagen
obtenida para cada canal como una imagen en escala de grises. Si se utiliza una camara
RGB, tendremos tres normales y tres albedos para cada pixel, uno por cada uno de los
canales. Sucede que, aunque la sefal sea muy baja para uno de los canales en un
determinado pixel, no tiene que ser asi en otro canal. Se procedid entonces de la
siguiente manera: en los casos en los que la recuperacion de normales proporcionara
valores para la normal distintos de cero en todos los puntos y para todos los canales,
se empled el promedio de las tres normales recuperadas para recuperar la superficie.
Por el contrario, al encontrar una normal nula para algun pixel en algin canal, se
promedid el valor de la normal obtenido para las restantes y la reconstruccién se hizo

con dicho promedio.

En la figura 4.1 se muestra un ejemplo en el que se han volcado los valores del
albedo en la superficie reconstruida. La primera fila de esta figura incluye en primer
lugar la captura real de una de las muestras bajo un acimut de 0° y en segundo lugar el
albedo recuperado para la misma. En la siguiente fila se muestra la superficie
recuperada correspondiente en la que se observa una zona en la que el programa no
ha sido capaz de hacer la recuperacién. Las tres imagenes siguientes se corresponden
con las recuperaciones obtenidas a partir de las normales de los canales R, G y B. Como
puede verse, las reconstrucciones correspondientes a los canales R y G no presentan
ningun problema, mientras que la reconstruccion hecha con el canal B presenta la
misma discontinuidad que el primer caso. Por ultimo, se muestra la reconstruccién

hecha con el método anteriormente descrito, que no presenta ninguna discontinuidad.

Visualizando esta figura es posible notar otro de los inconvenientes de la
reconstruccién de superficies a partir de normales, y es que se pierde la escala en el

eje z. La reconstruccion se hace integrando los gradientes p y q, que por definicidn se
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obtienen derivando la funcién que describe la superficie en cada punto (ver ecuacion

2.5) lo que supone una pérdida de informacion inevitable.

Superficie recuperada con la normal
promedic de los tres canales

Superficie recuperada con la normal del canal R Superficie recuperada cen la normal del canal B

Superficie recuperada con las normales
adecuadas promediadas

Figura 4.1: Ejemplo de recuperacién de superficies a partir de normales con shapelets
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4.2. RESULTADOS.

4.2.1. Métricas.

En esta tesis se han empleado diversas métricas para evaluar los resultados
obtenidos: error en RGB (que denotaremos por RGBE, del inglés ‘RGB error’), error
relativo en RGB (que denotaremos por RGBr ), error angular (que denotaremos por

EA) y diferencias de color CIELAB (que denotaremos por AE:b ).

Para obtener los valores RGBE, previamente se calcula la diferencia entre los
canales R, G y B de las imagenes a comparar. Una vez obtenidas estas diferencias, se

calcula el error como:

RGBE, = \/%(ARXZ +AG} +AB) (4.3)

Donde AR, AG y AB son las diferencias entre canales antes mencionadas y el

subindice X indica que el proceso se realiza pixel a pixel.

El error relativo en RGB proporciona una medida en tanto por ciento de la

diferencia entre dos valores RGB. Se calcula como:

0, _QZ|
q1|'|Q2|
2

RGBr:|

%100 (4.4)

donde @, y (, son los dos vectores RGB a comparar y || representa el médulo de un

vector.

El error angular se define como el arco coseno del angulo que forman dos
vectores. En este caso, los vectores seran los determinados por los RGB de dos

muestras a comparar. La expresiéon para el EA entonces sera:

EA, =arccos(,, ) (4.5)
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Donde q,, es el RGB en el pixel X de una de las imagenes a comparary (,, el RGB de

la otra imagen.

El calculo de las diferencias de color CIELAB se realiz6 empleando las
ecuaciones tradicionales, pero se realizd un ajuste experimental para adecuar el
calculo de las coordenadas XYZ al iluminante empleado en cada caso. Para hacer este
ajuste se utilizé la carta de color de GretagMacbeth DC. En primer lugar, partiendo de
las reflectancias de las muestras de dicha carta y de la SPD del iluminante empleado,
se calcularon los valores triestimulo XYZ tedricos de cada una de las muestras. A
continuacioén, se capturd la carta de color bajo el mismo iluminante para obtener los

valores RGB de cada muestra y se realizé un ajuste del tipo:

X =a,+a,R+a,G+a,B

Y =a, +a,R+a,,G+a,B (4.6)

Z=a,+a,R+a,,G+a,B
Los coeficientes de este ajuste son los que luego se han utilizado para convertir los
valores RGB a XYZ como paso previo al cdlculo de las diferencias de color. Para
comprobar la bondad del ajuste, se calcularon con él los valores XYZ asociados a los
RGB utilizados para hacer el ajuste y se compararon con los XYZ tedricos. A

continuacién se calcularon diferencias de color CIELAB entre ellos y se obtuvo un valor

medio de 4.5 4.5AE,, , que puede considerarse como un error de referencia.

4.2.2. Calibracion del método.

En el capitulo 2 definimos el albedo como la fraccién de la luz incidente
reflejada por la superficie. En el caso que nos ocupa esta definicién esta incompleta, ya
qgue al realizar nuestras medidas con una camara CCD, su respuesta ante la radiaciéon
incidente también debe ser tenida en cuenta en la definicidn. Por tanto, en este
trabajo definiremos el albedo como la fraccién de la luz incidente que es reflejada por

la superficie y filtrada por los sensores de la camara.

Los valores de albedo no estdn afectados por el hecho de que la superficie

presente irregularidades espaciales, ya que esa informacién esta contenida en la
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normal en cada punto de dicha superficie. Esto supone que la apariencia del albedo es
la misma independientemente de la orientacién de la fuente de luz que ilumine la
muestra. Esta invariancia frente a los cambios en la geometria de iluminacién supone
una ventaja, por ejemplo, en tareas de identificacion de materiales. Sin embargo el
albedo no puede medirse de forma directa, por lo que no es posible contar con
medidas con las que comparar las que se obtienen con cualquiera de los algoritmos

disponibles.

El conjunto de muestras de calibracion presentado en el capitulo 3 nos permite
poner en practica un método de validacidon de los albedos recuperados gracias a su
diseio (ver figura 3.6) [Plata, Nascimento et al. 2009]. El hecho de disponer de una
muestra lisa proporciona un albedo que puede considerarse como albedo de
referencia. El error cometido en su obtencién estd minimizado por el hecho de
presentar la superficie mds simple posible, una superficie lisa, en la que ninguna
sombra (propia o arrojada) provoca la aparicion de pixeles problematicos que puedan
comprometer la fiabilidad del algoritmo. Asi, la efectividad de un algoritmo concreto se
puede evaluar comparando el albedo recuperado a partir de cada una de las muestras
gue presentan texturas con el albedo recuperado para la muestra lisa del mismo color.
En esta tesis el valor de albedo considerado como albedo de referencia es el promedio
del obtenido para la muestra lisa y se ha comparado punto a punto con los albedos
recuperados para todas las muestras. Cuanto mas parecidos sean los albedos
recuperados al albedo de referencia del color correspondiente, mejor sera dicho

algoritmo en la recuperacion de albedos.
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Figura 4.2: SPD del iluminante utilizado en la captura de  Figura 4.3: Esquema del dispositivo utilizado
las muestras de calibracién. incluyendo los angulos empleados en las carét5uras.
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Las muestras de calibracion se capturaron con la cdmara CCD Retiga 1300, bajo
una fuente fluorescente cuya SPD se muestra en la figura 4.2. Para ello, utilizando el
dispositivo descrito en el capitulo 3, se fijo el fluorescente en una posicién con un
angulo de elevacion de 55° y se realizaron ocho capturas de cada muestra, bajo

angulos acimutales de 0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° y 315° (ver figura 4.3).

La eleccidén de los angulos de acimut y elevacion no es arbitraria. Barsky y
Petrou demostraron [Barsky and Petrou 2003] que existe una condicién suficiente
entre los angulos de elevacién y acimut para que la recuperacién de normales sea

posible. Esta condicién viene dada por la siguiente desigualdad:
tan 6, tan 6, > —cos(¢, - ¢; ) (4.7)

Donde 6 vy 6, son los angulos de elevacion de dos posiciones consecutivas de la
fuente de iluminacién respecto a la cdmaray ¢ vy @; son los angulos acimutales

correspondientes. En nuestro caso, como hemos dicho, el angulo de elevacidn siempre
es el mismo (55°) y la diferencia entre el dngulo acimutal de una posicidn y la siguiente

(es decir, ¢, —goj) siempre es de 90°. En estas condiciones la desigualdad anterior se

cumple, con lo que los dngulos empleados estan justificados.

En todas las capturas realizadas para esta tesis se han tenido en cuenta los
resultados de la calibraciéon de la camara expuesto en el capitulo 3. Es decir, cada
imagen fue capturada 100 veces y promediada para obtener una final, y siempre se
emplearon tiempos de exposicién superiores a 4 ms. Ademas, para cada imagen se
capturd una imagen oscura (con el objetivo de la camara tapado) de manera que se

promedié espacialmente su valor para cada canal (D, , con k=1,2,3) y una imagen de
un blanco de referencia (W,) para corregir las posibles heterogeneidades de la
iluminacidn. Esta correccion se hizo segun la expresién:

I())(,k - Dk
Wk

X_
I, =

(4.8)

donde |;, representa la intensidad del pixel X en el canal k antes de la correccién y

I eslaintensidad corregida del pixel X en el canal K.
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De las ocho imdagenes capturadas de estas muestras, cuatro de ellas (0°, 90°,
180° y 270°) se utilizaron para recuperar albedo y normales con tres algoritmos
distintos, con idea de comparar los resultados obtenidos en cada uno de ellos. El
primer algoritmo empleado (que llamaremos método 1) es el mas simple, ya que en él
no se realiza ningln tipo de seleccién de posibles cuaternas problematicas. Consiste en
calcular albedo y normales para las cuatro combinaciones posibles de cuatro
intensidades y promediar los cuatro resultados obtenidos. Los otros dos métodos son
los comentados al principio de este capitulo: el propuesto por Coleman [Coleman and
Jain 1982] adaptado a imagenes a color (método 2), es decir, aplicdndolo de forma
independiente a cada uno de los canales de la imagen; y el propuesto en esta tesis
(método 3). No se han seleccionado otros métodos para comparar debido a que el de
Coleman es el mas general y puede aplicarse conociendo muy pocos pardmetros. El
método propuesto por Barsky y Petrou [Barsky and Petrou 2003], por ejemplo,
requiere conocer la cromaticidad del iluminante, asi como la determinacién de
distintos umbrales que dependen de las condiciones experimentales. Esto supone una
falta de generalidad que no lo hace adecuado en nuestro caso, ya que buscamos un
método que pueda aplicarse en condiciones en las que sea necesario controlar el

menor numero de pardmetros posible.

4.2.2.1. Evaluacion de los albedos recuperados

La evaluacion de los albedos se hizo aprovechando las caracteristicas de las
muestras de calibracion aplicando el método comentado anteriormente, es decir,
utilizando el promedio del albedo recuperado para la muestra lisa como albedo de

referencia para todas las muestras del mismo color.

De las métricas expuestas en la seccién 4.2.1, las Unicas que tienen sentido en

este caso son el RGBr y el EA, ya que albedo y RGB no pueden tratarse de igual

manera. Al estar el albedo multiplicado por el término (L-NT ), no es posible saber en

gué escala nos movemos. Por tanto, proporcionar un valor absoluto de la diferencia en
RGB (que es lo que proporciona la métrica RGBE ) puede dar una idea equivocada del

resultado, ya que ahora el maximo valor posible para cada canal deja de ser 4095. Por
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el mismo motivo, las diferencias de color tampoco tienen sentido, ya que los valores
de albedo asociados a un determinado color serian inferiores a los RGB

correspondientes.

En la tabla 4.1 se muestran los resultados obtenidos para todas las texturas de
cada color. En ella se muestran la media (1), mediana (2) y percentil 95 (3) para el
RGBr y el EA obtenidos en los tres métodos. Los resultados varian de un color a otro
pero tanto las medias como las medianas para el RGBr, en todos los casos se hayan
por debajo del 8% (recordemos que el RGBr viene dado en tanto por ciento). Por otra
parte, el error angular medio maximo obtenido es 1.70 (Morado, método 1), cuyo
coseno es 0.9996, un valor muy prdoximo a la unidad y que por tanto supone que los
dos vectores RGB comparados son muy similares. Globalmente se observa que los
mejores resultados se obtienen para la muestra amarilla, y en cuanto al mejor método,

en todos los casos las mejores medias y medianas se obtienen para el método 3.

Tabla 4.1. Resultados por color

Método 1 Método 2 Método 3

(1) [ (2) | B) [ (1) | (2) | (3) | (@) | (2) | (3)

Slanco | RGBF| 3.6 [ 2.8 [ 06 [33 [ 25 89 [32[24 86

EA | 0.67 | 0.56 | 1.56 | 0.63 | 0.53 | 1.49 | 0.62 | 0.52 | 1.45

— |RGBr| 34 | 25 | 97 | 29 | 22 | 82 | 29 | 21 | 8.0
Amarillo

EA | 0.64 | 0.53 | 1.50 | 0.54 | 0.49 | 1.16 | 0.53 | 0.48 | 1.12

Naranja | RGBr | 37 126 [102[30 [22[80[29[ 2273

EA | 0.67 | 0.47 | 1.93 | 0.45 | 0.39 | 0.97 | 0.43 | 0.37 | 0.94

Rojo | R@Br [ 39 131 [102[34 [28[87[34[27 86

EA | 0.63 | 045 1.77 | 0.50 | 0.40 | 1.22 | 0.48 | 0.39 | 1.21

v |RGBr|[57 4115241 (35954034093

Verde = 11.00 | 0.78 | 2.67 | 1.16 | 0.98 | 2.74 | 1.12 | 0.93 | 2.71

i |RGBr| 46 |33 [128]43 [32 [114]41[31 [110

EA | 0.60 | 0.51 | 1.38 | 0.76 | 0.62 | 1.89 | 0.72 | 0.58 | 1.84

RGBr| 79 | 63 |19.7| 58 | 50 | 126 | 56 | 49 | 12.3
Morado

EA | 1.70 | 1.37 | 429 | 1.62 | 1.35 | 3.85 | 1.58 | 1.32 | 3.77

La tabla 4.2 es similar a la anterior, pero en este caso se muestran los
resultados por texturas, que aparecen en la figura 4.4. para facilitar la comprensién de
la tabla. Como es ldgico, los mejores resultados se encuentran para la textura 1
(muestra lisa), mientras que los peores se corresponden con la textura 5. En cuanto al

método, de nuevo es el método 3 el que mejores resultados ha proporcionado.
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it e )
P e P

Tex. 1 Tex. 2 Tex. 3 Tex. 4 Tex. 5
Figura 4.4: Texturas empleadas en las muestras de

calibracién

Tabla 4.2. Resultados por textura
Método 1 Método 2 Método 3

(1) | (2) | (3) [ (1) | (2) [ (3) | (1) | (2) | (3)
RGBr| 2.2 | 14 | 72 | 20 | 14 | 53 | 20 | 15 | 5.2

EA [ 052(0.34|1.66|0.50|035|1.46|0.48 |0.34|1.42
RGBr| 43 | 35 [109| 40 | 33 | 9.7 |39 |33 |94

EA |0.90|0.71|2.29(0.90 | 0.69|2.33|0.86 | 0.66 | 2.26
RGBr| 64 | 54 (154 | 53 | 46 |12.1| 5.2 | 45 | 11.9

EA |[090(0.71|224|095|0.71|2.69(0.93|0.69 | 2.64
RGBr| 46 | 3.8 [116| 35 | 30 | 81| 35 | 30| 7.8

EA | 091 (0.67|253|0.81|0.61|2.15(0.78|0.58 |2.10
RGBr| 59 | 46 (149| 42 | 34 |10.0| 4.1 | 34 | 9.8

EA | 0.99|0.72|2.72|0.88 | 0.67 | 2.39|0.86 | 0.65 | 2.36

Textura 1

Textura 2

Textura 3

Textura 4

Textura 5

A modo de resumen, la tabla 4.3 muestra los resultados globales obtenidos.
Esta tabla confirma el hecho de que el método propuesto en esta tesis es el que

proporciona mejores resultados.

Tabla 4.3. Resultados globales
Método 1 Método 2 Método 3
(1) | (2) [ (3) [ (1) | (2) | (3) [ (1) | (2) | (3)
RGBr| 4.7 | 34 |129| 3.8 | 3.0 |10.0| 3.7 | 29 | 9.7
EA | 0.85]0.61|232(0.81|0.59|2.24|0.78|0.57 | 2.19

En la figura 4.5 se muestra un ejemplo de albedo recuperado para la muestra
de calibracion numero 35. La primera imagen es una de las utilizadas en la
recuperacién de normales y albedo y las tres siguientes se corresponden,
respectivamente, a los albedos recuperados por los métodos 1, 2 y 3 asi como los
valores medios de las métricas obtenidos para este caso concreto. Como puede verse,
el albedo recuperado por el método 1 presenta mayor cantidad de brillos y sombras

que los otros dos.
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RGBr: 9.1 RGBr: 5.7
EA: 1.87 EA: 1.58

RGBr: 5.6
EA: 1.56

Método 1 Método 2 Método 3

Figura 4.5: de izquierda a derecha, muestra de calibracion ndmero 35 y los correspondientes albedos
recuperados por los métodos 1, 2 y 3.

4.2.2.2. Evaluacidn de las normales recuperadas.

En este trabajo se ha abordado también el problema de la evaluacién de la
calidad de las normales obtenidas. Para ello, se escanearon las muestras de calibracion
con un escaner ldser y se realizd una comparacidon entre esta medida y nuestras
normales recuperadas. Sin embargo, tras hacer varias pruebas se desecho este método
por un motivo fundamental: para tener las medidas hechas con el escaner laser y las
normales recuperadas en condiciones de ser comparadas, era necesario hacer tal
nimero de transformaciones en ambas que no se podia estar seguro de si los
resultados finales respondian a la calidad de la recuperacion o a errores introducidos

en esas transformaciones.

En primer lugar, era necesario convertir nuestras normales en superficies. Esto
supone convertir las normales en gradientes y luego integrarlos, para lo que se utilizé

la técnica de los shapelets presentada en la seccién 4.1.3. Asi, cada muestra viene
representada por una matriz en la que el elemento (i,j) contiene la altura
correspondiente z. Sin embargo, el escaner proporciona un listado de datos de la
forma (X, y,z), donde los valores X e y proporcionan la posicién y z la altura, pero

gue no estan equiespaciados, por lo que es necesario hacer una interpolacién para
convertirlos en una matriz similar a la que proporciona la técnica de los shapelets. Un

segundo problema es que la resolucién de nuestra camara y del escaner tampoco era
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la misma, con lo que ademads era necesario hacer un escalado de los datos. Ademds,
también se contemplé la posibilidad de que la muestra no tuviera exactamente la
misma orientacion al capturarla y al escanearla, con lo que se jugd con la posibilidad de

una giro de unos 5° en cada eje.

Se programd un algoritmo que incluia todas estas posibilidades y que
comparaba por medio de una correlacién bidimensional las dos matrices, pero no se
consiguié en ningln caso un valor de correlacion superior a 0.5. Como hemos dicho, no
es posible saber si este valor de correlacion es debido realmente al mal
funcionamiento de nuestro método de recuperaciéon de normales o en qué medida
estd afectado por el gran nimero de transformaciones al que es inevitable someter los
datos. Por todo esto, este método se desechd y la evaluacidn de normales sélo ha sido

posible de forma visual.

Para poder hacer una evaluacién
visual de la calidad de las normales
recuperadas, se buscéd una forma geométrica
simple: una esfera. Se capturd una pequena
esfera pintada de gris mate (N5) (figura 4.6)
bajo cuatro direcciones de iluminacion y se
recuperaron normales y albedos con los tres

métodos antes comentados. En la figura 4.7

se muestran las superficies obtenidas con la ;
Figura 4.6: Capturas de Ila esfera

técnica de los shapelets a partir de las empleadas en la comprobacién de la
i bondad de las normales.

normales recuperadas con los tres métodos.

Como puede verse, tanto en el método 1 como en el 2 el borde de la esfera se

confunde con la superficie sobre la que se encontraba la misma. Sin embargo, el

comportamiento de las normales recuperadas con el método 3 se acerca mas a la

realidad, ya que en este caso el algoritmo ha sido capaz de distinguir entre el borde de

la esfera y la superficie sobre la que se encuentra. Por ello, la comparacién entre

normales recuperadas arroja el método 3 como mejor método de recuperacion.

71



D CAPITULO 4: Recuperacion de normales y albedo

Método 2

Figura 4.7: superficies recuperadas con las normales obtenidas por los tres métodos. La mas parecida a
la situacion real se corresponde con el método 3.

4.2.2.3. Evaluacion conjunta de los albedos y normales recuperados

Para poder evaluar conjuntamente la calidad de los albedos y las normales
recuperados, se utilizé la técnica propuesta en la seccion 4.1.2. Esta técnica consiste en
utilizar la ecuacion (2.6) para simular escenas a partir de los albedos y normales
recuperados. En este caso, se simularon las escenas empleadas en la recuperaciéon de
normales y albedo, es decir se construyd un vector de iluminacidn correspondiente a

cada una de las ocho posiciones de captura y se simularon escenas con él.

En la seccién 4.2.2. se ha indicado que las muestras de calibracion se
capturaron bajo ocho direcciones de iluminacién diferentes, pero tan solo cuatro de
ellas se han usado en la recuperacion de normales y albedo. Las cuatro direcciones
restantes se capturaron con idea de ser utilizadas para comprobar el método en
condiciones distintas a las utilizadas en la recuperacidn. Asi, podemos dividir las
escenas capturadas en dos conjuntos: el conjunto de recuperacion, que incluye las
imagenes empleadas en la recuperacién de normales y albedo (acimuts de 0°, 90°,

180°y 270°), y el conjunto de prueba (acimuts de 45°, 135°, 225° y 315°).

Con los albedos y normales recuperados a partir de los tres algoritmos antes

expuestos se simularon las ocho escenas capturadas para cada muestra y se
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compararon con éstas empleando las cuatro métricas comentadas en la seccién 4.2.1.
Los resultados obtenidos al simular las escenas del conjunto de recuperacion se
muestran en la tabla 4.4., donde se muestran la media (1), mediana (2) y percentil 95
(3) para las cuatro métricas empleadas: RGBE, RGBr, AE y EA. Como puede verse,
los resultados para los métodos 2 y 3 son practicamente los mismos, y son mejores
que los obtenidos para el método 1, salvo en el caso del RGBE en el que el método 1

es ligeramente mejor aunque no significativamente.

Tabla 4.4. Resultados para el conjunto de recuperacién
Método 1 Método 2 Método 3
(1) [ (2) | (3) | (1) | (2) | (3) | (1) | (2) | (3)
RGBE | 15 13 43 16 0 93 16 0 93
RGBr | 21 | 1.1 | 74 | 16 | 0.0 | 84 | 1.6 | 0.0 | 8.7
AE 21 |11 | 80 | 1.8 0.0 |106| 1.8 | 0.0 | 10.4
EA | 0.62|0.28 |2.28 | 0.45 | 0.00 | 2.60 | 0.45 | 0.00 | 2.56

En la tabla 4.5 se muestran los mismos resultados pero en este caso para el
conjunto de prueba. Como es légico, en este caso los resultados empeoran en relacién
al conjunto de recuperacion. En este caso, el método 1 es peor sdlo para las métricas
RGBE y EA, y ademas en este caso los resultados son muy parecidos para los
métodos 2 y 3. El RGBE medio es ligeramente mejor para el método 2, aunque
teniendo en cuenta que este valor es sobre 4095, una unidad de diferencia no supone
una mejora significativa. Ademas, las medianas son iguales para ambos métodos. De
igual manera, el RGBr medio es una décima mejor en el caso del método 2, pero de
nuevo la mejora es muy pequena y las medianas vuelven a ser iguales. Las diferencias

de color obtenidas y el EA son ligeramente mejores para el método 3.

Tabla 4.5. Resultados para el conjunto de prueba
Método 1 Método 2 Método 3
(1) [ (2) | 3) | (1) | (2) | (3) | (1) | (2) | (3)
RGBE | 20 13 59 26 16 81 27 16 81
RGBr | 25 | 1.7 | 81 [ 30 | 20 | 93 | 3.1 | 20 | 94
AE 29 | 19 |100| 3.6 | 23 |113| 3.5 | 2.2 |11.2
EA | 0.77 | 0.45|2.62 |0.90 | 0.54 | 2.95 | 0.89 | 0.53 | 2.95

Por ultimo, en la tabla 4.6 se muestran los resultados para los conjuntos de
recuperacién y prueba de forma conjunta. Se observa que, en general, el método que

mejor funciona es el método 1, mientras que los resultados para los métodos 2 y 3 son
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muy similares. EI RGBE medio mas alto obtenido es de 21 (métodos 2 y 3), que
supone apenas un 0.5% del valor maximo posible. En cuanto al RGBr, el valor mas
alto que nos encontramos es de 2.4% un valor también muy bajo. Aunque el umbral de

diferencia de color cominmente aceptado es de 1 AE, , no consideraremos este

umbral en nuestro caso ya que inicialmente este espacio no estaba pensado para
muestras con textura. Segun trabajos recientes [Aldaba, Linhares et al. 2006], cuando
se trata de escenas naturales el umbral sobre el que el ojo humano percibe diferencias

de color sube hasta aproximadamente 2.2 AE,, . La diferencia de color media mas alta

obtenida en nuestro caso es de 2.7, valor préximo a este umbral. Por ultimo, los
errores angulares obtenidos también son muy pequefios. El coseno del error angular
medio obtenido para los métodos 2 y 3 es de 0.9999, valor que colorimétricamente se

considera muy bueno [Nieves, Plata et al. 2008] por su proximidad a la unidad.

Tabla 4.6. Resultados globales
Método 1 Método 2 Método 3
(1) 1 (2) [ (3) | (1) | (2) | (B) [ (1) | (2) | (3)
RGBE | 18 13 50 21 9 86 21 9 87
RGBr | 23 | 14 | 78 [ 23 | 09 | 90 | 24 | 1.0 | 9.1
AE 25116 | 91|27 |08 |11.2| 2.7 | 1.0 |11.0
EA |0.70 | 0.37 | 2.46 | 0.67 | 0.22 | 2.82 | 0.67 | 0.26 | 2.80

Este resultado que en principio parece contradecir las conclusiones extraidas de
secciones anteriores, tiene su origen en las condiciones empleadas para obtener las
normales y el albedo y en la ecuacién empleada para simular las escenas. Como hemos
comentado en varias ocasiones a lo largo de este trabajo, la técnica photometric stereo
estd pensada inicialmente para objetos Lambertianos que no presenten sombras ni
brillos. Si se simulan escenas a partir de los albedos y vectores normales obtenidos con
algoritmos que corrigen dichos comportamientos no Lambertianos, estos no
aparecerdn en la escena simulada, ya que la ecuacién 2.6 no contempla estos casos.
Por tanto, si comparamos una escena que originalmente tuviera sombras y brillos, con
la simulacién hecha con albedos y vectores normal corregidos, necesariamente habra

diferencias derivadas de la ausencia de sombras y brillos en la imagen simulada.
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RGBE: 21 RGBE: 28 RGBE: 25
RGBr: 1.2 RGBr: 1.5 RGBr: 1.4
AE: 2.0 AE: 2.3 AE: 2.3
EA: 0.45 EA: 0.42 EA: 0.40

Método 1 Método 2 Método 3

Figura 4.8: Primera fila: imagen original de la muestra de calibracion 8 capturada bajo
un angulo de 45°. Segunda fila: imagenes simuladas con el albedo y las normales
recuperadas por los tres métodos.

En la figura 4.8 se incluye un ejemplo en el que se presenta la imagen original
de una de las muestras y las reconstrucciones hechas con los datos de albedo y
normales de cada uno de los métodos. Se ha escogido una muestra del conjunto de
prueba cuyas estadisticas medias estdn préximas a las globales. Como puede
observarse, no es posible encontrar diferencias visuales entre la imagen original y las

simuladas.

En las secciones 4.2.2.1 y 4.2.2.2 se ha evidenciado el mejor funcionamiento del
método 3 para recuperar albedos y normales de una muestra. Los resultados
obtenidos en la seccion 4.2.2.3 no serian suficientes para llegar a esta conclusion, ya
que los resultados obtenidos con los métodos 2 y 3 son muy similares e incluso peores
que los del método 1 en algunos casos. Por tanto, la conclusion que se extrae de estas
secciones de forma conjunta es que el método mads efectivo para la recuperacion de
normales y albedo es el método 3, que sera el que se empleara de ahora en adelante

cada vez que sea necesario obtener dicha informaciéon de una muestra.
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4.2.3. Resultados I: Recuperacion de normales y albedo.

Una vez decidido el método para la recuperacion de normales y albedo, se
aplicé a muestras mas complejas. Estas muestras son las muestras test presentadas en
las figuras 3.9.a y 3.9.b del capitulo 3 que fueron capturadas bajo el iluminante cuya
SPD se muestra en la figura 4.2. y bajo las mismas ocho direcciones de iluminacién
empleadas antes: 0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° y 315°. Igual que en el apartado
anterior, cuatro de estas imdagenes (0°, 90°, 180° y 270°) se utilizaron como conjunto

de recuperacion y las otra cuatro (45°, 135°, 225° y 315°) como conjunto de prueba.

El conjunto de muestras test estd compuesto por 60 muestras de materiales
con distintas texturas. Este conjunto, a su vez, se ha dividido en dos dependiendo de la
complejidad de las superficies. Las muestras de la 1 a la 47 presentan superficies mas o
menos continuas, sin cambios abruptos, y estan practicamente exentas de sombras
arrojadas. Sin embargo, las muestras de la 48 a la 60 si presentan discontinuidades y
en algunos casos sombras arrojadas muy pronunciadas. Los resultados se presentaran
tanto de forma conjunta como independiente para los grupos de muestras 1-47 y 48-
60, dado que las muestras 48-60 son en su gran mayoria muestras que se encuentran

fuera de las condiciones de funcionamiento éptimo del algoritmo.

Como en este caso no es posible disponer de un albedo de referencia, el
método empleado para evaluar la calidad de nuestras recuperaciones consiste en
realizar simulaciones siguiendo la filosofia expuesta en la seccién 4.1.2. Se recuperaron
normales y albedo para el conjunto de recuperacién empleando el método presentado
en la seccidn 4.1.1, y luego se simularon esas mismas escenas bajo diferentes angulos
de iluminacién: elevacién constante de 55° y acimuts de 0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°,

270°y 315°.

Los resultados para las muestras 1-47 se muestran en la tabla 4.7. Esta tabla
esta dividida en tres bloques: el primero contiene los resultados para el conjunto de
recuperacién, el segundo contiene los resultados para el conjunto de prueba y el
tercero muestra los resultados globales. De nuevo y como es légico, los resultados
para el conjunto de recuperacidon son mejores que los obtenidos para el conjunto de
prueba. Como puede verse, las medianas obtenidas para el conjunto de recuperacién
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son excelentes y las medias se corresponden con valores muy bajos. EI RGBE medio
representa apenas un 0.8% del valor maximo posible, y la diferencia de color media se
encuentra muy proxima al umbral para imagenes naturales de aproximadamente 2.2
AE;b . Los peores resultados, como hemos dicho, se corresponden con el conjunto de
prueba. En este caso el RGBE medio se corresponde con un 1.3% del valor maximo
posible, y las diferencias de color suben a 4.7 AE, . En cuanto a los resultados
globales, tendriamos un RGBE medio del 1.5% del valor maximo posible, valor muy
bajo, mientras que el RGBr es del 6.0%. Las diferencias de color suben a 3.7, valor
superior al umbral, y un error angular de 1.79, cuyo coseno es 0.9995, lo que indica

una buena reconstruccidn colorimétrica.

Tabla 4.7. Resultados para las muestras 1-47

Media | Mediana | Perc95
RGBE 32 0 167
Conjunto de entrenamiento RGBr | 4.2 0.0 20.8
AE 2.7 0.0 12.9
EA 1.29 0.00 6.26
RGBE 55 35 163
Conjunto de prueba RGBr | 7.7 4.0 26.7
AE 4.7 2.8 14.9
EA 2.34 1.10 8.39
RGBE 43 21 165
RGBr 6.0 2.4 24.1
Resultados globales AE 37 18 141
EA 1.79 0.67 7.38

En la tabla 4.8 se presentan los resultados obtenidos para las muestras 48-60.
Tal y como esperabamos, los resultados en este caso son peores debido a la mayor
complejidad de estas muestras salvo en el caso de la métrica RGBr . Esto no debe
confundirnos ya que no se debe al mejor funcionamiento del algoritmo para esta
métrica sino a un problema derivado del célculo de la misma. En estas muestras, como
hemos dicho, aparecen sombras arrojadas que provocan que los valores RGB asociados
sean nulos. Si recordamos la expresion 4.4, para calcular la métrica RGBr es necesario
dividir por el mdédulo de los vectores RGB, de manera que si uno de ellos es nulo se
obtiene una indeterminacién. Al calcular las estadisticas con esta métrica se encontré

gue esta situacion se daba en casi todas las muestras de este conjunto, de manera que
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esta métrica solo ha podido calcularse para tres de las muestras, y por tanto los
valores de la misma en este caso no son representativos. Salvo en el caso comentado,
la diferencia entre los valores mostrados en las tablas 4.7 y 4.8 no son desorbitados, de
donde se extrae que el funcionamiento del algoritmo en muestras que se salen de su
ambito de funcionamiento es aceptable. De nuevo, el conjunto de entrenamiento
presenta resultados bastante buenos para la métrica RGBE, mientras que los
resultados colorimétricos se encuentran aproximadamente una unidad por encima del
umbral. El error angular, por otra parte, sigue siendo bajo. En el caso del conjunto de

prueba, la métrica que acusa un incremento mayor es la diferencia de color AE;) , con

un valor que en este caso supera el doble del umbral. Los resultados globales para la

métrica RGBE representan apenas un 1.27% del maximo posible, diferencias de color
AE;) de nuevo duplican el umbral y el coseno del error angular medio se corresponde

con 0.9993.

Tabla 4.8. Resultados para las muestras 48-60

Media | Mediana | Perc95
RGBE 37 0 198
Conjunto de entrenamiento RGBr | 3.8 0.0 19.8
AE 3.2 0.0 17.0
EA 1.48 0.00 7.79
RGBE 68 38 225
Conjunto de prueba RGBr | 7.1 272 19.3
AE 6.2 3.9 19.8
EA 2.96 1.46 10.94
RGBE 52 19 212
RGBr 5.4 3.2 19.5
Resultados globales AE 47 22 18.6
EA 2.20 0.72 9.45

La tabla 4.9 muestra los resultados conjuntos para todas las muestras, de la 1 a
la 60. Se observa la misma tendencia mostrada anteriormente: valores muy buenos
para el conjunto de recuperacién para todas las métricas, especialmente los valores de

las medianas, y aceptables para el conjunto de prueba.
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Tabla 4.9. Resultados globales

Media | Mediana | Perc95
RGBE | 33 0 174
_ g . RGBr | 4.2 0.0 20.7
Conjunto de entrenamiento AE 78 0.0 13.8
EA 1.25 0.00 6.28
RGBE | 57 35 175
Conjunto de prueba RGBr L7 22 =
AE 5.0 3.0 16.1
EA 2.30 1.05 8.53
RGBE | 45 21 174
RGBr | 5.9 2.4 23.6
Resultados globales AE 3.9 1.9 15.1
EA 1.75 0.58 7.47

En la figura 4.9 se muestran dos ejemplos, escogidos de manera que los valores

de sus estadisticos estén proximos a los promedios globales. En la primera columna

aparecen las imagenes original (izquierda) y simulada (derecha) de la muestra 40

capturada con un acimut de 315°. Se incluyen ademas los valores medios para esta

muestra de las distintas métricas. Debajo aparece una imagen en falso color en la que

se muestra la distribucién de las diferencias de color AE,, en la imagen simulada con

la escala correspondiente. En la columna de la derecha aparecen los mismos

elementos pero ahora para la muestra 48 capturada con un acimut de 135°. En ambos

casos se observa que aunque las diferencias de color promedio estan por encima del

umbral, son dificilmente perceptibles visualmente. En las imagenes en falso color se ve

que las zonas en las que las diferencias de color son mayores se corresponden con

areas que contienen sombras.
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RGBE: 47 RGBE: 43
RGBr: 6.9 RGBr:6.8
AE: 4.0 AE: 3.9

EA:1.91 EA: 1.69

Figura 4.9: Primera fila: ejemplos de imagenes originales y sus correspondientes reconstrucciones.
Segunda fila: diagramas de de distribucién de diferencias de color en las imagenes.

4.2.4. Resultados Il: Reconstruccion de superficies.

Con las normales recuperadas a partir de las muestras empleadas en el
apartado anterior, también se reconstruyeron las superficies asociadas con el método
de los shapelets. En este caso cobra aun mas sentido el hecho de dividir el conjunto de
60 muestras segun la complejidad de su superficie. Ya comentamos que la métrica
RGBr presentaba problemas en casi todas las muestras de la 48 a la 60 debido a los
RGB nulos que aparecian debido a la presencia de sombras. Ya que el algoritmo de
recuperacion de albedos emplea valores RGB, cuando en la imagen original hay valores
nulos estos provocan que la normal recuperada en ese punto sea nula también. Estas
normales nulas se traducen en singularidades que el programa de reconstruccién de
superficies mediante shapelets no es capaz resolver, ni siquiera empleando el método
propuesto en la seccion 4.1.3. Por ello, no fue posible la reconstruccién de la superficie

de ninguna de las muestras de la 48 a la 60.
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Sin embargo, la reconstruccién de superficies si fue posible para el resto de
muestras. A continuacion (figura 4.10) se muestran algunos ejemplos sobre los que se
ha volcado el albedo para darles un aspecto mds realista. Como ya dijimos, la Unica
forma posible de evaluar estas reconstrucciones es visualmente, a lo que no ayuda la
pérdida de escala en el eje z, pero aun asi las superficies reconstruidas se

corresponden aproximadamente a las reales.

Figura 4.10: Ejemplos de superficies reconstruidas a partir de las normales recuperadas para estas superficies.
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4.3. RESUMEN

En este capitulo se ha presentado un método de recuperacién de normales y
albedo basado en el four source photometric stereo que emplea las intensidades de un
mismo pixel obtenidas bajo cuatro geometrias de iluminacion diferentes para hacer la
recuperacién. La técnica antes descrita funciona unicamente cuando el objeto cuyo
albedo y normales se quieren recuperar presenta comportamiento Lambertiano. Hay
pocos objetos en la realidad que presenten dicho comportamiento, por lo que es
necesario encontrar un método para adaptar esta técnica a objetos reales. El sistema
empleado por varios autores consiste en seleccionar, de las cuatro intensidades para
cada pixel antes comentada, aquellas tres que tengan comportamiento Lambertiano
(esto es, que no presenten brillos ni sombras). La diferencia entre los métodos
propuestos por distintos autores reside precisamente en la forma en que se

seleccionan estos pixeles mas adecuados para hacer la recuperacion.

En nuestro caso, se ha presentado un método en el que se utilizan
directamente las intensidades de los pixeles para hacer la seleccidn: si hay un valor de
intensidad que difiere mucho del resto, ya sea muy elevado o muy bajo, dicho valor se
elimina y la recuperacion se hace con los otros tres; si por el contrario las cuatro
intensidades tienen valores parecidos (lo que supondria que todos tienen
comportamiento Lambertiano) o los valores son similares dos a dos (lo que supondria
que en dos de los pixeles hay un brillo o una sombra), se hacen las cuatro
combinaciones posibles de las cuatro intensidades tomandolas de tres en tres y los

cuatro resultados se promedian.

Para evaluar la eficacia del método se ha empleado un conjunto de muestras de
calibraciéon que permite evaluar la calidad de los albedos recuperado, y se han
comparado los resultados obtenidos con otros tres métodos, obteniéndose los
mejores resultados con el método propuesto. Para evaluar la recuperacién de las
normales se ha utilizado una esfera de la que se recuperaron normales y albedos
utilizando también los tres métodos. A continuacién se ha reconstruido la superficie de
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dicha esfera utilizando shapelets en los tres casos y de nuevo la mejor reconstrucciéon
ha sido la obtenida con las normales proporcionadas por el método propuesto en esta
tesis. Por ultimo, para evaluar de forma conjunta las normales y el albedo recuperados
por los tres métodos, estos se emplearon para simular las capturas de las muestras y
poder asi compararlas con las originales, obteniendo muy buenos resultados
principalmente para los métodos 2 y 3. Todo este analisis ha servido para confirmar el
método propuesto por esta tesis como el mas adecuado, de manera que es el que se
empleara de ahora en adelante cada vez que se requieran las normales y albedos de

una muestra.

Para completar el analisis, el método se ha empleado en la recuperacion de
normales y albedo de muestras mas complejas, que posteriormente se han simulado
para poder comprobar la efectividad del método. Los resultados obtenidos para estas
simulaciones son muy buenos, siendo muy dificil distinguir entre las imdagenes
originales y las simuladas. También se ha utilizado el método de los shapelets para
reconstruir las superficies asociadas a las normales recuperadas para las muestras,
encontrando en este caso que dicha reconstruccién no es posible cuando la imagen

contiene gran nimero de sombras.
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CADITULO 3¢

RECUPERACION DE INFORMACION ESPECTRAL

5.1. METODO

Como ya comentamos en el capitulo 2, los sistemas espectrales presentan la
ventaja de proporcionar la informacidén espectral en cada pixel de una escena dada.
Esta informacién espectral es importante en muchas tareas, como la caracterizacion de
objetos (ya que la reflectancia es independiente de la iluminacion) o de fuentes de
iluminacidn. En este trabajo, enfocado a la caracterizacién de objetos, nos interesara

recuperar la reflectancia punto a punto de distintas muestras.

El sistema multiespectral empleado en esta tesis fue uno basado en una cdmara
RGB [Imai and Berns 1999; Day 2003; Nieves, Valero et al. 2005]. Basandonos en
resultados obtenidos previamente en nuestro laboratorio (menor coste
computacional, simplicidad, buenos resultados...) el algoritmo de estimacién espectral
que empleamos para recuperar nuestras reflectancias es el algoritmo de regresiéon
lineal o algoritmo de pseudoinversa directa [Vilaseca, Pujol et al. 2004; Nieves, Valero

et al. 2005; Lépez-Alvarez, Hernandez-Andrés et al. 2007; Nieves, Plata et al. 2008].

En este algoritmo se parte de un conjunto de entrenamiento para el que se
conocen tanto las respuestas de los sensores, cuando dicho conjunto es capturado por

la cdmara, como los espectros (reflectancias) asociados. Recordando lo expuesto en la

seccion 2.2.2.5, las respuestas de los sensores [qts] se relacionan directamente con los
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espectros de entrenamiento [Rts] para construir una matriz [D] de la forma [Day

2003; Valero, Nieves et al. 2007]:
[D]=[R¢][a.] (2.47)

Una vez que tenemos la matriz [D] 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:
[Re]=[P][a] (2.48)

El tamafio y la composicién del conjunto de entrenamiento son claves en el
buen funcionamiento del algoritmo [de Lasarte, Pujol et al. 2008], por lo que es
importante optimizar el proceso de construccion de dicho conjunto. En este trabajo se
ha empleado como conjunto de entrenamiento las 1269 muestras que conforman la
carta de color Munsell de acabado mate [MunsellColorLab 1976] capturadas bajo el

iluminante cuya SPD se mostré en la figura 4.2.

En este trabajo se han comparado tres técnicas distintas de seleccién de los

conjuntos de entrenamiento. La primera de ellas, la mas simple, consiste en utilizar

directamente la matriz de transformacion [D] gue se obtiene utilizando el conjunto de

entrenamiento completo. La segunda técnica aprovecha el hecho de que el Munsell
esté organizado en grupos tonales para subdividir las 1269 muestras que lo componen
en 10 grupos que se utilizaran como conjuntos de entrenamiento. La ultima técnica
calcula el conjunto de entrenamiento para cada pixel in situ, utilizando un proceso de
seleccién basado en la proximidad en el espacio CIELAB entre las muestras del
conjunto de entrenamiento y el pixel cuya reflectancia queremos recuperar. Estas dos

ultimas técnicas se explican con mas detalle a continuacién.

86



CAPITULO 5: Recuperacion de informacion espectral [y

5.1.1. Seleccion supervisada del conjunto de entrenamiento

mediante PCA.

En esta técnica de seleccion se
aprovecharon las caracteristicas del
conjunto de entrenamiento empleado. La
carta de color Munsell estd ordenada en 10
grupos tonales, de modo que si
representamos las muestras capturadas
bajo el iluminante mostrado en la figura
4.2 correspondientes a cada uno de estos
grupos tonales en el espacio RGB, su
distribucién se aproxima a un plano (Figura

5.1.a).

Esto supone que si se reducen las
dimensiones de la nube de puntos en el
espacio RGB correspondiente a cada grupo
tonal a dos, podremos representar cada
uno de esos grupos tonales por un plano
en el espacio RGB. ElI andlisis de
componentes principales (PCA, del inglés
‘principal component analysis’) es la

técnica mas usual para reducir la
dimensionalidad de conjuntos de datos. Se
aplic6 PCA a cada uno de los 10 grupos
tonales para obtener los planos asociados

en el espacio RGB, asi como la matriz de

transformacién ~ [D]correspondiente, 'y

estos planos se utilizaron para seleccionar

qué grupo tonal utilizar para recuperar

a.
300 s
" L ]
2004 s
m S5
100/
0L
600 1000
400
b.
300 -
2004
o
100/
04
600 1000
400
C.
300 -
2004
m
100/
0L
B 1000

400.._

Figura 5.1: Esquema del proceso de seleccidn
supervisada del conjunto de entrenamiento
mediante PCA: a. Las muestras pertenecientes a
un grupo tonal representan un plano en el
espacio RGB. b. mediante PCA se obtienen los
vectores directores de los planos de cada uno de
los grupos tonales. c. Se emplea como conjunto
grupo
correspondiente al plano mds préximo a un RGB

de entrenamiento el tonal

test.
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reflectancias en cada punto de la imagen.

El proceso es muy simple, en la figura 5.1 se muestra un esquema. Inicialmente,
(figura 5.1.a) como ya hemos dicho cada uno de los grupos tonales del Munsell
representan un plano en el espacio RGB. A continuacién (figura 5.1.b), se hace PCA a
cada uno de los grupos tonales para obtener los vectores directores de los planos que
los representan. Por ultimo (figura 5.1.c), para cada pixel de la imagen (representado
en la figura como una pequefia esfera gris) se calcula la distancia a todos los planos y
se emplea como conjunto de entrenamiento para recuperar la reflectancia asociada el

grupo tonal asociado al plano mas préximo.

5.1.2. Seleccidn supervisada del conjunto de entrenamiento

calculando el conjunto mas apropiado in situ.

En esta ocasion se desarrolld una técnica mas compleja que permite obtener en
cada pixel el conjunto de entrenamiento mas adecuado [Plata, Valero et al. 2008].
Inicialmente se calculan las coordenadas CIELAB tanto del conjunto de entrenamiento
como de la imagen cuyas reflectancias se quieren calcular. A continuacion, se calculan

las distancias d, entre cada uno de los pixeles de la imagen y el conjunto de

entrenamiento completo. Esto permite, para cada pixel, ordenar el conjunto de

entrenamiento desde la diferencia de color minima a la maxima.

Para saber qué elementos del conjunto de entrenamiento emplear para
recuperar la reflectancia de un pixel, en el espacio CIELAB se centra una esfera con un
radio determinado en las coordenadas en este espacio de dicho pixel y se comprueba
qué elementos del conjunto de entrenamiento quedan dentro de dicha esfera. A
continuacién, se promedia la distancia entre dichos elementos y las coordenadas del
pixel y se emplean como conjunto de entrenamiento los elementos cuya distancia sea

inferior a la distancia promedio.

A modo de esquema, la figura 5.2 muestra el proceso. En la figura 5.2.a se
muestra la posicién del pixel cuya reflectancia queremos determinar en el espacio

CIELAB (circulo), asi como las de los elementos del conjunto de entrenamiento mas
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proximos a él (estrellas). A continuacién (figura 5.2.b), se centra una esfera en el pixel
problema con un radio que debe ser determinado experimentalmente, y se buscan los
elementos del conjunto de entrenamiento que quedan dentro de la esfera. Las
distancias de estos elementos del conjunto de entrenamiento al pixel problema se
promedian, y dicho promedio se emplea para determinar el radio de la esfera que
contendra los elementos que se utilizaran finalmente en la obtencion de la reflectancia

en ese pixel (figura 5.2.c).
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Figura 5.3: Esquema de la seleccidn supervisada del conjunto de entrenamiento calculando el conjunto
mas apropiado in situ. a. Representacidn en el espacio CIELAB de la muestra cuya reflectancia queremos
recuperar y las 25 muestras del conjunto de entrenamiento mds proximas a dicha muestra. b. Esfera
centrada en la muestra test. La distancia entre las muestras incluidas en esta esfera y la muestra test se
promedian para calcular el radio de la esfera que se usa en el siguiente paso. c. Los elementos dentro de
esta esfera se usan para recuperar la reflectancia de ese pixel particular.
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5.2. RESULTADOS.

Para evaluar el método mas adecuado de recuperacion de reflectancias,
emplearemos como conjunto test 165 muestras del Color Checker DC de Gretag
McBeth presentado en el capitulo 3. Para ello, se capturd dicha carta de color bajo el
mismo iluminante con que se capturaron las muestras del conjunto de entrenamiento
y los RGB correspondientes son los que se emplearon para recuperar reflectancias.
Estas reflectancias recuperadas se compararon con las tedricas para evaluar la calidad
de los resultados. Ademas, se emplearon las muestras de calibracién lisas cuyas

reflectancias fueron medidas con un espectroradiometro (SpectraScan PR650).

5.2.1. Métrica.

La métrica empleada para evaluar la bondad de los resultados fue el GFC (del

inglés goodness-of-fit-coefficient). Es un coeficiente basado en la desigualdad de

Schwartz y se define como el coseno el dngulo entre el espectro original, f (1), y el

recuperado, f, (1):

(5.1)

Esta medida de la similitud entre dos espectros tiene la ventaja de que no esta
afectada por factores de escala. Estimaciones de reflectancias colorimétricamente
aceptables requieren GFC >0.995; GFC >0.999 indican una buena recuperacion
espectral, y GFC >0.9999suponen una recuperacion practicamente exacta

[Hernandez-Andres, Romero et al. 2001].
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5.2.2. Evaluacion del método de seleccion del conjunto de

entrenamiento.

Se implementaron los tres métodos para seleccionar el conjunto de
entrenamiento expuestos en la seccién 5.1. Como dijimos, el primero consiste en
calcular la matriz de transformacion empleando el conjunto de entrenamiento
completo, es decir, las 1269 muestras del Munsell. Por comodidad nos referiremos a
este método como método 1. El segundo es el expuesto en la seccidon 5.1.1 (seleccién
supervisada del conjunto de entrenamiento mediante PCA), al que nos referiremos
como método 2 y el tercero el presentado en la seccidén 5.1.2 (seleccidén supervisada
del conjunto de entrenamiento calculando el conjunto mds apropiado in situ), al que

nos referiremos como método 3.

Para evaluar los métodos se emplearon 165 muestras de las 180 que componen
el ColorChecker DC, ya que contdbamos con sus correspondientes reflectancias
tedricas para poder comparar. Como se ha expuesto en la seccion 5.1.2, es necesario
determinar experimentalmente el radio de la esfera con la que se inicia el proceso.
Para ello se probaron distintos valores y se compararon los resultados empleando la
métrica GFC. Los radios (en unidades CIELAB) que se probaron fueron: 5, 10, 15, 20, 25
y 30. Los resultados de esta comprobacion pueden verse en la tabla 5.1. A la vista de
estos resultados, se observa que la mejor opcidn consiste en tomar un radio inicial de

25 unidades en el espacio CIELAB.

Tabla 5.1.: GFCs obtenidos en la estimacion experimental del radio inicial para el
método 3 empleando 165 muestras del ColorCheckerDC

Radio Media Mediana Des.Est Perc90 Perc95 Perc99
5 0.9601 0.9647 0.0293 0.9208 0.9081 0.8738
10 0.9591 0.9637 0.0276 0.9208 0.9134 0.8759
15 0.9603 0.9640 0.0281 0.9229 0.9062 0.8760
20 0.9604 0.9642 0.0268 0.9215 0.9165 0.9006
25 0.9606 0.9648 0.0263 0.9241 0.9155 0.9064
30 0.9599 0.9651 0.0310 0.9232 0.9146 0.8253
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Una vez determinado el radio a utilizar en el método 3, es posible hacer la
comparacion entre métodos. Dicha comparacién se muestra en la tabla 5.2, de la que
se extrae que el mejor método para recuperar reflectancias es el método 3, ya que es

el que proporciona un GFC medio mas préoximo a la unidad.

Tabla 5.2.: GFCs obtenidos en la comparativa entre métodos empleando 165
muestras del ColorCheckerDC

Método Media Mediana Des.Est Perc90 Perc95 Perc99
1 0,9098 0,9235 0,0717 0,8006 0,7733 0,7138
2 0,8127 0,8057 0,1065 0,6677 0,6387 0,5525
3 0.9606 0.9648 0.0263 0.9241 0.9155 0.9064

Para confirmar el resultado anterior, se hizo la misma comparacién con los
resultados obtenidos para las muestras de calibracién lisas. Para ello se recuperaron
reflectancias a partir de sus RGBs y se compararon con las reflectancias medidas con
un espectrorradidmetro. Los resultados se muestran en la tabla 5.3 y confirman el

método 3 como el que proporciona mejores resultados.

Tabla 5.3.: GFCs obtenidos en la comparativa entre métodos empleando las muestras
de calibracion lisas

Método Media Mediana Des.Est Perc90 Perc95 Perc99
1 0.8189 0.7976 0.0965 0.7288 0.7255 0.7255
2 0.6772 0.6577 0.1266 0.5467 0.5412 0.5412
3 0.9221 0.9819 0.1098 0.7307 0.6961 0.6961

En la figura 5.3 se muestran como ejemplo las reflectancias normalizadas de las
muestras de calibracion medidas por el espectrorradiémetro (linea continua) vy
obtenidas con el método 3 (circulos). Como puede verse, en algunos casos las medidas
hechas con el espectrorradiémetro presentan colas en los extremos del espectro que
se deben al método de calculo de las mismas. El espectrorradiémetro no proporciona
directamente reflectancias, sino radiancias. Por ello, es necesario dividir las radiancias
por el espectro del iluminante para obtener reflectancias. En nuestro caso, empleamos
un fluorescente (ver figura 4.2) que presenta valores muy bajos en los extremos del
espectro electromagnético, de manera que al dividir los valores se disparan. Este
problema, sin embargo, no aparece en los espectros recuperados por el algoritmo por

lo que se podria pensar que la calidad de los espectros recuperados es incluso mejor
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conjunto de entrenamiento, es el (circulos).

gue mejor cumple con la funcion de
seleccion del conjunto de entrenamiento. Por ello, este serd el método empleado a

partir de ahora cada vez que sea necesario calcular la reflectancia de una muestra.
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5.3. RESUMEN.

En este capitulo se ha presentado el método de la pseudoinversa como
algoritmo para recuperar la reflectancia de una muestra. En él se construye una matriz
de paso partiendo de un conjunto de entrenamiento del que tanto las reflectancias
como los RGB asociados son conocidos. Para calcular la reflectancia asociada a un RGB
cualquiera, basta con multiplicarlo con dicha matriz de paso. Este método es muy
sensible al contenido y forma del conjunto de entrenamiento usado, por lo que se han
propuesto tres técnicas para determinarlo. Como conjunto de entrenamiento se han
empleado las 1269 muestras de la coleccion mate del Munsell Color Book, de manera
qgue las técnicas nombradas permiten seleccionar las muestras mas adecuadas de

entre estas 1269 para recuperar la reflectancia de un pixel concreto.

El primer método consiste simplemente en construir la matriz de paso con las
1269 muestras del Munsell, sin hacer ningln tipo de seleccién de las muestras
empleadas. El segundo método aprovecha la forma en que viene organizado el
Munsell, calculando en el espacio RGB un plano asociado a cada uno de los 10 grupos
tonales que contiene mediante PCA. Se calcula una entonces una matriz de paso para
cada uno de estos grupos y se emplea aquella cuyo plano sea el mas préximo a la
coordenada RGB del pixel cuya reflectancia se quiere recuperar. Por ultimo, el tercer
método inicialmente centra una esfera de radio 25 (determinado experimentalmente)
en las coordenadas CIELAB del pixel problema. A continuacion se calculan las distancias
entre dichas coordenadas y las de todos los elementos del conjunto de entrenamiento
que quedan dentro de la esfera. El siguiente paso consiste en promediar esas
distancias para obtener el radio de una nueva esfera, de manera que las muestras
empleadas como conjunto de entrenamiento son aquellas que quedan dentro de esta

segunda esfera.

Para comprobar la efectividad de estas técnicas se han empleado 165 muestras
de las 180 que componen el ColorChecherDC, de las que contdbamos ademads con las
reflectancias proporcionadas por el fabricante. Se han recuperado las reflectancias de
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estas muestras empleando las tres técnicas de seleccion del conjunto de
entrenamiento y se han comparado con las tedricas mediante la métrica GFC. Los
mejores resultados se han obtenido para el tercer método, que serd el empleado a

partir de ahora cada vez que sea necesario obtener la reflectancia de un pixel.
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CADITULO €62

COMBINACION DE METODOS FOTOMETRICOS
Y ESPECTRALES.

6.1. METODO

6.1.1. Justificacion del método

Como vimos en el capitulo 4, el albedo es una caracteristica de los materiales
muy apropiada para su caracterizacidon ya que no se ve afectado por la presencia de
sombras y brillos. Esto puede ser una ventaja también si se utiliza el albedo como
punto de partida para recuperar reflectancias en lugar de valores RGB [Plata, Nieves et
al. 2008; Plata, Nieves et al. 2009b]. La primera imagen de la figura 6.1 muestra una
esfera pintada uniformemente con una pintura acromdtica en cuya superficie, sin
embargo, se observan diferencias notables debido al efecto de la iluminacién. La
desviacidn estandar de los valores en cada canal R, G y B de la zona que se encuentra
dentro del rectangulo marcado es 1135.5, 1145.2 y 1117.2 respectivamente
(recordemos que las imdagenes son de 12 bits). La segunda imagen de esta misma
figura muestra la imagen de los albedos recuperados para la misma esfera, en la que
se percibe una variacion muchisimo menor, presentando en este caso desviaciones

estandar paralos canales R, Gy B de 311.7, 314.5 y 313.6 respectivamente.
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Figura 6.1: Imagen de una esfera capturada con un angulo de acimut

de 0° (izquierda) y su correspondiente imagen de albedos (derecha).

— Punto 1
—==Punto 2 |
""""" Punto 3

Reflectancia

=] .
-
e ——
I

0.08¢ .

00 1 1 | 1 1
200 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 6.2: Comparativa entre las reflectancias recuperadas en
tres puntos diferentes de la esfera.

Ya que el algoritmo
de recuperacién espectral
presentado en el capitulo 5
parte de los valores RGB, no
seria extrafio encontrar para
la figura anterior una
variacion en las reflectancias
obtenidas para distintos
puntos de su superficie. Esto
se ve reflejado en la figura

6.2., en la que se muestran

las reflectancias recuperadas para tres puntos distintos de la esfera cuya apariencia es

diferente. Sin embargo, si en lugar de emplear los valores RGB empleamos la imagen

de albedos, al no estar esta ultima tan influenciada por los efectos de la iluminacién, la

recuperacion de reflectancias deberia ser mas “realista” pues al fin y al cabo los tres

puntos pertenecen a una misma superficie de reflectancia uniforme. El problema que

se presenta es que no es posible tratar los albedos como si fueran valores RGB, ya que

si recordamos la expresion (2.6), | :p(L-NT), es preciso multiplicar el albedo p por

el término (L-NT) para convertirlo en un valor RGB. Sera por tanto necesario buscar

una forma para este término que no afecte al albedo en el sentido de generar sombras
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y brillos debidos a la forma de la superficie. Para ello, se ha supuesto que el albedo

recuperado es el de una superficie lisa, situaciéon que se corresponde con considerar
para el vector normal la forma N = (0,0,—l) , segun el criterio de signos empleado. Por
otra parte, el vector iluminacién empleado serd el mismo que el usado cuando se
capturaron las 1269 muestras utilizadas para construir la matriz de transformacién del
método de la pseudoinversa, esto es: L:(cos(@)sin(go),cos(e)cos(go),—sin (9)),
con acimut @=0° y elevacién @=55°. Por tanto, para tener el albedo en condiciones
de ser utilizado para recuperar reflectancias, habra que multiplicarlo por el producto

escalar de los dos vectores anteriores, es decir, por el factor L-N" =sin (0).

6.1.2. Simulacion de escenas.

Una vez contamos con las reflectancias de las muestras, es posible simularlas
bajo un abanico mas amplio de situaciones. Podemos modelar el albedo en cada pixel

de una escena como:

700

p*= > E(A)R*(1)Q.(2) (6.1)

A=400

donde E(A) representa la SPD del iluminante, S*(1) es la reflectancia espectral del

pixel x vy Qk(/i) representa la sensibilidad del canal k-ésimo de la cdmara. Asi, si

tenemos las reflectancias en cada pixel de la imagen sdlo necesitamos la SPD del
iluminante y las curvas de sensibilidad de la cdmara para simular el albedo bajo
cualquier iluminante. Utilizando este albedo en la ecuacién (2.6) podremos modificar
también la direccion de iluminacién. Por tanto, este método serviria para simular la
muestra no ya solo bajo distintas orientaciones de iluminacién, como hicimos en el

capitulo 4, sino también bajo diferentes iluminantes.
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6.2. RESULTADOS

6.2.1. Métricas.

Dado que en este capitulo se va a evaluar la calidad de la recuperacién tanto de
imagenes como de reflectancias espectrales, se empleardn todas las métricas utilizadas
en los capitulos 4 y 5. Esto es, para evaluar la bondad de las reflectancias recuperadas
se utilizard el GFC presentado en el capitulo 5 y para comprobar si las simulaciones
realizadas son buenas se utilizardn las mismas métricas empleadas en el capitulo 4:

RGBE, RGBr, AE., y EA.

6.2.2. Validacion del método empleando las muestras de

calibracion.

Para comprobar la eficacia del método se emplearon de nuevo las muestras de
calibracién. Una primera prueba consiste en comprobar que el método expuesto en la

seccion 6.1.1. para convertir los albedos en valores RGB es adecuado. Para ello se

multiplicaron los albedos de las muestras lisas por el factor sin(é’), con =55,y los

valores obtenidos se compararon con las imagenes originales empleadas como
conjunto de entrenamiento (es decir, las capturadas bajo dngulos acimutales de 0°,
90°, 180° y 270°). Solo es posible esta comparacion con las muestras lisas, dado que
son las Unicas cuya apariencia no varia al cambiar el angulo de iluminacién. Aun asi, al
estar fabricadas a mano su superficie no es perfectamente lisa, por lo que es posible
apreciar diferencias entre las imagenes de una misma muestra capturada bajo
distintos angulos de iluminacion, lo que provoca que los resultados de la comparacién

qgue proponemos no puedan ser todo lo buenos que desariamos.

Los resultados se muestran en la tabla 6.1, en la que aparecen diferentes

estadisticas para todas las métricas que permiten comparar imagenes. Como puede
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verse, todos los valores son muy bajos. El valor medio del RGBE obtenido apenas
representa un 1.6% del maximo posible en 12 bits (4095) mientras que la mediana es
de un 1.1%. En el caso del RGBr también se encuentran valores muy bajos. En cuanto a
las diferencias de color, tanto la media como la mediana se superan el umbral fijado de

2.2 AE;b para escenas naturales pero estan muy préximos a él. Por ultimo, el EA

medio obtenido se corresponde con un coseno de 0.9999, que se corresponde con una

reconstruccién colorimétrica 6ptima.

Tabla 6.1. Resultados de la comparacidén entre los las imagenes de albedos
transformados y las imagenes originales

Media Mediana DesvStd Perc90 Perc95 Perc99
RGBE 64 45 58 143 183 264
RGBr 7.0 4.9 7.4 14.6 20.4 39.9
AE 3.3 2.4 3.3 6.6 10.0 16.5
EA 0.72 0.45 0.89 1.59 2.32 4.52

En la figura 6.3 se muestran tres ejemplos. En ella aparecen las imagenes
capturadas de tres de las muestras de calibracidn lisas hechas bajo distintos angulos de
iluminacion (de izquierda a derecha, 0°, 90°, 180° y 270°) asi como el albedo
correspondiente recuperado a partir de ellas. Bajo cada una de las imagenes se
muestran los valores medios obtenidos con cada métrica al comparar la imagen con el
albedo transformado correspondiente. El primer ejemplo se ha escogido de manera
que los valores medios de las métricas obtenidos con él estén préoximos a los minimos
globales. En el segundo caso se ha buscado que los valores medios de las métricas sean
proximos a los valores medios globales y en el tercero que estén préximos a los
maximos globales. Como puede verse, en los dos primeros casos las variaciones entre
las cuatro imagenes de cada muestra son muy leves, mientras que en el ultimo caso se
aprecian diferencias entre las cuatro imagenes. Asimismo, los resultados para los dos
primeros casos son muy buenos (especialmente para el primero), mientras que son
algo peores en el tercero. Este comportamiento es debido a la manufacturacion de las
muestras lisas que, como hemos dicho, en algunos casos fue mejor que en otros. Por
otra parte, en todos los casos se observa que el albedo transformado presenta la
misma tonalidad que las imagenes originales y un aspecto mas homogéneo, lo que

justifica su empleo para recuperar reflectancias en lugar de las imagenes originales.
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270°

RGBe: 22 RGBr: 4.4 RGBe: 29 RGBr: 5.8 RGBe: 21 RGBr: 4.0 RGBe: 33 RGBr: 6.8

Albedo

AE: 1.9 EA: 0.76 AE: 2.1 EA: 0.83 AE: 1.7 EA: 0.67 AE: 2.4 EA: 1.02

270° Albedo
RGBe: 40 RGBr: 3.7 RGBe: 61 RGBr:5.7 RGBe: 39 RGBr: 3.7 RGBe: 62 RGBr: 5.6
AE: 2.0 EA: 0.47 AE: 2.4 EA: 0.47 AE: 1.8 EA: 0.37 AE: 2.3 EA: 0.45

270°

RGBe: 87 RGBr:5.8 RGBe: 96 RGBr: 6.2 RGBe: 116 RGBr:7.6 RGBe: 103 RGBr: 6.9
AE: 2.7 EA: 0.36 AE: 2.9 EA: 0.46 AE: 3.4 EA: 0.61 AE: 3.0 EA: 0.51

Figura 6.3: Capturas de tres de las muestras de calibracion lisas (de arriba abajo, muestras 21, 16 y 11) e
imagen del albedo transformado recuperado a partir de ellas. Bajo cada una de las imagenes se muestran los
valores medios para todas las métricas obtenidos en la comparacion entre las imagenes originales y el albedo
correspondiente.

El siguiente paso consiste comprobar que efectivamente se encuentra mejora
cuando se emplea para la recuperacion de reflectancias el albedo transformado en
RGB como punto de partida en lugar de la imagen RGB original. Para ello, se
recuperaron reflectancias tanto para las imagenes originales (utilizaremos las

capturadas con un angulo acimutal de 0°) como para los albedos multiplicados por la

constante Sin(ﬁ). Se compararon las reflectancias obtenidas para cada una de las

muestras punto a punto con las reflectancias de las muestras lisas del color
correspondiente medidas con el espectrorradiometro. Los resultados se muestran en
la tabla 6.2. En la primera fila se observan los resultados correspondientes a las
imagenes originales (1) y en la segunda las correspondientes al albedo transformado
(2). Como puede verse, todas las estadisticas correspondientes al albedo presentan

mejores valores de GFC que en el caso de las imagenes originales.
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Tabla 6.2. GFCs obtenidos en la comparacidn de las reflectancias recuperadas a partir
de las imagenes originales (primera fila) y los albedos transformados (segunda fila)

Media Mediana DesvStd Perc90 Perc95 Perc99
1 0.9811 0.9895 0.0264 0.9577 0.9341 0.8920
2 0.9838 0.9903 0.0225 0.9667 0.9498 0.9142

En la figura 6.4 aparecen dos ejemplos. El primero (primera fila) se corresponde
con las muestras de calibracién rosa claro y el segundo (segunda fila) con las moradas.
En cada una de las gréficas se representa con una linea sélida la reflectancia de la
muestra lisa correspondiente medida con el espectroradiémetro (reflectancia tedrica),
y con lineas discontinuas las reflectancias promedio recuperadas con nuestro
algoritmo para las cinco muestras del mismo color. En la primera columna se
encuentran los resultados obtenidos para las reflectancias recuperadas a partir de las
imagenes originales y en la segunda columna los obtenidos para las reflectancias
recuperadas a partir de los albedos. En el caso de las muestras rosa claro, los valores
GFC promedio en un caso y otro son practicamente iguales, aunque ligeramente
superiores para las reflectancias recuperadas a partir de las imagenes originales. Sin
embargo, se observa que las reflectancias recuperadas a partir de los albedos son mas
parecidas entre si. En el caso de las muestras moradas, los valores GFC obtenidos son
muy bajos. Esto se debe principalmente a la cola que presenta la reflectancia tedrica y
gue, como comentamos en el capitulo anterior, se produce cuando dividimos la
radiancia que proporciona el espectrorradidometro por la SPD de la fuente de
iluminacion. En este caso si que obtenemos un GFC mejor en el caso de las
reflectancias recuperadas a partir del albedo y estas de nuevo son mas parecidas entre

si que las recuperadas a partir de las imagenes originales.
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Figura 6.4: Ejemplos de las reflectancias recuperadas para las muestras de calibracién rosa claro
(primera fila) y morado (segunda fila) a partir de las imagenes originales capturadas bajo un angulo de
0° y a partir de los albedos. La linea sdlida representa la reflectancia medida con el
espectrorradidmetro PR650 de la muestra lisa del color correspondiente y las lineas discontinuas
representan las reflectancias recuperadas por nuestro algoritmo para las cinco muestras de calibracion
del mismo color.

Por ultimo, se ha aplicado la ecuacién (6.1) para simular los albedos de las
muestras de calibracion bajo diferentes condiciones de iluminacién. Para ello se han
recuperado reflectancias a partir de los albedos recuperados en el capitulo 4,
previamente transformados a valores RGB. Aplicando la ecuacién (6.1) es posible
calcular el albedo bajo cualquier fuente de iluminacion simplemente conociendo su
SPD y la curvas de sensibilidad de la cdmara y, una vez que se dispone de dicho albedo,
podemos simular la muestra bajo cualquier fuente de iluminacidon y bajo cualquier
geometria de iluminacion empleando la ecuacién (2.6). En este caso, se han
reproducido las direcciones de iluminacién empleadas en el capitulo 4 bajo tres
fuentes de iluminacién diferentes, cuya SPD se muestra en la figura 6.5. Se emplearon

dos fluorescentes, representados en azul y verde en la figura 6.5 (el representado en

104



CAPITULO 6: Combinacién de métodos fotométricos y espectrales [

azul es el mismo que se empled en el capitulo 4) y una ldmpara de incandescencia (rojo
en la figura). Las curvas de sensibilidad de la cdmara empleada estan representadas en
la figura 6.6. Se simularon por tanto las muestras bajo ocho direcciones de iluminacién
(0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°, 315°) y las tres fuentes antes mencionadas (un
total de 840 imagenes) e, igual que hicimos en el capitulo 4, las muestras se
capturaron bajo estas mismas condiciones para poder evaluar los resultados. Como
hemos dicho, las muestras utilizadas para recuperar normales y albedos fueron las
mismas que en dicho capitulo, es decir, aquellas capturadas bajo acimuts de 0°, 90°,
180° y 270° y el mismo iluminante, de manera que en este caso también podremos

distinguir entre conjunto de recuperacion y conjunto de prueba.
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Figura 6.5: SPDs de los iluminantes empleados en es! Figyura 6.6: Curvas de sensibilidad de los sensores de la
capitulo. camara Retiga 1300.

Previo a la presentacién de los resultados de estas simulaciones, es preciso
senalar que los resultados obtenidos van a tener un error asociado a diversas causas
(falta de estabilidad de las fuentes empleadas, posibles variaciones con el tiempo de la
sensibilidad de los canales de la camara). Para cuantificar este error, se simularon las
muestras de calibracion lisas bajo las direcciones de iluminacién empleadas en la
recuperaciéon de albedos (0°, 90°, 180° y 270°) y las tres fuentes de iluminacidn,
utilizando para ello las reflectancias medidas con el espectrorradiémetro PR650, y se
compararon con las originales. Los resultados globales para todas las métricas y las tres

fuentes se muestran en las tablas 6.3, 6.4 y 6.5.
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Tabla 6.3. Resultados de la comparacion entre las muestras lisas simuladas con las
reflectancias tedricas y las imagenes originales bajo el fluorescente 1.

Media Mediana DesvStd Perc90 Perc95 Perc99
RGBE 107 104 43 167 186 210
RGBr 13.1 8.7 11.5 33.9 41.3 51.2
AE 11.3 9.1 7.9 21.1 28.2 39.3
EA 3.34 2.53 2.71 7.18 9.88 13.72

Tabla 6.4. Resultados de la comparacion entre las muestras lisas simuladas con las
reflectancias tedricas y las imagenes originales bajo el fluorescente 2.

Media Mediana DesvStd Perc90 Perc95 Perc99
RGBE 128 123 53 209 224 247
RGBr 16.6 12.6 12.4 39.4 47.5 55.6
AE 11.1 7.4 9.4 21.7 33.5 47.4
EA 3.62 2.56 2.63 7.54 9.05 11.57

Tabla 6.5. Resultados de la comparacién entre las muestras lisas simuladas con las
reflectancias tedricas y las imagenes originales bajo el incandescente.

Media Mediana DesvStd Perc90 Perc95 Perc99
RGBE 128 121 51 200 221 268
RGBr 16.7 13.0 12.1 37.8 44.2 55.4
AE 10.1 7.8 8.4 18.8 24.7 48.6
EA 2.82 2.40 1.76 5.36 6.28 7.64

Los valores medios obtenidos en estas tablas se consideraran como una
referencia para nuestros resultados. Como puede observarse, los resultados obtenidos
para el fluorescente 1 con casi todas las métricas son mejores que para las otras dos.
Esto tiene ldgica si pensamos que el conjunto de entrenamiento se capturd bajo este
iluminante. La Unica excepcién son las diferencias de color CIELAB, que son mejores
para el fluorescente 2 y el incandescente. En el capitulo 4, al presentar esta métrica se
ha comentado que para convertir los valores RGB a XYZ, como paso previo al cilculo
de las diferencias de color, se emplea un ajuste experimental. Es posible que la mejoria
en esta métrica observada en las tablas 6.4 y 6.5 se deba al mejor funcionamiento del

ajuste realizado para estas dos fuentes.

A continuacién, se simularon las muestras de calibracion bajo las ocho

direcciones de iluminacion y las tres fuentes antes comentadas. Para ello se utilizaron
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los vectores normal calculados en el capitulo 4 y las reflectancias recuperadas a partir
de los albedos siguiendo el método expuesto en el capitulo 5. En la tabla 6.6 se
muestra un resumen de los resultados obtenidos para cada iluminante de forma
independiente. En dicha tabla se muestran ademas los resultados de forma
independiente para los conjuntos de entrenamiento y prueba y por ultimo los
resultados globales. Las estadisticas mostradas son la media (1), mediana (2) vy
percentil 95 (3) de cada una de las métricas. Si se comparan estos resultados con los
gue aparecen en las tablas 6.3-6.5, se observa que los valores obtenidos son muy
proximos a éstos e incluso mejores en algunos casos, por lo que podriamos considerar
que estas simulaciones serian las mejores que podriamos conseguir en las condiciones

en que trabajamos.

Tabla 6.6. Resumen de resultados para la simulacion de las muestras de calibracion
bajo distintas fuentes de iluminacion

Fluorescente 1 Fluorescente 2 Incandescente

(1) @) | B) | (1) (2|6 ]|@)]@)]B6)

RGBE | 126 | 100 | 321 | 174 | 129 | 461 | 209 | 150 | 540

Conjunto de RGBr | 13.5 | 109 | 36.6 | 189 | 16.6 | 43.4 | 21.2 | 19.6 | 44.2
entrenamiento AE | 128 |10.2| 340 | 47 | 43 |101| 74 | 4.0 | 21.2
EA | 344|246 | 9.75 | 3.54|2.70 | 9.90 | 3.58 | 2.91 | 9.08

RGBE | 116 | 95 281 | 167 | 124 | 446 | 202 | 149 | 515
Conjunto de RGBr | 12.8 | 10.2 | 36.1 | 18.3 | 159 | 41.6 | 20.7 | 19.2 | 42.9

prueba AE | 126|103 | 313 | 46 | 42 | 99 | 68 | 3.8 | 195
EA | 341|237 |10.08|3.54|263|9.99|3.42 277 |9.03

RGBE | 121 | 98 301 | 171 | 126 | 454 | 206 | 150 | 527
Resultados RGBr | 13.2 | 10.5 | 36.3 | 18.6 | 16.2 | 42.5 | 21.0 | 19.4 | 43.6

globales AE | 12,7 |103| 329 | 46 | 42 |100| 7.1 | 3.9 | 204
EA |3.42|242 | 990 |3.54 | 2.66 |9.94 | 3.50 | 2.84 | 9.06

Asi por ejemplo, el RGBE medio global obtenido para el fluorescente 1 es de
121 (3.0% del valor maximo posible), frente al valor 107 (2.6%) que se muestra en la
tabla 6.3. Los resultados son algo peores para las otras dos fuentes de iluminacion,
cuyos RGE medios globales son de 174 (4.2%) y 209 (5.1%), frente al 128 (3.1%) que
aparece en las tablas 6.4 y 6.5. En general los resultados obtenidos para el fluorescente
1 son mejores que en los otros dos casos, salvo en la métrica CIELAB, que presenta
valores muy bajos para las fuentes fluorescente 2 e incandescente. Estos valores son

anormalmente bajos si los comparamos con los obtenidos en las tablas 6.4 y 6.5. Otro
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dato inesperado que encontramos en esta tabla es el hecho de que los resultados para

el conjunto de entrenamiento son peores que los del conjunto de prueba.

En la figura 6.7 se muestra un ejemplo de simulacién hecha bajo cada uno de
los iluminantes, dicho ejemplo se ha escogido de manera que los valores medios de las
distintas métricas estén proximos a los valores medios globales. La primera imagen de
cada fila es la imagen original, la segunda es la simulada y la tercera es un diagrama en
falso color en el que se representa la distribucidn de las diferencias de color CIELAB en
la imagen simulada. Ademas, bajo cada conjunto de imagenes de la misma muestra se
presentan los valores medios obtenidos para cada métrica. El primer ejemplo se
corresponde con la muestra de calibracién niumero 13 capturada bajo el fluorescente 1
con un angulo acimutal de 0°. Al comparar ambas imdagenes se aprecian diferencias, la
imagen simulada estda un poco menos saturada que la original y presenta un cierto
pixelado. En la imagen a falso color se observa que las diferencias de color estan

situadas en torno al valor medio (14.5 AE_) con una desviacién estandar

relativamente baja (4 AE;O). El segundo ejemplo es la muestra de calibraciéon 8

capturada bajo el fluorescente 2 con un dngulo acimutal de 315°. En este caso apenas
se aprecia pixelado en la imagen simulada, pero las diferencias de color no estan
repartidas de una forma tan homogénea como en el caso anterior. Como puede verse
en la imagen a falso color, los valores mas elevados de dichas diferencias estan
concentrados en las zonas sombreadas. Si observamos detenidamente la imagen
original, en estas zonas aparecen sombras arrojadas que no han podido ser
reproducidas ya que no estan contempladas en el modelo que empleamos para hacer
las simulaciones. Por ultimo, el tercer ejemplo es la muestra 17 capturada bajo el
incandescente con un angulo acimutal de 0°. Este caso la imagen simulada también
presenta menor saturacion y las diferencias de color se encuentran repartidas de
manera mas o menos homogénea. Los valores mas altos que se observan de nuevo
estan relacionados con sombras arrojadas. En general, si consideramos los ejemplos en
conjunto, en todos los casos se observa que al simular las muestras estas pierden
colorido y aparecen diferencias elevadas relacionadas con la presencia de sombras

arrojadas.
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RGBE: 126 RGBr:8.2 AE:14.2 EA:2.69
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RGBE: 241 RGBr:15.2 AE:5.5 EA:1.54

RGBE: 208 RGBr:19.0 AE:6.2 EA:4.46

Figura 6.7: Ejemplos de las simulaciones realizadas bajo las distintas fuentes de iluminacién. De arriba
abajo: fluorescente 1, fluorescente 2 e incandescente. En la primera columna se muestran las
imagenes originales, en la segunda las simuladas y en la tercera la distribucion de diferencias de color
CIELAB encontradas en la muestra simulada.

Como conclusién a lo expuesto en esta seccién, podemos decir que la
simulacién de objetos modificando tanto la geometria como la composicién espectral
de las fuentes de luz empleadas es posible. Sin embargo, estas simulaciones no van a
ser tan fieles a las imagenes originales como las que conseguimos en el capitulo 4
debido a que el método de recuperacion de reflectancias empleado acarrea una serie
de errores que no pueden evitarse. Sin embargo, los resultados podrian mejorar si

dicho método de recuperacién de reflectancias se optimizara. Esto podria hacerse
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empleando un sistema hiperespectral para hacer las capturas, lo que permitiria

obtener las reflectancias espectrales de las muestras directamente

6.2.3. Simulaciones con muestras mas complejas.

Para comprobar la efectividad de este método con muestras mas complejas, las
simulaciones descritas en el apartado anterior se repitieron con el conjunto de 60
muestras test. Dichas muestras también se capturaron y simularon bajo las mismas
direcciones de iluminacidon expuestas anteriormente (0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°,
270°, 315°) y las tres fuentes de iluminacion cuyas SPDs aparecen en la figura 6.5. Se
emplearon como punto de partida los albedos y las normales calculados en el capitulo
4 y se recuperaron reflectancias a partir de dichos albedos. Las 60 escenas se
simularon bajo las 8 direcciones de iluminacion y las tres fuentes antes mencionadas,
lo que hace un total de 1440 imagenes. En este caso también dividiremos el conjunto
de 60 muestras en dos, uno que comprenderd las 47 primeras muestras (con
superficies menos complejas) y otro que comprenderd las muestras de la 48 en

adelante (con superficies mas complejas).

La tabla 6.7 muestra un resumen de los resultados obtenidos para las 47
primeras muestras. Como era de esperar, los resultados en este caso son peores que
los encontrados en la seccidon anterior debido a la mayor complejidad de estas
muestras. Como vemos, se repite la tendencia anterior en la que los resultados para el
fluorescente 1 son mejores y los del fluorescente 2 y el incandescente son parecidos, y
de nuevo encontramos que los resultados para el conjunto de prueba son ligeramente
mejores que los del conjunto de entrenamiento. Otra tendencia que se repite es el
hecho de que las diferencias de color CIELAB son bastante mejores para las fuentes
fluorescente 2 e incandescente. Si comparamos los resultados globales obtenidos con
los de las tablas de referencia 6.3-6.5, observamos que todos los valores obtenidos
ahora superan los de estas tablas salvo las diferencias de color CIELAB para las fuentes
fluorescente 2 e incandescente. El RGBE medio de referencia segln estas tablas es de
107 (2.6% del valor maximo posible) para el iluminante fluorescente 1y de 128 (3.1%)

para las otras dos fuentes. En los tres casos los valores obtenidos ahora son
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aproximadamente el doble: 191 (4.7 %) para el fluorescente 1, 264 (6.4%) para el
fluorescente 2 y 255 (6.2%) para el incandescente. Lo mismo ocurre en el caso del
RGBr y el EA. La Unica métrica que no acusa este comportamiento son las diferencias

de color CIELAB. Los valores de referencia para esta métrica son 11.3AE, , 11.1AE,, y

10.1AE,, para las fuentes de iluminacion fluorescente 1, fluorescente 2 e

incandescente respectivamente. Tan solo en el caso del fluorescente 1 se supera el

valor de referencia en este caso (12.7 AE,, ), mientras que en los otros dos casos se

reduce practicamente a la mitad (6.8 AE, y 5.6 AE,, ).

Tabla 6.7. Resumen de resultados para la simulacion de las 47 primeras muestras test
bajo distintas fuentes de iluminacion

Fluorescente 1 Fluorescente 2 Incandescente

(1) [ 2] BG) [ (1) ][(2) ] 3 | (1) ] (2] (3

RGBE | 195 | 152 | 530 | 272 | 204 | 730 | 265 | 189 | 727

Conjunto de RGBr | 28.6 | 17.0| 91.5 | 343 |23.4| 96.2 | 39.8 | 28.4 | 111.3
entrenamiento | AE | 12.7| 93 | 322 | 70 | 51 | 20.6 | 59 | 40 | 17.0
EA | 6.07|3.40|2234|7.71|5.10 | 24.80 | 7.94 | 5.99 | 21.93

RGBE | 186 | 146 | 477 | 256 | 196 | 672 | 244 | 181 | 648
Conjunto de RGBr | 28.3 | 15.6 | 31.3 | 33.5|22.3 | 97.7 | 385 | 26.6 | 113.3

prueba AE | 127 96 | 329 | 67 | 49 | 197 | 54 | 3.8 | 155
EA | 6.26 | 3.65|23.13 | 7.78 | 5.25 | 24.96 | 7.59 | 6.07 | 19.74

RGBE | 191 | 149 | 504 | 264 | 200 | 703 | 255 | 185 | 691
Resultados RGBr | 284 | 16.2 | 929 |33.5|22.6 | 955 |39.1|27.4|112.8

globales AE | 12.7| 95 | 326 | 6.8 | 5.0 | 20.2 | 56 | 3.9 | 16.3
EA | 6.15|3.51|22.74|7.71|5.16 | 24.83 | 7.75 | 6.00 | 21.07

En la figura 6.8 se muestran tres ejemplos, uno por cada iluminante, escogidos
de manera que sus estadisticas medias estén proximas a las globales. Igual que en la
figura 6.7, cada fila representa un ejemplo capturado y simulado bajo una fuente
diferente: en la primera fila aparece la muestra 9 capturada y simulada bajo el
fluorescente 1 con un angulo acimutal de 180°, en la segunda aparece la muestra 25
capturada y simulada bajo el fluorescente 2 con un angulo acimutal de 135° y en la
tercera fila aparece la muestra 18 capturada y simulada bajo el incandescente con un
angulo acimutal de 315°. La tercera imagen de cada fila es una imagen en falso color
en la que se representa la distribucién de diferencias de color CIELAB en la imagen

simulada. Bajo cada par de imdgenes se incluyen ademas los valores medios obtenidos
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para todas las métricas. Se observan tendencias similares a las encontradas en la figura
6.7, como la pérdida de saturacién en todas las imagenes simuladas. En este caso, sin
embargo, las distribuciones de las diferencias de color son mas homogéneas, sobre
todo en las muestras 9 y 18 (primera y ultima). Las diferencias mds acusadas que se
observan en la imagen a falso color correspondiente a la muestra 25 coinciden con las

zonas en las que la imagen original presenta sombras arrojadas.

RGBE: 183 RGBr:28.3 AE:11.2 EA:5.71

RGBE: 272 RGBr:35.6 AE:7.6 EA:6.49

RGBE: 252 RGBr:34.5 AE:4.4 EA:7.16

Figura 6.8: Ejemplos de las simulaciones realizadas bajo las distintas fuentes de iluminacidén. De arriba
abajo: fluorescente 1, fluorescente 2 e incandescente. En la primera columna se muestran las
imagenes originales, en la segunda las simuladas y en la tercera la distribucién de diferencias de color
CIELAB encontradas en la muestra simulada.
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La tabla 6.8 recoge los mismos resultados que la tabla 6.7, pero en este caso
para las muestras 48-60. Recordemos que estas muestras presentaban superficies
mucho mas complejas que las anteriores, con discontinuidades que, entre otras cosas,
provocan sombras arrojadas que nuestros algoritmos no son capaces de reproducir.
Por todo este motivo, no resulta raro comprobar que efectivamente los resultados en
este caso son peores que los vistos hasta ahora. Se mantienen las tendencias generales
encontradas en las tablas anteriores, es decir, los resultados para el fluorescente 1 son
mejores que para los otros dos y todos los valores son peores que los de referencia
salvo en el caso de las diferencias de color CIELAB para el fluorescente 2 y el

incandescente.

Tabla 6.8. Resumen de resultados para la simulacion de las muestras test 48-60 bajo
distintas fuentes de iluminacion

Fluorescente 1 Fluorescente 2 Incandescente

1) @2 ] B3 [ 1) @] B |1 @6

RGBE | 233 | 168 | 638 | 337 | 256 | 875 | 326 | 243 | 831

Conjunto de RGBr | 53.8 | 39.4 | 141.0 | 52.5 | 39.4 | 147.4 | 63.2 | 47.6 | 154.0
entrenamiento AE 169|128 | 43.7 |10.2| 7.7 | 274 | 69 | 3.8 | 23.0
EA |6.47 357 | 703 (7.36|4.18 | 24.35 | 6.45 | 5.69 | 14.81

RGBE | 237 | 171 | 643 | 334 | 254 | 859 | 321 | 242 | 813

Conjunto de RGBr | 55.1 | 41.2 | 142.4 | 52.9 | 39.2 | 148.0 | 62.7 | 45.7 | 152.3
prueba AE | 176 |13.7| 443 |10.2 | 7.7 | 273 | 6.8 | 4.0 | 23.2

EA |7.09]|4.11|2219|7.74|4.65| 24.56 | 6.79 | 6.13 | 15.28

RGBE | 235 | 170 | 640 | 336 | 255 | 867 | 323 | 243 | 822
Resultados RGBr | 53.8 | 39.5 | 141.3 | 51.9 | 38.7 | 145.7 | 62.0 | 45.3 | 152.9

globales AE | 172|132 | 440 |10.2 | 7.7 | 273 | 6.8 | 3.9 | 23.1
EA |6.68|3.77 | 7.15 | 7.38 | 4.29 | 24.37 | 6.69 | 5.99 | 15.43

La figura 6.9 es similar a las 6.8, pero mostrando ahora muestras de este
segundo conjunto. En la primera fila aparece la muestra 57 capturada y simulada bajo
el fluorescente 1 con un angulo acimutal de 225°, en la segunda la muestra 50
capturada y simulada bajo el fluorescente 2 con un dngulo acimutal de 90° y en la
tercera la muestra 51 capturada y simulada bajo el incandescente con un angulo
acimutal de 0°. En este caso, el aspecto de las muestras simuladas es bastante poco
realista. En el primer ejemplo (muestra 57) las irregularidades mas importantes se
encuentran en las zonas de contacto entre los elementos que constituyen la muestra.

Esto se debe a que en estas zonas de contacto aparecen sombras en tres de las cuatro
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imagenes empleadas para recuperar albedos, de manera que el algoritmo de
recuperacién de reflectancias no funciona de forma déptima. Ademas en la imagen
original se observan brillos que tampoco estan contemplados en el método que
nosotros empleamos para simular, y que por tanto no aparecen en la muestra
simulada. Este ultimo efecto se observa especialmente en el tercer ejemplo. El
segundo ejemplo es especialmente malo desde un punto de vista colorimétrico, como
puede verse, el método no ha sido capaz de reproducir las espirales verdes, y de nuevo
nos encontramos con problemas en las zonas en las que aparecen sombras arrojadas
(especialmente en el contorno de las formas). En el ultimo caso, de nuevo aparecen
problemas en los bordes y, como hemos dicho, nuestro modelo no es capaz de simular
los brillos que aparecen. En general, la degradacién del color de las imagenes en estos

ejemplos es mucho mas acusada que en los anteriores.

Por ultimo, y a modo de resumen, la tabla 6.9 muestra los resultados promedio

globales para las 60 muestras.

Tabla 6.9. Resumen de resultados para la simulacion de las 60 muestras test bajo
distintas fuentes de iluminacién

Fluorescente 1 Fluorescente 2 Incandescente

(1) (@) ] B3 | (1) @] 6 |12, 6

RGBE | 204 | 155 | 560 | 286 | 213 | 766 | 278 | 198 | 755

Conjunto de RGBr | 31.1 | 17.2 | 107.5 | 34.2 | 22.0 | 106.8 | 41.4 | 28.0 | 125.6

entrenamiento AE 13.6| 98 | 341 | 77 | 54 | 226 | 6.1 | 4.0 | 18.2

EA |5.85|3.23 |21.68|7.12|4.47 | 20.50 | 7.24 | 5.60 | 20.62

RGBE | 197 | 150 | 524 | 273 | 206 | 724 | 261 | 190 | 699

Conjunto de RGBr | 30.1 | 16.0 | 109.4 | 33.4 | 21.0 | 107.2 | 40.4 | 26.4 | 127.2

prueba AE | 13.8 103 | 348 | 74 | 53 | 220 | 57 | 3.8 | 17.0

EA | 6.04|3.50|2251|7.14|4.68|24.51|7.00|5.72 | 18.39

RGBE | 200 | 153 | 543 | 280 | 209 | 746 | 269 | 194 | 729

Resultados RGBr | 30.6 | 16.3 | 107.2 | 32.9 | 21.0 | 103.7 | 40.1 | 26.6 | 125.7

globales AE | 13.7|10.0| 345 | 76 | 54 | 223 | 59 | 39 | 17.6

EA |5.88|3.30|22.11|6.99|4.51|24.38|7.03|5.57]|19.60
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Figura 6.9: Ejemplos de las simulaciones realizadas bajo las distintas fuentes de iluminacidn. De arriba
abajo: fluorescente 1, fluorescente 2 e incandescente. En la primera columna se muestran las
imagenes originales, en la segunda las simuladas y en la tercera la distribucidn de diferencias de color
CIELAB encontradas en la muestra simulada.
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6.3. RESUMEN

En este capitulo se han presentado los resultados de la combinacion de los
algoritmos propuestos en los capitulos 4 y 5. En el capitulo 4 se ha propuesto un
método que permite recuperar el albedo y las normales de una superficie. A partir de
esta informacion, se han podido simular dichas superficies bajo diferentes direcciones
de iluminacién por medio de la expresion (2.6). En el capitulo 5, por otra parte, se
presentd el método de la pseudoinversa que permite recuperar la reflectancia en cada
pixel de la imagen de una superficie. Para ello, se parte de los valores RGB de dicha
superficie y mediante una matriz de transformacion, obtiene la reflectancia asociada a
cada pixel. Debido a que el punto de partida de este método son los valores RGB,
podemos tener problemas si la superficie en cuestién presenta una determinada
textura, ya que la apariencia de la superficie, y por tanto el valor de los RGBs de la

imagen correspondiente, variara si modificamos la direccion de iluminacion.

Por ello, en este capitulo se propone utilizar como punto de partida para
la recuperacidn de las reflectancias de una superficie el valor del albedo en lugar de los
valores RGB reales. Esto se debe a que, como se expuso en el capitulo 4, el albedo es
invariante ante los cambios de geometria de iluminaciéon. No es posible recuperar

directamente reflectancias a partir de albedos porque, segun la expresiéon (2.6)
I =p(L-NT), es preciso multiplicarlo por el término (L-NT) para convertirlo en un
valor RGB. Para ello, se ha supuesto que el albedo recuperado se corresponde con el
albedo de una superficie lisa, situacion que se corresponde con considerar para el
vector normal la forma N :(0,0,—1), segun el criterio de signos empleado. Por ser
nulos todas las componentes de este vector salvo la Ultima, sélo nos interesara tener
en cuenta este valor para el vector iluminacion L que nos queda por determinar. La
forma de este vector es L=(cos(&)sin((p),cos(e)cos(qo),—sin(6’)), por lo que
finalmente la transformacion del albedo se reduce a multiplicarlo por la constante

L:N" =sin(#), donde se ha considerado &=55° por ser el angulo de elevacion
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empleado en todas las capturas. El buen funcionamiento de esta transformacion se ha

evaluado empleando las muestras de calibracion presentadas en el capitulo 3.

Una vez que hemos recuperado las reflectancias en cada punto de la superficie
a partir de los valores de albedo transformados, podemos simular las escenas bajo un
rango mucho mas amplio de situaciones, ya que si modelamos el albedo a través de la
expresion (6.1), podemos simularlo bajo fuentes de iluminacion con distintas
composiciones espectrales. Y, uniendo esto a las simulaciones que ya realizamos en el
capitulo 4, ahora es posible simular una superficie bajo cualquier direccién de
iluminacién y bajo cualquier fuente de iluminacion de la que conozcamos su SPD. Sin
embargo, estas simulaciones van a tener un error de base asociado al hecho de que la
ecuacion (6.1) es un modelo y a la determinacién que en su momento se hizo de las
SPD de los iluminantes y de las curvas de sensibilidad de los sensores de la cdmara. Por
ello, antes de realizar las simulaciones con las reflectancias recuperadas, se ha hecho
una simulacion empleando las reflectancias de las muestras de calibraciéon lisas
medidas con el espectrorradidmetro PR650. Al comparar estas simulaciones con las
imagenes reales obtenemos un error de referencia para las simulaciones hechas con

las reflectancias recuperadas con el método de la pseudoinversa.

A continuacién, se han hecho las simulaciones antes comentadas con las
muestras de calibraciéon. Se han simulado las 35 muestras, en 8 direcciones de
iluminacion (0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° y 315°) y bajo tres fuentes de
iluminacion diferentes (dos fluorescentes y un incandescente, lo que hace un total de
840 imagenes simuladas. Estas imagenes también fueron capturadas para poder
evaluar los resultados. Estos resultados no son tan buenos como los obtenidos en el
capitulo 4 debido a que el método de recuperacion de reflectancias empleado no es
Optimo. Sin embargo, los resultados podrian mejorar bien empleando un algoritmo
mas complejo, bien empleando un dispositivo diferente para realizar las capturas,

como por ejemplo un dispositivo hiperespectral.

Para comprobar la efectividad del método en situaciones mas complejas, se
recuperaron reflectancias y se hicieron simulaciones con las muestras test. Las 60

muestras test se simularon en las mismas condiciones antes descritas (un total de
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1440 imagenes). Para las primeras 47 imagenes de este conjunto, que presentan
superficies menos complejas y pocas sombras arrojadas y brillos, los resultados no son
Optimos pero si aceptables. Con el resto de imdagenes los resultados son bastante
peores, ya que estan bastante alejadas de las condiciones de funcionamiento dptimo

de los algoritmos y presentan discontinuidades y gran cantidad de sombras arrojadas.

Los resultados de las simulaciones realizadas en este capitulo podrian mejorar
si se anadiera un modelo que simulara la iluminacién, para poder recrear asi las

sombras arrojadas y los brillos.
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CADITULO 7:

APLICACIONES.

7.1. APLICACION |: GEOMETRIA DE ILUMINACION NO
CONTROLADA

7.1.1. Método.

La necesidad de controlar o conocer ciertos pardmetros a priori para poder
aplicar un determinado algoritmo puede convertirlo en poco practico. En este sentido,
el presentado en esta tesis tiene el inconveniente de que en la recuperacién de
vectores normal y albedos es imprescindible controlar la direccién de iluminacién al
hacer las capturas. Por ello, se pensé que podia ser interesante encontrar una manera
de determinar la direccion de la luz incidente en lugar de que fuera necesario controlar
la orientacion de la fuente de iluminacién, ya que esto permitiria ampliar el rango de

situaciones en las que el sistema es aplicable.

El sistema desarrollado para ello es muy simple. Consiste en un tablero sobre el
gue se ha adherido una lamina con la trama que se muestra en la figura 7.1. En dicha
trama se representan una serie de circulos concéntricos y un cierto nimero de radios.
El circulo menor tiene un didmetro de 1.0 £ 0.1 cm que se va incrementando en los
circulos sucesivos en 1.0 £ 0.1 cm mientras que los radios estan representados cada 5°
+ 1°. El tablero se perford justo en el centro de la trama y se insertd en él un vastago

que sobresalia una altura de 6.9 £ 0.1 cm del tablero. Este sencillo dispositivo, similar a
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un reloj de sol, permite determinar la
direccion con la incide la luz sobre una
superficie calculando el angulo y la
longitud de la sombra proyectada por el

vastago. Segln su construccién, el

angulo se determinara con un error de

5°y la longitud con un error de 0.5 cm.

En la figura 7.2 se muestra un

ejemplo del método empleado en Ia

determinacién del angulo de incidencia Figura 7.0: Trama empleada en Ia

de la luz sobre el tablero. En él, la  determinacion de la direccion de iluminacion.

sombra proyectada por el vastago tiene

una longitud R = 7.0+0.5 cm, y forma un

, ) ) Direccién de
angulo de A = 20°1#5° con el eje y. Si fuminacién
tomamos como origen para medir - .

L=6940.1cm Direccidn de
abservacién

angulos el eje x y tomamos como
positivo el sentido contrario a las agujas
del reloj, el angulo que forma la sombra
serd de A = 290°+5°. Es facil demostrar

que la elevacion 0y el acimut ¢ dela Figura 7.2: Ejemplo del método empleado para

fuente pueden calcularse a partir de determinar la orientacién de la luz incidente.

estos valores con las expresiones:

@ = arctan E
L (7.1)
¢ =A-180°

Donde L es la longitud del vastago. En nuestro ejemplo, los valores de elevacion y

acimut calculados serian: 6 = 45.4°+0.4° y ¢ =110°+5°, respectivamente.

Una vez contamos con este dispositivo, podemos utilizar nuestro sistema en
condiciones mas generales. Para comprobar que el método es efectivo, se capturaron

las muestras de calibracion en una situacion como la que se muestra en la figura 7.3.
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La imagen de la izquierda muestra la cdmara apuntando a un atril que sostiene las
muestras en posicién vertical. Se empled una fuente colocada en cuatro posiciones
distintas para obtener las imagenes de las muestras bajo las cuatro direcciones de
iluminacion necesarias para la recuperacion de vectores normal y albedos. En cada una
de estas cuatro posiciones (derecha), se empled el dispositivo antes comentado para
determinar la orientacion de la iluminacién situdndolo delante de las muestras antes

de cada captura.

Figura 7.3: Dispositivos utilizados para capturar las imagenes de las muestras de calibracion. Estas
muestras han sido luego empleadas en la recuperacion de vectores normal y albedos cuando no se
controla la orientacién de iluminacion.

Por otra parte, en el capitulo 4, se indic6 que era necesario aplicar una
correccion a las posibles heterogeneidades en la iluminacién que venia dada por la
ecuacion (4.8). En este caso, esa correccion debe modificarse por el hecho de que el
angulo de elevacion de la iluminacidn con que se captura cada imagen sea distinto. La

expresion que se empleara para hacer dicha correccidn en este caso es:

lg—D
I =%cos(9) (7.2)

donde Ij, representa la intensidad del pixel x en el canal k antes de la correccién,

D.es la sefial oscura, W, es la imagen del blanco, & es la elevacién e I es la

intensidad corregida del pixel x en el canal k.
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En esta aplicacién se ha repetido el proceso expuesto en el capitulo 6 con las
imagenes de las muestras de calibracion capturadas como se ha descrito

anteriormente.

7.1.2. Resultados

Se capturaron cada una las

35 muestras de calibracién bajo 0.25

Incandescente 2

cuatro direcciones de iluminacién

0.2}
con el método antes descrito §

N

Nopis
empleando como fuente de g

S
iluminacion el incandescente 2, 5 o

[a

w

cuya SPD se muestra en la figura 005!

7.4. lLas elevaciones y acimuts

, 800 450 500 550 600 650 700
bajo los que se capturaron estas Longitud de onda (nm)

muestras, con sus errores Figura 7.4: SPD de la fuente empleada en esta

correspondientes, pueden verse aplicacion.

en la tabla 7.1. En esta tabla los numeros 1-4 se refieren a las cuatro imdagenes
capturadas de cada muestra. Se comprobd que estos angulos cumplen la condicién

suficiente dada por la desigualdad (4.7) (ver capitulo 4).

Tabla 7.1. Angulos de acimut y elevacién empleados en las capturas de las muestras
de calibracion (°)

Muestras Acimut (Ad =5°) Elevacion (AB = 3°)
(2) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4)
1-10 65 115 225 310 30 30 20 20
11-20 275 240 115 85 24 24 27 27
21-30 270 245 115 85 27 27 27 24
31-35 85 115 240 270 24 24 27 27

7.1.2.1. Recuperacion de vectores normal y albedos.

En primer lugar, las imagenes se emplearon para recuperar vectores normal y
albedos, tal como hicimos en el capitulo 4. En este caso, sin embargo, no se capturaron

imagenes a parte de las empleadas para la recuperacion para comprobar los
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resultados. Para evaluar la eficacia del método, se simularon las escenas bajo las
mismas condiciones en que se capturaron y se compararon con las originales. Como
comentamos en el capitulo 4, es fundamental que la posicién relativa entre cdmara y
muestras no se modifique. En este caso, al no disponer un dispositivo como el
empleado en aquel capitulo para fijar ambos elementos que fuera portatil, es mas
complicado que dicha posicion relativa no se modifique. Se procurd que estos
desplazamientos fueran minimos pero no han podido evitarse, hecho que se vera

reflejado en los resultados.

En la tabla 7.2 se muestran los resultados globales obtenidos para las muestras
de calibracién. El RGBE medio obtenido es de apenas 27, que representa un 0.7% del
valor maximo posible. EIl RGBr medio obtenido es de 2.1%, valor muy bajo también. En
cuanto las diferencias de color CIELAB, encontramos que el valor medio es de 1.6

AE,, , valor inferior al limite para imdgenes naturales de 2.2 AE_, . Por ultimo, el error

angular medio es de 0.43, que se corresponde con un coseno de 0.9999 equivalente a
una reproduccién colorimétrica practicamente perfecta. Si comparamos estos valores
con los obtenidos en el capitulo 4 para la simulacion hecha con las muestras de
calibracion pertenecientes al conjunto de entrenamiento, comprobamos que los
obtenidos en ese caso son muy similares. Recordemos que en ese caso obtuvimos un
RGBE medio de 16, un RGBr medio de 1.6, un AE medio de 1.8 y un error angular
medio de 0.45. Estos resultados confirman que el método empleado para determinar

la direccién de iluminacion es perfectamente vdlido.

Tabla 7.2. Resultados de la comparacidon entre las simulaciones de las muestras de
calibraciéon y las imagenes originales

Media Mediana Des Est P90 P95 P99

RGBE 27 0 59 84 176 280
RGBr 2.1 0.0 4.4 7.3 10.5 21.0
AE 1.6 0.0 2.9 4.9 7.3 13.0
EA 0.43 0.00 0.83 1.32 2.11 3.86

En la figura 7.5 se muestran dos ejemplos. El primero (primera fila) se
corresponde con la muestra de calibracién 12 capturada y simulada bajo un angulo de

elevacion de 23.5°+0.7° y un acimut de 275°+5°, y se ha escogido de manera que sus
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estadisticas estdn préximas a los valores medios globales. El segundo ejemplo
(segunda fila) es la muestra de calibracion 10 capturada y simulada bajo un angulo de
elevacién de 30.1°+.7° y un acimut de 115°t5°, y se ha escogido de manera que sus
estadisticas estén prdoximas al percentil 90 global. En ambos casos, la primera imagen
es la muestra original, la segunda es la muestra simulada y la tercera es una imagen a
falso color de la distribuciéon de las diferencias de color CIELAB sobre la imagen
simulada. Junto a esta Ultima, ademas, se muestran los valores medios obtenidos para
la simulacion. En el primer ejemplo no es posible notar a simple vista diferencias entre
la imagen original y la simulada. En la imagen a falso color se corrobora este hecho, ya
que presenta una distribucién muy homogénea y tan solo muestra algin pixel con
valores mas elevados en puntos que coinciden con sombras arrojadas. En el segundo
caso, sin embargo, si que pueden apreciarse diferencias entre la imagen simulada y la
real, debido principalmente a la presencia de sombras. En la imagen a falso color se
observan mas claramente las zonas de la imagen simulada que presentan diferencias
mas acusadas y que, como hemos dicho, se corresponden principalmente en las areas

en que hay sombras arrojadas.

RGBE =27
RGBr=1.3
AE=1.3
EA=0.25

RGBE = 89
RGBr=4.6
AE=4.2
EA=0.52

Figura 7.5: Ejemplos de las simulaciones realizadas en esta seccidn. La primera
imagen de cada fila es la imagen original, la segunda se corresponde con la
imagen simulada y la tercera es una imagen a falso color donde se muestra la
distribucion de las diferencias de color CIELAB sobre la imagen simulada.
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7.1.2.2. Recuperacion de reflectancias.

A continuacidn, siguiendo el procedimiento expuesto en el capitulo 6, se
recuperaron reflectancias a partir de los albedos recuperados en la seccién anterior
transformados a RGB. En este caso, sin embargo, no se pudieron emplear como
conjunto de entrenamiento para construir la matriz de transformacién del método de
la pseudoinversa las 1269 muestras del Munsell, ya que no disponiamos de dichas
muestras capturadas con el incandescente 2. Por ello, se capturé bajo dicha fuente la
carta de color DC y se emplearon 165 de sus muestras para construir un conjunto de
entrenamiento que emplear en este caso. Como comentamos en el capitulo 5, el
conjunto de entrenamiento es determinante para el correcto funcionamiento de
nuestro algoritmo de recuperacidon espectral. Para comprobar la efectividad de dicho
conjunto como conjunto de entrenamiento, se compararon las reflectancias de las
muestras lisas recuperadas con él con las reflectancias de las mismas muestras
medidas con el espectrorradiometro. Esta prueba mostré que el conjunto de
entrenamiento empleado en este caso era insuficiente, obteniendo un valor medio de
GFC que no llegaba ni si quiera a 0.9. Por ello, tanto en esta aplicacién como en la
siguiente se ha prescindido de este paso, dejando esta posibilidad como trabajo

futuro.
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7.2. APLICACION II: CAPTURAS CON LUZ SOLAR.

7.2.1. Método.

Una vez comprobada la efectividad del dispositivo para determinar la direccién
de la iluminacién sobre una muestra, el rango de situaciones en que la combinacién de
algoritmos propuesta en esta tesis es aplicable se amplia notablemente. Una
posibilidad consiste en utilizar como fuente de luz el propio Sol, con lo que podriamos
registrar muestras que estuvieran al aire libre. Se realizaron cuatro capturas de una
escena en exterior con lapsos de 20 minutos para que la sombra proyectada por el Sol
se desplazara una distancia notable (ver figura 7.6), asi como una quinta captura con

intencién de simular una escena no contenida en el conjunto de entrenamiento.

Figura 7.6: Imagenes capturadas con luz solar para probar el método con luz natural. Las
cuatro primeras fueron empleadas para recuperar vectores normal y albedos y la quinta
para comprobar la bondad de los resultados simulando una imagen no contenida en el
conjunto de recuperacion.

Al realizar las capturas encontramos un problema derivado del uso de luz solar,

ya que al ser esta muy intensa las imagenes se saturaban para todos los tiempos de
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exposicién dentro del rango lineal. Por ello, se empled un filtro gris frente al objetivo
de la cdmara que redujera la intensidad entrante a través del mismo. Los angulos de
incidencia de la luz solar calculados en este caso para las cinco imagenes anteriores se
muestran en la tabla 7.3. En este caso, y para evitar tener que tocar la muestra, los
angulos de acimut y elevacion se calcularon tomando distancias sobre la propia
imagen, por lo que los errores del dangulo de elevacién en este caso difieren de los

anteriores.

Tabla 7.3. Angulos de acimut y elevacién medidos en las capturas con luz solar (°)
Acimut (Ad =5°) Elevacién (A8 = 1.5°)
(1) (2) (3) (4) (5) (1) (2) (3) (4) (5)
155 160 165 170 160 62.6 60.3 57.7 55.4 61.3

7.2.2. Resultados.

De las imagenes
mostradas en la figura 7.6 se
recortaron tres trozos de 75x75

pixeles (ver figura 7.7). El primero

de ellos perteneciente a la . o ]
Figura 7.7: Trozos de la imagenes mostradas en la figura
muestra de piedra situada bajo el 7.6 empleados para recuperar vectores normal y albedo.
dispositivo empleado para
determinar la direccién de iluminacidn, y otros dos pertenecientes al tejado que se
encuentra detras. Las imagenes 1-4 se emplearon para recuperar vectores normal y
albedo (conjunto de recuperacién). Esta informacién se utilizd para simular todas las
escenas (tanto las empleadas en la recuperacién como las que no) en las mismas
condiciones en que se capturaron y fueron comparadas con las originales. Los
resultados pueden verse en la tabla 7.4, donde se muestran la media (1), mediana (2) y
el percentil 95 (3) en primer lugar para las muestras pertenecientes al conjunto de
recuperacion, en segundo lugar para la muestra no incluida en dicho conjunto (imagen
de prueba) y por ultimo los resultados conjuntos para todas las muestras. Como es

l6gico, los resultados obtenidos para el conjunto de recuperacion son mejores que los

encontrados para la imagen de prueba y los globales. Los resultados obtenidos en la
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imagen de prueba son bajos debido principalmente al efecto negativo producido por
un leve desplazamiento de la camara en las imdagenes sucesivas. Esto afecta a la

calidad del albedo recuperado y por tanto a las simulaciones hechas con él.

Tabla 7.4. Resultados de las simulaciones

Métricas Conjunto de recuperacidon | Imagen de prueba | Resultados globales
(1) (2) (3) (1) [ 2| B) [ (1) | (2) | (B)
RGB 60 9 287 204 | 130 | 654 89 21 389
RGBr 8.1 0.6 38.1 30.7 | 22.1| 86.2 | 126 | 3.9 53.1
AE 6.6 0.8 30.9 23.1 | 16.7 | 64.8 9.9 3.2 41.2
EA 3.29 0.27 14.56 11.83 | 8.72 | 33.01 | 499 | 1.64 | 20.18

RGBE: 31
RGBr: 3.0
AE: 3.1
EA:1.35

RGBE: 42
RGBr: 15.2
AE: 8.5
EA: 6.35

RGBE: 47
RGBr: 9.2
AE: 6.7
EA:3.81

Figura 7.8: Ejemplos de las simulaciones realizadas en este apartado. La
primera imagen es la original, la segunda se corresponde con la simulada y la
tercera es una imagen a falso color en la que se muestra la distribucion de
diferencias de color CIELAB en la imagen simulada. Por ultimo se muestran los
valores medios de las distintas métricas obtenidas al comparar la imagen
simulada con la original.

En la figura 7.8 se muestran tres ejemplos, uno de cada uno de los trozos
recortados y con direcciones de iluminacién empleadas en el conjunto de

recuperacion. Mas concretamente, se muestra la muestra 1 capturada bajo un acimut
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de 160° y una elevacion de 60.3° y las muestras 2 y 3 capturadas bajo un acimut de
155° y una elevacidon de 62.6°. La primera imagen se corresponde con la muestra
original, la segunda es la simulada y la tercera es una imagen a falso color en la que se
muestra la distribucion de las diferencias de color CIELAB en la escena. Al final de cada
linea aparecen lis valores medios para cada una de las métricas obtenidas al comparar
las imagenes originales con las simuladas. Como puede verse, apenas se aprecian

diferencias entre las imagenes simuladas y las originales.

RGBE: 343
RGBr: 29.9
AE: 28.7
EA:11.64

600
ISUU
wo  RGBE: 142
r o RGBr: 39.6
0 AE:23.5
' EA:14.79
20 a0 60

RGBE: 125
RGBr: 23.2
AE: 16.9
EA: 9.25

Figura 7.9: Ejemplos de las simulaciones realizadas en este apartado para las
muestras no incluidas en el conjunto de recuperacion. La primera imagen es la
original, la segunda se corresponde con la simulada y la tercera es una imagen
a falso color en la que se muestra la distribucién de diferencias de color CIELAB
en la imagen simulada. Por ultimo se muestran los valores medios de las
distintas métricas obtenidas al comparar la imagen simulada con la original.

Por otra parte, en la figura 7.9 se muestran los resultados para las imagenes no
incluidas en el conjunto de recuperacion, es decir, aquellas capturadas y simuladas
bajo un angulo de acimut de 160° y un dngulo de elevacion de 61.3°. Lo que mas llama

la atencién de estas simulaciones es la coloracién anormal que presentan algunos
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pixeles. Esta coloracién anormal es debida al pequefio desplazamiento existente entre
las imagenes empleadas en el conjunto de recuperacién y podria evitarse, como ya
dijimos, con un dispositivo que permitiera fijar la distancia entre muestra y cdmara que

fuera portatil.
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7.3. RESUMEN.

En este capitulo se han presentado dos aplicaciones del método expuesto en
esta tesis. En primer lugar, se presenta la posibilidad de ampliar el método a
condiciones en las que no se conozca a priori la direccidn de iluminacién por medio de
un dispositivo que permita calcular los angulos de elevacion y acimut. Este dispositivo
se ha empleado para recuperar albedo y normales siguiendo el procedimiento
expuesto en el capitulo 4, obteniendo resultados aceptables. Sin embargo, no ha sido
posible aplicar la combinacién de métodos expuesta en el capitulo 6 debido a la mala
calidad de las reflectancias obtenidas al emplear como conjunto de entrenamiento en

su recuperacion la carta de color Color Checker DC.

Una segunda aplicacidon ha consistido en emplear como fuente de iluminacién
luz solar, cuya direccion se ha determinado con el dispositivo empleado en la primera
aplicacion. En este caso se hicieron cuatro capturas de una escena iluminada con luz
solar a intervalos de 20 minutos para que el sol se desplazara una distancia
perceptible, y una quinta captura de la misma escena para comprobar qué ocurre al
simular escenas en estas condiciones. De nuevo, se han obtenido resultados

aceptables aunque no tan buenos como los de capitulos anteriores.

El principal problema observado en las dos aplicaciones es que es inevitable
provocar pequeios desplazamientos, bien de las muestras bien de la cdmara, que se
traducen en que las imagenes empleadas en el conjunto de recuperacién no estén en
idéntica posicidn. Esto provoca errores en los albedos recuperados que se propagan a
las simulaciones hechas con ellos. Por ello, seria conveniente desarrollar un dispositivo
experimental similar al expuesto en el capitulo 3 para fijar la posicion relativa entre

camara y muestra pero que fuera portatil.
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CADITULO S:

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Las principales aportaciones de este trabajo doctoral pueden resumirse en los

siguientes puntos:

1. Se ha presentado un método de recuperacion de normales y albedo basado en
el four source photometric stereo en el que se emplean los valores de las cuatro
intensidades obtenidas en cada pixel de la imagen para determinar si el
comportamiento de todos ellos es Lambertiano: si uno de los valores difiere
mucho del resto, ya sea elevado o bajo, dicho valor se elimina y la recuperacion
se hace con los otros tres. Si las cuatro intensidades tienen valores similares
(todas ellas presentan comportamiento Lambertiano) o los valores son
parecidos dos a dos (en dos de ellas hay un brillo o una sombra), se combinan
las cuatro intensidades tomandolas de tres en tres y los cuatro resultados que
se obtienen se promedian.

2. Se ha disefiado un dispositivo experimental que permite fijar la posicion
relativa entre cdmara y muestra de manera que ambas pueden girar juntas. De
esta manera, si se fija una fuente luminosa, es posible generar cualquier
geometria de iluminacién sobre la muestra simplemente girando el conjunto
camara-muestra optimizando el espacio requerido para ello.

3. Para evaluar la eficacia de los albedos recuperados con el método antes
descrito, se ha desarrollado un conjunto de muestras de calibracion. Dicho
conjunto estd formado por un total de 35 muestras, que se agrupan en 7
conjuntos compuestos por 5 muestras de igual color. Cada una de las muestras
del mismo color presentan distintas texturas, siendo una de ellas lisa. La

muestra lisa permite calcular un albedo de referencia que puede ser usado
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para comprobar la bondad de los albedos recuperados a partir del resto de
muestras con textura del mismo color. El método ha sido empleado para
comparar los albedos recuperados por 3 algoritmos diferentes, dando muy
buenos resultados el algoritmo propuesto en este trabajo.

Para evaluar los vectores normal recuperados, se ha empleado una esfera
cuyos vectores normales han sido transformados en una superficie empleando
el método de los shapelets. Con este método se han comparado los vectores
normales recuperados por tres algoritmos diferentes, obteniéndose el mejor
resultado para el algoritmo propuesto en este trabajo.

La recuperacion de normales y albedos permite simular las muestras
registradas bajo diferentes angulos de iluminacién. Se han obtenido muy
buenos resultados colorimétricos al comparar estas simulaciones con imagenes
reales capturadas en las mismas condiciones, tanto al emplear las muestras de
calibracion como muestras con superficies mas complejas.

Cuando las superficies no son continuas, las simulaciones no tienen tan buena
calidad debido a que aparecen sombras arrojadas que no estan contempladas
en la ecuacion que se emplea para hacer dichas simulaciones.

Se ha comprobado la alta dependencia que existe entre el tamafio y
composicion del conjunto de entrenamiento y los resultados en el método de la
pseudoinversa, que ha sido aplicado en este trabajo para recuperar
reflectancias.

Se ha propuesto un método de seleccién del conjunto de entrenamiento para
el método de recuperacion de reflectancias antes comentado, consistente en
seleccionar de forma supervisada el conjunto mas apropiado in situ.

Se ha mostrado la conveniencia de emplear albedos transformados a valores
RGB en lugar de directamente valores RGB como punto de partida para la
recuperacion de reflectancias, debido a que el albedo presenta un aspecto mas
homogéneo al ser invariante frente a cambios en la geometria de iluminacion.
Una vez se tienen las reflectancias punto a punto de una muestra, es posible
simular esta bajo cualquier fuente de iluminaciéon (simulando el albedo) y
ademas bajo cualquier orientacidon de iluminacidn. Los resultados de estas

simulaciones no son tan buenos como los obtenidos cuando se cambiaba la
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orientacién de iluminacién, debido principalmente a que el método de
recuperacién de reflectancias empleado no estd optimizado.

11. Se ha extendido el método de recuperacion de vectores normal y albedos al
caso en que se desconozca la direccion de iluminacién gracias a un dispositivo
muy simple, similar a un reloj de sol, que permite determinar dicha direccién a
partir de la longitud y orientacién de la sombra arrojada por un vastago.

12. El sistema descrito para determinar la direccién de iluminacién se ha empleado

para hacer capturas empleando luz solar.

Como consecuencia del trabajo desarrollado en esta tesis, proponemos las

siguientes lineas de trabajo futuro:

1. Mejorar el algoritmo de recuperacién de vectores normal y albedo teniendo en
cuenta factores mds complejos como las interreflexiones.

2. Aplicar todo lo descrito empleando una dispositivo hiperespectral en lugar de
una cdmara RGB. De esta manera mejorarian mucho los resultados de la
segunda mitad de la tesis, ya que la calidad de las reflectancias recuperadas
aumentaria notablemente.

3. Completar los métodos empleados para simular las escenas con métodos
computacionales para simular la iluminacion. Asi seria posible incluir en las
escenas simuladas no soélo las sombras propias sino también las sombras
arrojadas.

4. Desarrollar un dispositivo portatil que permitiera fijar la posicion relativa entre
camara y muestra. Esto permitiria mejorar la calidad de las aplicaciones
presentadas en este trabajo y permitiria desarrollar otras distintas a las

presentadas.
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10.1. HOJA DE CARACTERISTICAS DE LA CAMARA
QIMAGING RETIGA 1300

Q [
- HIGH PERFORMANCE DICITAL IMAGING

made easy

RETIGA 1300

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

The Qimaging Retiga 1300 CCD digital camera
features enhanced visible quantum 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-speed low noise electronics
provide linear digital data for rapid image
capture. The IEEE 1384 FireWire™ digital
interface allows @ase 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-cooked)
Windows® and Mac® OS based systems for real

time image preview and capture. A Software
Development Kit (SDK) is available upon

request for interfacing with custom software.

T

i 1 ar
inon-cooled) wooled
Note: Lenses are shown for ikastration only and are not included
I CAMERA MODELS FEATURES BENEFITS
Includes: IEEE 1394 FireWire~ cabie, High Resolution 1.3 Million pixel sensor | ® Highly detailed. sharp images
IEEE 1384 PCI card, QCapture software =
Pixel ® High ty. h 1 well ¢ ity
o Bocass b0 SDI Large Pixels 6.7pm x 6.7um igh Sensitivity. high dynamic range. large well capacity
High Speed Readout ® Proviewing & foasing in real time

s Monochrome Retiga 1300 ® 70fps in 4x4 binning & ROI

Cooled modet: RET.1300.M.12. ® 12fps full resolution
= Monochrome Retiga 1300 & |deal for automated imaging appilications

Non-cooled modet: RET-1300.M.12 Low Noise Electronics = Cuantitation & imaging of low light levels
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— Sy e
color zauon 03 S per ¢ Or SUpenar Colo 2

Cooled moder: 25T.1300.CLR. 12.C o s -
= Color Retiga 1300 External Sync and Trigger ® Tight synchronization with flashiamps. automatad filters. shutters
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Peitier ccoung = Mirimizes thermal noise Quring low light long exposure imaging
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= RGB Color Filter u Inreased frame rate

for monochrome IEEE 1394 FireWire™ 8 Simple connectivity
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interface requirad). | @ Portability with laptop computer

Refer to spec sheet ® Simultaneous use of muitiple cameras through a single part

for more details. ® Single cable operation, no extarnal power supply or control unit

= Extended Warranty Extensive application ‘ ® Choose from a large selection of life science & industrial software
software support |  for microscopy, machine vision and video sTeaming functions
|
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APPLICATIONS

= Brightfield, Phase Contrast
and Dark-field Microscopy

= Fluorescence Microscopy
= Live Cell Imaging

= Pathology. Histology,
Cytology

= Green Fluorescent Protein
(GFP) Application

= FISH

= Ca** Ratio Analysis

= Mollity and Motion Analysis

= DNA Analysis

= Metallurgical Microscopy

= Semiconductor Inspection

= Manufacturing Quality
Control

= Failure Analysis

= Forensic Analysis

BPECTRAL RESPONSE

INFOSQIMAGING COM
WWW.QIMAGING.COM
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RETIGA 1300 SPECIFICATIONS

CCD SENSOR

Light Sersitive Pixels

1.3 million; 1280 x 1024

Binning Modes

22 33, 4x4

ROI (Region Of Interest)

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

Exposure/integration Control

40ps to 17 9min in 1ps increments

Sensor Type Somy ICX085 Progressive Scan Interline CCO. Monodhrome o Color
Piued Size 8.7pm x 6.7 pm

Linear Full Well 18,000¢"

Dark Current 0.15e7piw's cooked

Cooling Available Yes

Cooling Type Peltier thermoelectric cooling to 25 degrees Calsius below ambient
Digital Output 12-bit

Readout Frequency

Frame Rate

CAMERA

Computer Platforms/Operating

Systems

12fps full resolution. highes speeds with binning and ROI functions

Microsoft Windows* & Mac® 0S*

Digital Interface

IEEE 1394 FireWire™

Shutter Control

Electronic shutter, no moving pars

External Trigger

TIL Input

Trigger Types

Intemal. Software

External Sync

TTL Qutput

Gain Control

Controlled in Softwars

(Qffset Control

Controlled in Software

Optical Interface

unt optical format

Threadmount

174" = 20 Mount

Power Requirements

6 watts non-cooled: 11 watts cooled; 8-24V

Weight

Warranty

Operating environment

than 80% at 35 degn

00 weds &
StONS a8 N

g OF SUDOOTED DDSAACING FYRSMS

) change
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10.2. HOJA
ESPECTRORRADIOMETRO SPECTRASCAN PR650.
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PHOTO RESEARCH® inc.

CARACTERISTICAS

9731 Topange Caryon Place Chatswaorth, GO 91311-41235

PH: (212725 9750« B0 [212]725 9770
wwrw photoresearehcom
e-mail : sales. pri@photoresearch.com
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10.3. DISPOSITIVO DE CAPTURAS ESTEREO-
FOTOMETRICAS

Poste M75

I Soporte

Poste M70

Postes M40

Rail PRL-24 Soporte M-PRC—%

Plataforma SA — 18x18
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Opto-Mechanics

SA Series

Solid Aluminum Plates

TECHNICAL REFERENCE

» SA Series Solid Aluminum Plates answer the demand for
an ultra low cost, yet highly durable, breadboard that can
be used in a complete range of non-critical applications

» Available in a wide range of sizes and mounting hole
configurations, SA Series Solid Aluminum Plates adapt
easily to existing workstation environments

Nothing beats the SA Series Solid Aluminum Plate for its combination of durability, quality workmanship and affordability.

These thick, solid aluminum plates are perfect for all kinds of non-critical applications where higher performance, and higher
priced breadboards are simply not necessary.

‘ LENS HOLDERS ‘ MIRROR MOUNTS

Tapped and anodized flat black, the SA Series is available in a multitude of shapes and sizes. Choose between English, Metric, and
custom hole configurations. It is easy to retrofit to existing tables for increased workspace and convenience.

-

<

S

=

a ¥ H'H H

s2 | Specifications

E

= SA Solid Aluminum Plate

& Mounting Holes 1/4-20 holes on 1 in. grid (M6-1.0 holes on 25 mm grid), 1.50 in. borders

(37.5 mm borders)

17 High Density Holes Special order

E Weight [Ib/t? (kg/m?)] 7(34)

g Surface Flatness [in. (mm)] +0.062 (+1.57), over 2 ft (600 mm)

§ Thickness [in. (mm)] 0.5 (13)

2

= | Ordering Information 3

%] Availability

8 on select items.
Model (Metric) Size [in. (mm)]
SA-06X06 (M-SA-06X06) 6 (150) x 6 (150)
SA-08X08 (M-SA-08X08) 8 (200) x 8 (200)
SA-11 (M-SA-11) 12 (300) x 12 (300)
SA-12 (M-SA-12) 12 (300) x 24 (600)
SA-18X18 (M-SA-18X18) 18 (450) x 18 (450)
SA-18X30 (M-SA-18X30) 18 (450) x 30 (750)
SA-22 (M-SA-22) 24 (600) x 24 (600)
SA-30X30 (M-SA-30X30) 30 (750) x 30 (750)
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Manual Positioning

UTR Series

Precision Rotation Stages

Steel construction, high load capacity

Lockable 360° coarse/4° fine motion

Better than 6-arc-second sensitivity

Available in four different sizes

S3OVLS ¥VANITIVANVIA

Low-profile and aperture versions

M-UTR80
Versatile UTR Series Precision Rotation Stages are ideal for fine-tuning angular orientation | Related Products
of any component after rotating it to an approximate angle. A center aperture permits . .
convenient mounting and adjustment of rotating components in transmissive applications. | ° BR Series Bridles
) ) o e PBN Series Base Plates
Bearings are preloaded into precision-ground, tool steel races for a smooth, accurate
trajectory with minimum eccentricity. Disengaging the side-mounted clutch knob permits | « UMR Stages
continuous free rotation of the stage over 360°. Once the approximate angular
orientation is obtained, a zero-backlash manual drive provides four degrees of fine
adjustment range. Scale markings on the side of the rotation stage and a vernier on the
stage body measure angular position with 1 arc min resolution (30 arc min for UTR46).
Specifications
UTR46 (M-UTR46) UTR80 (M-UTR80)  UTR120 (M-UTR120) ~ UTR160 (M-UTR160)
Travel (coarse/fine) 360 °/4 ° 360 °/4 ° 360 °/4 ° 360 °/4 °
Graduations 2° 1° 1° 1° Adaptors for mounting UTR stages beneath
Vernier Graduations 30 1 1 1 UMR stages.
(arc min)
Sensitivity (arc sec) 6 4 25 2
Wobble Maximum +100 +60 +50 +40
(urad)
Max Centered Load 6.7 (30) 45 (200) 112 (500) 180 (800)
(b (N)]
Weight [Ib (kg)] 0.6(0.3) 18(0.8) 46 (2.0) 11(5)
. . S
Orderl ng I nformatlon A UTR rotation stage attached to a UMR linear )%
. . stage using BR bridles. >
Model (Metric) Platform Platform Height s}
UTR46 (M-UTR46) Solid ;_C>|
UTR46S (M-UTR46S) Solid Low Profile S
UTR46A (M-UTR46A) Aperture ¢
UTR46SA (M-UTR46SA) Aperture Low Profile
UTR80 (M-UTR80) Solid
UTR80S (M-UTR80S) Solid Low Profile
UTR80A (M-UTR80A) Aperture
UTR80SA (M-UTR80SA) Aperture Low Profile -
UTR120 (M-UTR120) Solid
UTR120A (M-UTR120A) Aperture
UTR160 (M-UTR160) Solid
UTR160A (M-UTR160A) Aperture
Q Off-centered load must be <Cz / (1 + D/a) =z
Please o_rder M—P_BN series ba_se plates_ separa_tely. Mounting bridles are included with each UTR stage. For Vacuum Cz Centered load capacity perpendicular to bearing JZ>
Compatible versmns_(so% price premium at time of order), append “V6” to the part no., e.g., UTR46SAV6. Please system S
see page 631 for details. =
D Cantilever distance in mm %
Construction parameter 3
kot Transverse stiffness §
+Mz Maximum forward rotation torque é
-Mz Maximum reverse rotation torque g
Email: sales@newport.com » Web: newport.com ® Ne\?p{ﬁgﬁ




Manual

Positioning

H UMR
Adaptors for Mounting UTR Stages Beneath UMR Stages l
|
Dimension, A L 2
Model Description (mm) ! !
UTR2MR.46N For UTR46, UTR46A 4 s i %
" / 1 ‘ 1 A
o UTR2MR.46S For UTR46S, UTR46SA 4 f i \
<
e UTR2MR.80 For UTR80, UTR80A 3 LW //EI UTR
g UTR2MR.120 For UTR120, UTR120A 3 i f
z UTR2MR.160 For UTR160, UTR160A 2 Mounting Adaptor
;( Mounting UTR Stages beneath UMR Stage
) f ot using adaptor.
z | Load Characteristics g adap
=
UTR46
(M-UTR46),
UTR46S UTR80 UTR80S UTR120 UTR160
(M-UTR46S)  (M-UTR80) (M-UTR80S) (M-UTR120) (M-UTR160)
Centered Load Capacity, Cz (N) 30 200 200 500 800
T | Construction Parameter, a (mm) 20 40 40 60 80
Transverse Stiffness, ko (urad/Nm) 130 30 30 20 5
Maximum Forward Rotation Torque +Mz (Nm) 0.65 36 13 10 30
Maximum Reverse Rotation Torque -Mz (Nm) 0.2 05 0.4 15 35
g
2
'é | Model UTR46/80 Model UTR46A/80A Model UTR46SA/80SA
=
—
S Z 06 4HOLES, oD 06 4HOLES, oD o6 4HOLES, oD
2 g B N
E s o % T s,
4 HOLES, THD B, 4 HOLES, THD B, '
0C SPACING \ / 6C SPACING
(UTR80 ONLY) (UTR80A ONLY)
THD B
/ . 4 CLAMPS ) ! J 4 CLAMPS D '+ 4 CLAMPS
] [PERPE— (PR
o0 H 197(6) H 197(6) H
¥
%@ w@% I =0 mam=
K K
] cC—————— ] ] Co———— ] 236 (6)
0 236 (6) 236 (6)
[a
=)
<
2
2 Model UTR46S/80S Thread Dimensions [in. (mm)]
—
= Model (Metric) A B C oD E F oG H J K ol
g . f’G _ 4HOLES, 8D UTR46 8-32  1/4-20 1.000 0291 1.00 2.98 181 1.97 3.50 1.30
‘ . (M-UTR46) (M4)  (M6) (250) (74) (254) (758) (46)  (50) (89  (33)
4 HgLSEPSACTI:l[éB, UTR46S 8-32  1/4-20 1.000 0.291 1.00 2.98 181 1.97 3.50 0.91
(UTRg0S ONLY) (M-UTR46S) (M4)  (M6)  (25.0) (74) (254) (758)  (46) (50) (89) (23)
UTR46A 8-32 1.000 0.291 1.00 2.98 181 1.97 3.50 1.30 0.71
(M-UTR46A) (M4) (250) (74 (254) (758) (46)  (50)  (89) (33 (18)
THD B UTR46SA 8-32 1.000 0.291 1.00 2.98 181 197 3.50 0.91 0.87
(M-UTR46SA) (M4) (250) (74 (254) (758) (46)  (50)  (89) () (22)
T 7. 4 CLAWPS UTR80 8-32  1/4-20 2000 0.295 1.98 2.98 311 315 4.72 157
—e—> (M-UTR80) (M4) (M6)  (50.0) (7.5) (50.4)  (75.8) (79) (80) (120) (40)
H
197*(5) UTR80S 8-32  1/420 2000 0295 198 298 311 315 472 091
) 1@ (M-UTR80S) (M4)  (M6) (5000 (7.5)  (504) (75.8)  (79) (80) (120) (23)
; = UTR80A 8-32  1/4-20 2.000 0.295 1.98 2.98 311 315 4.72 181 1.063-20
% zre ******** (M-UTR80A) (M4)  (M6)  (50.0) (7.5) (504) (758)  (79)  (80)  (120)  (46) (M30x0.75)
% ) UTR80SA 8-32 2000  0.295 1.98 2.98 311 315 472 0.91 197
& (M-UTR80SA) (M4) (50.0) (7.5) (504) (758) (79)  (80)  (120) () (50)
<
&
[}
z
2
=2
<
=
® Ne\l;fﬁe(‘?mﬁ Phone: 1-800-222-6440 « Fax: 1-949-253-1680




Model UTR120

Manual

Model UTR120A

Positioning

Angle Brackets (page 735)

N

Mounting Plates (page 728)

=

Mounting bridles (page 757)

f 4.72 (120) | - | 4T ——— {
oo O O 4hoss, % O O Ol smous
THDA, D THD A, 2D
04.70 04.70
(1195) (1195)
9 HOLES, TAHBOAL,EVJS c
B SPACING
69 669
" s i e
4HOLES, 0244
THD A, 2B (62)
©
= | | |
v p 9 8l vi0 9 o 8l
ENGLISH MOUNTING METRIC MOUNTING ENGLISH MOUNTING METRIC MOUNTING
4 HOLES, 0.268 (6.8), 4 HOLES, 0.268 (6.8), 4 HOLES, 0.268 (6.8), 4 HOLES, 9.268 (6.8),
y 200x600 (100 x 150) g 200x600 (100 150)
[ ] ]
25% ® 6o O pe—T———————
5 E— [ E—
N ] N ]
314(8) 314(8)
Thread Dimensions [in. (mm)]
Model (Metric) A B C D
UTR120 (M-UTR120) 1/4-20 (M6) 1.000 (25.0) 2.000 (50.0) 3.000 (75.0)
UTR120A (M-UTR120A) 1/4-20 (M6) 1.000 (25.0) 2,000 (50.0) 3,000 (75.0)
Model UTR160 Model UTR160A
i 6.30 (160) ‘ 6.30 (160)
o O o o | o o ¢ o o

25 HOLES,
THD A,
B SPACING

ENGLISH MOUNTING, METRIC MOUNTING,
4HOLES, 9.268 (6.8), 4HOLES, 9.268 (6.8),
2.00x8.00 (100 x 200)

304 (10)

06.26
(159)

03.54
(90)

16 HOLES,
THD A,
B SPACING

ENGLISH MOUNTING,
4 HOLES, 0.268 (6.8),
2.00x8.00 (100 x 200)

METRIC MOUNTING,
4 HOLES, 0.268 (6.8),

Thread Dimensions [in. (mm)]
Model (Metric) A B
UTR160 (M-UTR160) 1/4-20 (M6) 1.000 (25.0)
UTR160A (M-UTR160A) 1/4-20 (M6) 1.000 (25.0)

Email: sales@newport.com « Web: newport.com
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TECHNICAL REFERENCE

‘ LENS HOLDERS ‘ MIRROR MOUNTS

Opto-Mechanics

Precision Optical Rails and Carriers

PRL-24

PRX PRC-3

The PRL Series Precision Rails and PRC Series Carriers are easy to use, with a convenient
dovetail rail design. The rail/carrier system is designed to provide maximum versatility in
minimum table space. The rails are compatible with English or metric table hole patterns
and are available in four different lengths. They are made from precision-machined

PRC-1

anodized aluminum for excellent linearity and smooth carrier translation.

The carriers are also easy to use and may be removed or installed at any point on the rail.
The aluminum carriers ride on extra-hard polymer pads, selected for low friction,
resistance to cold flow, and long life. The overall nominal height of a carrier mounted on
to arail is 1.256 in. (31.9 mm). Convenient thumb-adjust lock knobs securely clamp the

carriers in place anywhere on the rail.

Ordering Information

Availability =
on select items.

Stable, easy-to-use dovetail design
Conserves table space

Rails mount at any orientation on English or metric
optical tables

Engraved scales in both inches and millimeters

Rail Specifications

QD Newport

Experience | Solutions

Phone: 1-800-222-6440 « Fax: 1-949-253-1680

(2'?.31) 4

-
<
o
=
52 Model Length Typical Flatness 0.002 (13) over
£33 | (Metric) Description [in. (mm)] [in. (um)] 11t (30 cm)
g = PRL-6 Rail 6.6 (167) Typical Straightness 0.001 (25) over
& PRL-12 Rail 125 (317) fin. (um)] 8 inches (20 cm)
PRL-24 Rail 24.3 (617)
w PRL-36 Ralil 365 (927)
5 PRC-1 (M-PRC-1) Carrier 1.0 (25.4) Dimensions [in. (mm)]
o PRC-3 (M-PRC-3) Carrier 35(88.9) Model A B
g PRX Indexing Block 05 (12.7) PRL-24 24.28 (616.7) 4.14 (105.2)
E Rails mount on English or Metric tables. PRL-36 36.48 (926.6) 7.24 (183.9)
<
I
I Model PRL-12 Model PRL-6
%) |
2 }<— 12.46 (316.5) \ ¢ ’<7 6.56 (166.6) ﬂ
S v
§ 88 (22.4) T
5 —r 88 (22.4) T
o
2 — ——— = & e
o A ‘ ‘ ‘\ / (55.4) (99.8) 5 — @ (ééli) (g ,ggg)
9] 1.97 - -
< (50.0) 1.97 ‘ ¥
¥ | | | ‘ (50.0) ‘
Aé'sog) 423 ‘ 2.00 ‘« 2501, »l 04 1.00 ‘
: 1074 50.8 stor, -265(6.7)CLR g3 (102) # : 2SLOTS, »1 04
TP (107.4) (508) 265 (6.7) CLR (21,1)# @ 265 (6.7) CLR 83 4 (102)
(21.1)
Model PRL-24, PRL-36
2 SLOTS,
| A 265 (6.7) CLR |
| i
2 88 (22.4)
N f
Ee \ 2.18
— — —— — . 3.93
§ i — ) G B C—  Gsa (998)
s | [ | | | |
S (50.0)
a \ | | | | | ‘
w v
1.00 2.00 4.00 3'SLOTS — PRL-24, »l 04
— (25.4) B ——>| (508) (101.6) 4'SLOTS — PRL-36, ~—— B ——> 102)
TYP TYP TYP 1265 (6.7) CLR
[%2)
w
@
o
()
[%2)
Ll
(8]
(&)
<



Model PRC-1

o

46
3.50 (116.8)
(88.9)

J 1.74
c (445

TYP i

i
(Gob) 4 ‘* |

3 HOLES —
THD A

50
127

< 1.00(25.4)

Email: sales@newport.com » Web: newport.com

Model PRX

R

3.42
(86.9)

J
Al

(19.1)

42
(106.7)

5
(2

o+l -

Opto-Mechanics

Thread Dimensions [in. (mm)]
Model (Metric) A B C
PRC-1 (M-PRC-1)  1/4-20 (M6) 1.000 (25.0)
PRC-3 (M-PRC-3) 1/4-20 (M6)  0.500 (12.5)
A See our website
for CAD files
Model PRC-3
17 HOLES,
THD A
@--@
@--9--¢ BTYP
@-1-1-1-|-1-9 ¢ ¢
| @-|-@-|-&-H———-
@-1-1-1-|-1-9¢
o-lo-le @9
®-1-®
4»‘ »‘ ‘4— T\B/P %
81 175
~"(06) | (445
<— 3.50(88.9) —»|

Q> Newport

Experience | Solutions
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Opto-Mechanics

B
Heavy Duty Rod Systems :
z
-
370-RC | | 70 (M-70) o
(M-370-RC) ) B
< Ideal for mounting heavy components i
(@}
O » Standard and vibration damped versions
} » Available with gear rack to assist in vertical positioning z
el
| 3
| u 5
40 (M-40) 41 (M-41) é
The rods are made round to 0.0005 in. (12 um) to mate repeatedly with the bore of every I
Newport rod-mounted component. A chromed finish is applied for a low-reflectivity
surface that, unlike aluminum, is resistant to gouging, scratching and corrosion, allowing -
for many years of service. &
ju
o
Standard Rods o
w
Models 40 and 70 rods have the sturdiness suitable for the majority of general laboratory 340-RC (M-340-RC) 370-RC (M-370-RC)
applications. Both models are 14 in. (356 mm) tall. Model 70 has a nylon gear rack set
into the rod for rack-and-pinion control over component elevation. ]
S
Models 41 and 71 short rods are 7 in. (178 mm) tall and have a smaller resonant vibration § g
amplitude than the longer rods. Their low profile makes them ideal for compact " é ]
experimental setups. < §
Damped Rods

34 (M-34) 300-P (M-300-P)

e

Models 45 and 75 Damped Rods are the most sophisticated
p rods available for critical applications where acoustical and —_—
vibrational forces are a concern. These rods incorporate
cylindrical masses constrained by damping layers,
concentrated in the upper portion of the rod where they are
most effective in dissipating vibrational energy. This
‘ ' construction is the result of extensive computer modeling, 670-RCT
75 l

dynamic testing and structural analysis.
45

Newport’s patented internal damping system provides

! unmatched vibrational immunity. Compared to the best
ah o g  altemnative designs, Newport damped rods exhibit 60% 670-RCB
higher resonant frequency, 100% faster vibration decay and

Model 45 (left) and Model 75 160% better peak compliance.
shown with 370-RC Clamp (right)

S13NOVHE ANV S3Sva

These 14 in. (356 mm) long rods mount to tables and
breadboards with four bolts through a special ring base. :\
Model 75 has a nylon gear rack for rack-and-pinion control -

over component elevation. m

SINTLSAS TIvY

Model VPB Adjustable Base is a stiff, low-profile adjustable | A custom Newport rod wrench is provided with
platform designed for stable mounting of Newport rods and | €ach standard rod for easy attachment.
components anywhere on our optical tables and
breadboards.

Model VPB has XY sliding adjustments for complete
positioning freedom on any mounting surface with a
standard pattern of 1/4-20 (or M6) mounting holes on 1 in.
(25 mm) centers.

SLIM ¥NOILYONa3

VPB (M-VPB)

QD Newport

Experience | Solutions
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TECHNICAL REFERENCE

‘ LENS HOLDERS ‘ MIRROR MOUNTS

SPECIALTY OPTICAL
MOUNTS

BASES AND BRACKETS

ACCESSORIES ‘ EDUCATIONAL KITS ‘ RAIL SYSTEMS

Opto-Mechanics
Damped Rod Performance

The time-domain responses shown in Figures 1 and 2 dramatically illustrate the
difference between the Newport approach and alternative damping implementations
when the rod is supporting a load.

Newport’s Model 40 undamped steel rod has a single resonance peak at 240 Hz
corresponding to the first bending mode of a cantilevered beam.

The alternative, lead-shot damped rod has a single resonance peak roughly 1/4 the
amplitude of the undamped rod. This peak is lower in frequency (~105 Hz) because of the
lower stiffness-to-mass ratio of this construction, which makes it more likely to couple to
vibrations from nearby mechanical and electrical components.

+1

[
I
W‘.‘..
—

0 01 02 0.3 0.4 05
DECAY TIME (SEC)

0
-1

Fig. 1: Time response of a Newport Model 45
Damped Rod supporting a 2.5 Ib (1.1 kg) load.
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-1

0 01 02 03 0.4 05
DECAY TIME (SEC)

Fig. 2: Time response of an alternative, lead-shot
damped rod with the same 2.5 Ib (1.1 kg) load as

Newport’s Model 45 damped rod is so highly damped that the 240 Hz resonance is split Fig. 1.
into subpeaks at 170 and 210 Hz whose amplitudes are 40 times less than the undamped
response peak and 5 times less than the alternative rod.

Ordering Information

Model (Metric) Description Length [in. (mm)]

45 Damped Rod with Mounting Base 14.0 (355.6)

75 Damped Rod with Rack and Mounting Base 14.0 (355.6)

40 (M-40) Standard Rod 14.0 (355.6)

70 (M-70) Standard Rod with Rack 14.0 (355.6)

2998 Solid Rod, 1/4-20 Threaded Both Ends 14.0 (355.6)

41 (M-41) Short Rod 7.0(177.8)

71 (M-71) Short Rod with Rack 7.0 (177.8)

14828-01 (16636-01) Rod Wrench

VPB (M-VPB) XY Adjustable Platform

U.S. Patent 4,050,665

Model 45 Model 75 Model 40, 41 Model 70, 71 Model VPB

INTERNAL SLIDER
+.50 (12.7) TRAVEL

DTYP

1

; 1
3150 | e 5150 _pl e 3 P [BTYP
(38.1) (38.1) c o E] e *

i |
4 SLOTS
1( ’ ‘ THD A CLR
), ’

$1.50
@81

(50.4)
Thread Dimensions [in. (mm)]
Model (Metric) A B
40 (M-40) 1/4-20 (M6) 14.00 (355.6)
41 (M-41) 1/4-20 (M6) 7.00 (177.8)
70 (M-70) 1/4-20 (M6) 14.00 (355.6)
71 (M-71) 1/4-20 (M6) 7.00 (177.8)

QY Newport

Experience | Solutions

Phone: 1-800-222-6440 « Fax: 1-949-253-1680

©
Tj W
:

@/ 0

}

5HOLES, THDA  |=— 2.00 (50.8)—>|

Rl

750
(19.1)

T

Thread Dimensions [in. (mm)]
Model A B C D
(Metric)
VPB 1/4-20 1.000 3.000 0.50
(M-VPB) (Mm6) (25.0) (75.0) (13.3)

See our website
for CAD files
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10.4. PUBLICACIONES RELACIONADAS CON LA TESIS
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10.5. BRIEF ENGLISH SUMMARY

SPECTRAL CHARACTERIZATION OF
TEXTURED OBJECTS THROUGH
LIGHTING-INVARIANT PROPERTIES

Ph.D. Summary Dissertation by
Clara Plata Rios
Departament of Optics

University of Granada

Director: Dr. Juan Luis Nieves GOmez

Co director: Javier Romero Mora
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CHAPTER 1: Introduction, motivation and objectives [

CHADITER 1:

INTRODUCTION, MOTIVATION AND
OBJECTIVES.

Vision is our dominant sense, from which we derive the most information
about the world around us. Our visual system allows us to distinguish elements like
color, texture or the shape of a surface, and this is the information our brain uses to

recognize objects under different conditions of lighting and observation.

Computational vision tries to emulate the human visual system analyzing the
images captured with devices like a CCD camera with algorithms that can isolate those
lighting invariant elements. Lots of works have been developed in this sense in the last

years, allowing the recovering of spectral, colorimetric or shape characteristics.

There are several methods that allow obtaining the shape of a surface, like laser
scans or different techniques that uses images captured with a CCD camera with that
end [Woodham 1978]. This last techniques, named photometric stereo techniques, are
specially interesting due to the fact that they allow the simultaneous recovery of color
characteristics (what we will call the albedo of the surface) and the normal vector in
each point of the surface [Sanderson, Weiss et al. 1988; Drew 1990; Nayar, lkeuchi et
al. 1990; Woodham, Iwahori et al. 1991; Barsky and Petrou 2003]. Besides, the devices

needed to get the images in those cases are relatively economic.

Other illuminant and observation invariant characteristic is the spectral
reflectance of an object. It is possible to find lots of techniques that allow recovering

this spectral reflectance, using spectral systems based in an RGB camera or multi or
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hyperspectral systems [Maloney and Wandell 1986; Imai and Berns 1999; Shi and
Healey 2002; Shimano 2002; Nieves, Valero et al. 2005].

Finding a system capable of characterizing any object through elements such
the described before has lots of practical applications. For example, it can be used to
record art paintings or sculptures. With this information, it will be possible to develop
high quality catalogs or follow the evolution of a restoration process. It could be useful
to make simulations of the effect produced by the sunlight when using textured

materials in the wall of a building.

In this thesis we have combined a photometric stereo technique with a spectral
recovery technique in order to characterize textured objects in an lighting and
observation invariant way. Besides we have looked for a practical system from
different points of view: we have looked for conditions with as less constraints as

possible and we have used a chip device (an RGB camera).

The objectives of this work are:

1. Designing a device that allow to make captures of objects that can be the
starting point in a photometric stereo algorithm, and methods to evaluate the
accuracy of the obtained results.

2. Developing a photometric stereo algorithm that provides albedo and normal
vectors in order to characterize a textured object, using the system introduced
in the objective 1. Apply this algorithm to samples with different shapes to
evaluate its accuracy.

3. Using a spectral estimating algorithm to recover spectral reflectances from RGB
images of objects.

4. Combining the obtained results from objectives 2 and 3 to get a more complete
characterization of objects, and using those results to simulate those objects

under different lighting conditions.
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CHADITER 2:

IMAGE CAPTURE DEVICE, CALIBRATION

SAMPLES AND TEST SAMPLES.

2.1. IMAGE CAPTURE DEVICE

As we said in the previous section, we
are going to apply both photometric stereo
and spectral recovery techniques. The
photometric stereo technique used in this
work, as we will see in the next chapter, starts
with images of an object captured from the
same point of view and different lighting
directions. We developed a system that allows
those kinds of captures with a minimum
necessity of space. Figure 2.1 shows such a
system, were camera (a CCD color camera
Retiga 1300 (12 bits) from Qimaging Canada)
and sample are placed in a U-shape arm,
keeping fixed the relative distance between
them. This arm stands in a rotating platform,
allowing steps of 1°. That way it is possible to
get any lighting directions just fixing the

position of a lamp an making the set camera-

Figure 2.1: Experimental device.
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sample going around together.

The adequate calibrating of a CCD camera is indispensable when using it in
research applications. In our case, we estimated the high frequency temporal noise
[Healey and Kondepudy 1994], defined like the noise whose variation is fast enough to
be detected in lapses lower than a minute [Ferrero, Campos et al. 2006a], and the
range of exposure times where the reciprocity law where not violated [Ferrero,
Campos et al. 2006b]. We determine that to avoid the high frequency temporal noise
in each capture it’s necessary to capture 100 successive images and average them, and

that the reciprocity law was ok when using exposure times over 4 ms.

Figure 2.2: Textured calibration samples
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2.2. SAMPLES.

2.2.1. Calibration samples.

There are several color charts that can be used to calibrate different devices. All
of those color charts are composed by flat bright chips or flat mate chips. As we were
going to deal with textured samples we designed a set of textured calibration samples
that could be used to evaluate the accuracy of our photometric stereo algorithm. This
textured calibration set was made with polymer clay, whose commercial name is
FIMO, and is composed by 35 samples. The calibration samples (see figure 2.2) are
organized in seven sets of five samples of the same color (pale pink, yellow, orange,
red, green, blue and purple), having each one of the five samples of the same color
different textures (flat, random, convex hemispheres, irregular in one direction and

concave hemispheres).
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We used common commercial color charts as well: the GretagMacbeth Color
Checker Color Rendition Chart (24 chips), the GretagMacbeth Color Checker DC and

the Munsell Color Book of Color Matte Finish Collection.

Figure 2.3: Test samples.
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2.2.2. Test samples.

With the aim of testing our algorithms a collection of 60 samples were

captured, including different materials, colors and textures (see figure 2.3).
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CHADPTER 3:

NORMAL VECTORS AND ALBEDO RECOVERY.

3.1. METHOD.

Let’s suppose a Lambertian surface, what
means that the surface reflects light equally in
all directions. We’ll define the albedo p of such
surface as the fraction of the incident light
reflected by de surface. If we capture with a CCD
camera a surface with albedo p, normal N and
is illuminated with a source of light with a

lighting directions L (see figure 3.1), the

intensity in each pixel of the image can be z v

described by: Figure  3.1:  Observation  and
illumination angles and vectors: R,

I :p(L_NT) (3_1) observation vector; L, !Ilummatlon

vector; N, normal vector; i, incidence

angle; e, emittance angle; g, phase

Where | is the intensity in one pixel, p isits g6

albedo, L is the lighting vector (1x3), N is the

unitary normal vector (1x3) and () is the dot product of two vectors.

Since we want to recover the normal vector in each pixel and it is a three

component vector, we will need at least three equations to solve the system. We can
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get those three equations illuminating successively the surface from three different

lighting directions L, L* y L. We can write the system as:
I« = p(Lk-NT) (3.2)

where k =1,2,3 are the three lighting directions. The three intensities can be stacked

to form the intensity vector(3x1) | =(I1, 12, IS), and the lighting directions can be
stacked row wise giving the lighting matrix (3x3) [L]:(Ll,Lz,LS). Then, equation

(3.2) can be rewritten in matrix form:

I = p[L] N (3.3)
If the lighting directions L* are not coplanar, matrix [L] can be inverted, giving:
[L]"1=pN (3.4)

Since normal vector N is unitary, both the normal vector (as the direction of the

obtained vector) and the albedo (its modulus) can be recovered.

As we said at the starting of this section, photometric stereo techniques only
work with Lambertian surfaces. The problem is that these kinds of surfaces are very
difficult to find in the real world. One way of solving this problem is to avoid pixels with
non-Lambertian behaviors like highlights or cast shadows. Many authors have
developed several strategies to apply
those techniques to real surfaces.

Coleman and Jain [Coleman and Jain
1982] developed a method called “four
source photometric stereo” where four
captured of each surface were made
instead of three. That way we get four

Figure 3.2: Left, normal vectors calculated

intensities for each pixel and it’s possible  from a cuadruplet of intensities with
. . . Lambertian behavior. Right, normal vectors
to eliminate one of them if its behavior is € , o

calculated from a cuadruplet of intensities

non-Lambertian. The process consisted in  where one of the intensities is a highlight.
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making every possible combination of three intensities with the set of four (four
combinations), and calculate albedo and normal vectors with them. If the four
intensities have Lambertian behavior, the recovered albedo from the four triplets will
be very similar. If one of the intensities corresponds with a highlight, the triplet that
doesn’t contain it will be different, and the albedo recovered from it will have a lower
value (see figure 3.2). Other strategies take into account more elements like self
shadows [Solomon and lkeuchi 1996], or tries to avoid simultaneously shadows and

highlights [Barsky and Petrou 2003].

In this thesis, we have developed a photometric stereo technique based of the
four source photometric stereo technique. This method allows us to detect if one of
the intensities from a quadruplet contains a shadow or a highlight. In our case, we will
work with directly with intensities instead of albedos. The proposed method to detect

problematic intensities is the following:

1. For every pixel x, calculate the average of the four intensities

X X X X X\ .
P=(10,05,15,1))

| rean = = (3.5)
mean 4
2. Next, calculate the difference between | ., and the maximum and minimum

values of intensity obtained for this pixel:

mean ! " mean

mez(max(lx)—lX X —min(lx)> (3.6)

3. The selection process is made analyzing the values of Mm”*:

a. If the first component of this vector has the higher value, we have a

highlight in the quadruplet, and we will recover albedo and normal

vector avoiding the higher value contained on I*.

b. If the second component of this vector has the higher value, we have a

shadow in the quadruplet, and we will recover albedo and normal

vector avoiding the lower value contained on I*.
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c. If both components of Mm* are the same or very similar, we can have
different situations. If all four intensities has Lambertian behavior the
four components of I will be similar. Other possibility is the fact of
having two highlights or two shadows in the quadruplet. In this case, we
cannot eliminate two values because we need at least three to recover
normal vectors and albedo. For that reason, in the two cases we will
follow the same strategy: recover albedo and normal vector for the four

posible combinations of three intensities and average te four results.

Photometric stereo techniques were initially developed for grayscale images,
but several authors have adapted this technique to color images [Drew 1992; Drew
1993; Schluns and Witting 1993; Christensen and Shapiro 1994; Kontsevich, Petrov et
al. 1994; Barsky and Petrou 2001; Bringier, Helbert et al. 2008]. In our case, we
propose a very simple adaptation: just considering the image given by each channel of
the camera as a grayscale image, we can apply the algorithm to each channel in a
separate way to obtain albedo and normal vector in each channel. Combining the
obtained results for all channels we can obtain in each pixel the “color albedo” and,

averaging the three obtained normal vectors, a normal vector.
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3.2. RESULTS.

3.2.1. Evaluation metrics.

The evaluation metrics used in this work are:

- RGB error (RGBE ), defined as:

RGBE, = \/%(ARXZ +AG! +AB}) (3.7)

Where AR, AG and AB are the pixel-by-pixel differences between the three
channels.

- RGB relative error (RGBr ), defined as:

ql_q2|
0119,
2

RGBr:|

x100 (3.8)

Where g, and g, are the two RGB vectors to compare, and || represents the modulus

of a vector.

- The angular error ( AE ), defined as:
EA, = arccos(0,,d,) (3.9)

Where g, and (,, are the RGB vectors in the same pixel of the two images that are

being compared.

- CIELAB color differences. We used and experimental transformation in
order to calculate the XYZ coordinates under different illuminant from RGB
values captured with our CCD camera. The used data where the RGB values
of the chips from the Color Checker DC, and the XYZ calculated from their

reflectances. The transformation was:
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X=a,+a,R+a,G+a,B

Y=a,+a,R+a,G+a,B (3.10)

Z=a, +a,R+a,G+a,B
Once we had the transformation matrix, we calculated with it the XYZ values of the
RGB values used to build the matrix. Then, we calculated color differences between
these XYZ values and the XYZ values used to built the matrix and found a mean

difference of 4.5 AE_, . We will have into account this value to analyze our results.

3.2.2. Calibration of the method.

The method were calibrated using the calibration samples presented in chapter
2 [Plata, Nascimento et al. 2009]. This calibrating process is based in the design of the
samples of this set. As a flat surface is the simplest we can have, the albedo recovered
from it will be the better we can have and we will use it as reference albedo. So, to
evaluate the accuracy of one albedo recovery method, we can recover the albedo for
every calibrating sample and compare the obtained albedo from the textured samples
with the albedo from the flat surface of the same color. As similar the albedo from the

textured samples is to the reference albedo, the better the algorithm is.

180° -~
7

55°

Normalized SPD

y
90°

O 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700 0°

z
Wavelength (nm) v

Figure 3.3: SPD of the fluorescent lamp used to capture  Figure 3.4: Scheme of angles used in the captures.
the textured calibration samples

The textured calibration samples were captured with the device introduced in

chapter 2 under the fluorescent lamp whose spectral power distribution (SPD) is
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shown in figure 3.3. The lamp was fixed with an elevation angle of 55° and slant angles

of 0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° and 315° (see figure 3.4).
Every captured image was corrected using the expression:

I, —D
k

Where I, is the intensity of pixel x in each channel k before the correction, D, is

the dark signal of the camera, W, is a reference white and 1} is the corrected

intensity.

The set of eight captures made of each samples was divided in two subsets.
Images captured under slants of 0°, 90°, 180° and 270° were used to recover albedo
and normal vectors (we will call this subset recovery set) and images captured under
slants of 45°, 135°, 225° and 315° will be used as test set. To evaluate the recovered
albedos with our algorithm we used the calibration samples and we compared results
with the albedos recovered with another two algorithms. The first algorithm (method
1) uses the four intensities making no correction if shadows or highlights appear: just
calculate albedo and normal vectors from the four combinations of four intensities in
each pixel and averaging results. The second algorithm (method 2) is the algorithm
proposed by Coleman and Jain [Coleman and Jain 1982] applied to the three channels
separately and again averaging results and the third algorithm (method 3) is the one

introduced in this work.

The evaluation of the recovered albedos with each method was made
comparing the recovered albedos from every sample with the recovered albedo from
the flat sample of the same color. As we are comparing albedos and not RGB values,
we will use as evaluation metrics RGBr and EA. Table 3.1 shows global results: mean
(1), median (2) and percentile 95. In all cases RGBr and EA values are lower in the

case of the proposed method.
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Table 3.1. Global results
Method 1 Method 2 Method 3
(1) | (2) [ (3) [ (1) | (2) | (3) | (1) | (2) | (3)
RGBr | 47 | 3.4 |129| 3.8 | 3.0 |10.0| 3.7 | 29 | 9.7
EA |0.85|0.61|2.32|0.81|0.59(2.24|0.78|0.57|2.19

Figure 3.5 shows one example of the albedo recovered for the calibration
sample number 35. The first image is the original captures of the sample under a slant
angle of 0° and the next three are, respectively, the albedo recovered with methods 1,
2 and 3. The mean values of the evaluation metrics are also shown. Visually, the first

albedo is very inhomogeneous; meanwhile the other two are smoother.

RGBr: 9.1 RGBr: 5.7 RGBr: 5.6
EA: 1.87 EA: 1.58 EA: 1.56

Method 1 Method 2 Method 3

Figure 3.5: from left to right, calibration sample number 35 and the recovered albedos with methods 1,
2 and 3.

Evaluating the recovered normal vectors is not an easy task. We scanned the
calibration samples with a laser scan and tried to use this information to evaluate our
normal vectors. We found that it was not possible because of the many
transformations that were needed in order to have the information from the laser scan
and the normal vectors in the same conditions to be compare. First, we had to
transform our normal vectors into a surface, what was made using shapelets [Kovesi
2003; Kovesi 2005]. With this technique we get a bidimensional matrix representing
the height of the surface in each point. On the other hand, from the laser scan we
obtained a cloud of non sorted points that we had to interpolate to get a matrix similar
to the one obtained with shapelets. Then, we needed to make several interpolations to
adjust the resolution and the position of both recovered surfaces. After every
transformation the results of the comparison were very bad but we cannot know if our

results were bad or is because of the loss of information in the transform process.
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We decided then to use a simple surface
as calibration surface. We use the shapelets
technique to obtain a surface from the normal
vectors recovered from four captures of a
sphere (see figure 3.6). Figure 3.7 shows the
recovered surface for all three methods. The "
surfaces recovered with methods 1 and 2
shows problems in the base of the sphere,

because the algorithm cannot distinguish the  Figure 3.6: Captures of the sphere used to

recover normal vectors.
border of the sphere. The surface recovered

with method 3 has a more realistic appearance.

Method 1 Method 2 Method 3

200

1004

-100-

200 - -
200 150 : " 20t

Figure 3.7: Recovered sufraces with the normal vectors obtained with the three methods. Method 3
shows the more realistic appearance.

As a final way of evaluating our results, we tried to simulate our captured
images under conditions of lighting different to those used in the recovery process.
With that end we used equation (3.1), where once we have the albedo values and the
normal vectors of a sample, just changing the values of the lighting vector L is possible
to simulate the image new lighting directions. We simulate the samples of the
calibration samples under all slant angles (0°, 45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° and

315°), and compared the simulated images with the captured in the same conditions.
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In this case we use all metrics and calculate results distinguishing between recovery set

and test set.

Table 3.2 shows results for the recovery set. It shows mean (1), median (2) and
percentile 95 (3) for the four evaluation metrics. Results for methods 2 and 3 are very

similar and lower than results obtained for method 1.

Table 3.2: Recovery set results

Method 1 Method 2 Method 3
(1) [ (2) | 3) | (1) | (2) | (3) | (1) | (2) | (3)
RGBE | 15 13 | 43 16 0 93 16 0 93
RGBr | 21 | 11 | 74 | 16 | 0.0 | 84 | 1.6 | 0.0 | 8.7
AE 21 |11 |80 |18 | 00 |106| 1.8 | 0.0 |10.4
EA | 0.62 | 0.28 | 2.28 | 0.45 | 0.00 | 2.60 | 0.45 | 0.00 | 2.56

Table 3.3 shows the same results but now for the test set. In this case, and as

expected, results are worse than before. In this case method’s 1 results are worse only

for metrics RGBE y EA, and results for methods 2 and 3 are very similar.

Table 3.3: Test set results

Method 1 Method 2 Method 3
(1) [ (2) | 3) [ (1) | (2) | (B) | (1) | (2) | (3)
RGBE | 20 13 59 26 16 81 27 16 81
RGBr | 2.5 1.7 | 81 | 3.0 | 20 | 93 | 3.1 | 20 | 94
AE 29 | 19 100 36 | 23 |113| 35 | 2.2 |11.2
EA | 0.77|0.45|2.62|0.90|0.54|2.95|0.89 | 0.53 | 2.95

Finally, table 3.4 shows global results. The better results are for method 1 and

results for methods 2 and 3 are very similar.

Table 3.4. Global results

Method 1 Method 2 Method 3
(1) [ (2) | 3) [ (1) | (2) | (3) | (1) | (2) | (3)
RGBE | 18 13 50 | 21 9 86 21 9 87
RGBr| 23 |14 | 78 | 23 |09 |90 | 24 | 1.0 | 9.1
AE 2.5 16 (9.1 (27 |08 |11.2| 2.7 | 1.0 |11.0
EA | 0.70 | 0.37 | 2.46 | 0.67 | 0.22 | 2.82 | 0.67 | 0.26 | 2.80

Those last results apparently contradict the results obtained when evaluating

albedo and normal vectors, where the best results were for method 3. As we said
before, photometric stereo techniques are designed for Lambertian objects. If we
simulate scenes using albedo and normal vectors obtained with algorithms that correct
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these non Lambertian behaviors, they won’t appear in the simulated images. So, if this
behavior appears in the original image it won’t be reproduced. This effect will increase
when dealing with more complex surfaces and can be avoided including lighting

models.

RGBE: 21 RGBE: 28 RGBE: 25
RGBr: 1.2 RGBr: 1.5 RGBr: 1.4
AE: 2.0 AE: 2.3 AE: 2.3
EA: 0.45 EA: 0.42 EA: 0.40

Method 1 Method 2 Method 3

Figure 3.8: First row: original image of the calibration sample number 8 captured under
a slant angle of 45°. Second row: simulated images with albedo and normal vectors
recovered with all three methods

Figure 3.8 shows an example. The first image is an original image of one of the
calibration samples and the three images in the second row are the simulated images.
Visually, is very difficult to find differences between the original image and the

simulated images.

According to the results obtained in the evaluation of the albedo values and
normal vectors, we conclude that the better recovery algorithm is the proposed in this
work. This algorithm will be the one used in the following anytime we need to recover

albedo and normal vectors.
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3.2.3. Results with test samples.

In order to test our algorithm with more complex samples we have recovered
albedo and normal vectors from the 60 test samples introduced in chapter 2. Those 60
test samples have been divided in two sets depending on the complexity of its surface.
Samples from 1 to 47 are smoother and have little cast shadows, and samples 48 to 60
are more complex. All samples were captured under the same eight lighting directions

as before: 0°, 90°, 180°, 270° (recovery set), 45°, 135°, 225° and 315° (test set).

To evaluate our algorithm we simulate the samples under the same
conditions they were captured, and the simulations were compared with the original
images. Table 3.5 shows results for samples 1-47. First are shown results for the
recovery set, then for the test set and last for all samples. Again results for the

recovery set are better than for the test set, but globally results are very good.

Table 3.5. Results for samples 1-47
Mean | Median | Perc95
RGBE | 32 0 167
RGBr | 4.2 0.0 20.8
AE 2.7 0.0 12.9
EA 1.29 0.00 6.26
RGBE | 55 35 163
RGBr | 7.7 4.0 26.7
AE 4.7 2.8 14.9
EA 2.34 1.10 8.39
RGBE | 43 21 165
RGBr | 6.0 24 241
AE 3.7 1.8 14.1
EA 1.79 0.67 7.38

Recovery set

Test set

Global results

Table 3.6 shows results for samples 48-60. As we expect, in this case results are
worst tan before due to the complexity of the surfaces. The only exception is the
metric RGBr, those better results are due to a problem derived from the way we
calculate this metric. Remembering the definition of this metric (equation 3.8), we
have to divide by the modulus of both vectors, fact that provides an indetermination
when one of the modulus is zero. In those samples we have so many shadows that

only in three samples it was possible to compute this metric, so its results are not
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representative. Excepting this case, differences between results on tables 3.5 and 3.6

are not too high.

Table 3.6. Results for samples 48-60
Mean | Median | Perc95
RGBE 37 0 198
RGBr | 3.8 0.0 19.8
AE 3.2 0.0 17.0
EA 1.48 0.00 7.79
RGBE| 68 38 225
RGBr 7.1 572 19.3
AE 6.2 3.9 19.8
EA 2.96 1.46 10.94
RGBE 52 19 212
RGBr | 5.4 3.2 19.5
AE 4.7 2.2 18.6
EA 2.20 0.72 9.45

Recovery set

Test set

Global results

As a summary, table 3.7 shows results for all 60 samples.

Table 3.7. Results for samples 1-60
Mean | Median | Perc95
RGBE | 33 0 174
RGBr | 4.2 0.0 20.7
AE 2.8 0.0 13.8
EA 1.25 0.00 6.28
RGBE | 57 35 175
RGBr | 7.7 4.1 26.0
AE 5.0 3.0 16.1
EA 2.30 1.05 8.53
RGBE | 45 21 174
RGBr | 5.9 24 23.6
AE 3.9 1.9 15.1
EA 1.75 0.58 7.47

Recovery set

Test set

Global results
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Figure 3.9 shows two examples, whose statistics are near the global average.
The first column shows the original (left) and simulated (right) image from sample 40
captured and simulated with a slant angle of 315°. Mean values of every metric are
shown too. Below is shown a colorbar image that shows the distribution of the color
differences in the simulated image. The second column shows the same elements but
in this case for sample 48 captured with a slant angle of 135°. Although the color

differences are over the common threshold of 1 AE_, , its difficult to detect them

visually. The colorbar images show that the higher differences are placed in areas

containing shadows.

RGBE: 47 RGBE: 43
RGBr: 6.9 RGBr:6.8
AE: 4.0 AE: 3.9

EA: 1.91 EA: 1.69

100

150§ 150 8

200

200 B2 PR T ol
50 100 180 200 50 100 150 200

Figure 3.9: Two examples of simulated images. The firs image of each pair is the original one, and the second is
the simulated. The image below shows the distribution of the color differences in the simulated image.

Figure 3.10 shows some examples of surfaces recovered with the obtained

normal vectors, colored with the recovered albedo values.
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Figure 3.10: Examples of recovered surfaces from the obtained normal vectors.
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CHADPTER 42

SPECTRAL INFORMATION RECOVERY

4.1. METHOD

Spectral systems allow obtaining spectral information in every pixel of an
image. This spectral information has many applications, like characterization of objects
or lighting sources. We will use such a system to recover the spectral reflectance of an

object.

We have used a multispectral system based in a RGB camera [Imai and Berns
1999; Day 2003; Nieves, Valero et al. 2005], and as reflectance estimation algorithm,
we will use the pseudoinverse method [Vilaseca, Pujol et al. 2004; Nieves, Valero et al.
2005; Lopez-Alvarez, Hernandez-Andrés et al. 2007; Nieves, Plata et al. 2008]. This
algorithm uses a training set whose RGB values and spectra are known. The sensor

responses [q, | are related with the respective reflectance [R,] to build a matrix [D]

[Day 2003; Valero, Nieves et al. 2007]:
[D]=[Re][a.] (4.1)

Once we have the transformation matrix [D], we can estimate reflectance

from images captured with the multispectral system:
[Re]=[P][d] (4.2)

The size and composition of the training set is crucial in the well working of the

algorithm [de Lasarte, Pujol et al. 2008]. So, it will be very important to optimize the
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building process of this training set. We have used as training set the 1269 samples
composing the Munsell Book of Color [MunsellColorLab 1976] captured under the

lamp whose SPD is shown in figure 3.3.

In this work we have compared three different methods of selecting the

training set. In the first method the

transformation matrix [D] is built using

a.
300 - "
every 1269 samples from the Munsell >
200 v
Color Book. @ .
100 L G
<l
The second method uses the fact 600 1, ; 1000
400 T -“fsi.«:r:*_:'. ~"500
that the Munsell Color Book is organized ;00 ' X .
in 10 hue groups, and builds a
transformation matrix for each one of the )
hue groups. If we represent the samples 300-
of each hue group captured under the 2004
m
illuminant showed in figure 3.3 in the Ll
RGB space (Figure 4.1.a), the distribution 600 1000
400
has plane shape. If we use principal
component analysis (PCA) in order to
reduce the dimensionality of the set, we
C.
can represent each hue group in the RGB o
space as a plane (Figure 4.1.b). Once we 200
om
know the transformation matrix and the Ll
plane associated with each hue group, 600 — 1008
400

when we want to recover reflectance
from one RGB value we just have to
calculate the distance in the RGB space
between the coordinates of the pixel and
the ten planes (Figure 4.1.c), and use as
transform matrix the respective to the

nearest plane.
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Figure 4.1: Scheme of the selection process
using PCA: a. The samples belonging to the
same hue group has a plane shape in the RGB
space b. Using PCA we can obtain the director
vectors of the ten planes c. We will use as
training set the one whose plane is the nearest
to the pixel whose reflectance we want to
recover.
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The third method looks for a subset of the training set to be use as training set
in each particular case [Plata, Nieves et al. 2008; Plata, Valero et al. 2008]. Initially, the
CIELAB coordinates of the training set and the image whose reflectances we want to
recover are calculated (Figure 4.2.a), then we calculate the distance between the
coordinates of the pixel in the CIELAB space and the elements of the training set. In
each pixel of the image, we place a sphere with a determined radius (experimental

results shows that the better starting radius is 25 AE_, ) and look for the samples of

the training set inside of it (Figure 4.2.b), averaging the distance between those

elements and the pixel. This average distance will be the radius of a sphere whose

Figure 4.2: Scheme of the supervised selection of the training set. a. Training set and pixels whose
reflectance we want to recover are represented in the CIELAB space. b. Centre a sphere in the test pixel
and average the distances between the elements of the training set inside the sphere and the test pixel. c.
Elements inside the sphere whose radius is the averaged value from the previous step will be used to build
the transformation matrix for this particular pixel.

elements will be used as training set for this particular pixel (Figure 4.2.c.).
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4.2. RESULTS.

To evaluate the three selection methods introduced above, we recovered the
reflectances of 165 chips from the Color Checker DC captured with the same illuminant
used until now. The calculated reflectances where compared with the theoretical using

as evaluation metric the goodness-of-fit-coefficient (GFC) defined as:

Z;iozlool/fz(;t) ff (/1)
(X f () (X fe (2))

GFC =

= (4.3)

Where f (1) is the original spectra and f (1) the recovered one. Acceptable

colorimetrical estimations needs GFC >0.995; GFC >0.999 means good spectral
recovery, and GFC > 0.9999 suppose an almost exact fit [Hernandez-Andres, Romero

et al. 2001].

Table 4.1 shows the results of the recovery of reflectance using the three
methods introduced in the previous section with 165 chips from the Color Checker DC.

The higher GFC is obtained with method 3 that will be the one used in the following.

Table 4.1.: GFC values obtained when comparing the recovered reflectances with the
theoretical, using 165 samples from ColorCheckerDC

Method Mean Median Std Dev Perc90 Perc95 Perc99
1 0.9098 0.9235 0.0717 0.8006 0.7733 0.7138
2 0.8127 0.8057 0.1065 0.6677 0.6387 0.5525
3 0.9606 0.9648 0.0263 0.9241 0.9155 0.9064

The fact of obtaining low GFC values will affect the future results that we will

obtain with these reflectances, and are due to the fact of using just three channel in

the recovery process.
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CHADPTEL 3¢

COMBINATION OF PHOTOMETRIC AND
SPECTRAL METHODS.

5.1. METHOD.

Albedo is not affected by changes in the geometry of lighting, what makes it
became a good property to objects characterization [Plata, Nieves et al. 2008; Plata,
Nieves et al. 2009]. This characteristic can be exploited recover reflectances from
albedo values instead of RGB values. The first image of figure 5.1 is a real capture of a
sphere, where high differences in color over the surface of the sphere can be
observed. The second image of this figure is the image of the albedos recovered for

the same sphere, whose surface is much more homogeneous.

Figure 5.1: Sphere captured with a slant angle of 0° (left) and its
albedos image (right).
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Since the spectral reflectance recovery algorithm introduced in the previous
chapter starts with RGB values, the reflectance recovered in different points of the
surface of the sphere should

be different. Figure 5.2 shows

an example. This problem

won’t appear if we recover

spectral reflectance from

albedo values.

0.1 But it is not possible to

Spectral reflectance

0.08 1 recover reflectances directly

00 1 1 1 1 1 H
200 150 500 350 600 850 700 from albedo values, due to its

Wavelength (nm) definition. Remembering

Figure 5.2: Recovered reflectances in three different areas of equation (3.1), I= p(L_NT ),
the shpere.

we need to multiply the

albedo p by the constant (L-NT ) We have modeled this term trying not to change
the uniformity of the appearance of the sample, using as normal vector N = (0,0,—1),
and as lighting vector L = (COS(H)Sin @,cos(8)sin ((/)),—sin(é’)). So, the constant will
be (L-NT):sin(H), where we have used the elevation value used in every capture
6 =55°.

Once we have reflectances in every pixel, we can model the albedo through the

expression:
P =Y E(A)R*(1)Q () (5.1)

where E(A) is the SPD of a lamp, S$*(4) is the spectral reflectance of pixel x and
Q (/1) is the spectral sensitivity on camera’s k™ channel. Through this expression we

could simulate scenes not only changing the lighting directions but the source of

lighting too.
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5.2. RESULTS.

In this chapter we will use every evaluation metric presented until now: RGBE,

RGBr, AE,, and EA to evaluate images and GFC to evaluate spectral reflectances.

5.2.1. Evaluation of the method using calibration samples.

First, we applied our system to the textured calibration samples. We recovered
albedo and normal vectors from the same images used in chapter 3 (recovery set,
images captured under slants of 0°, 90°, 180° and 270°) and multiplied the albedo

values by sin(55°). Figure 5.3 shows three examples of flat calibration samples and

the albedo transformed into RGB values recovered with them. The first four images of
each line are the real captures under slant angles of 0°, 90°, 180° and 270°, and the
fifth one is the transformed albedo image. Since the samples are handmade, some flat
samples are not totally flat and some differences can be seen when capturing the
samples under different slant angles (the third sample of this figure is a good example).
Under each original image are shown the mean values of different metrics when
comparing the original image with the transformed albedo image. Higher values are

found when the aspect of the images changes with the slant of lighting.

Once we have recovered spectral reflectance from every calibration sample,
equation (5.1) was used to simulate albedos under different lighting sources. Then
equation (3.1) was used to change the lighting directions too. Samples were captured
and simulated under three different lamps (two fluorescents and one incandescent)
whose SPDs are shown in figure 5.4., and under eight slant angles (0°, 45°, 90°, 135°,
180°, 225°, 270° and 315°). Figure 5.5 show the spectral sensitivities of our CCD

camera.
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. 270°

RGBe: 22 RGBr:4.4 RGBe: 29 RGBr:5.8 RGBe: 21 RGBr: 4.0 RGBe: 33 RGBr: 6.8
AE: 1.9 EA: 0.76 AE: 2.1 EA: 0.83 AE: 1.7 EA: 0.67 AE: 2.4 EA: 1.02

. 270°

RGBe: 40 RGBr: 3.7 RGBe: 61 RGBr:5.7 RGBe: 39 RGBr: 3.7 RGBe: 62 RGBr: 5.6
AE: 2.0 EA: 0.47 AE: 2.4 EA:0.47 AE: 1.8 EA: 0.37 AE: 2.3 EA: 0.45

. 270°

RGBe: 87 RGBr:5.8 RGBe: 96 RGBr: 6.2 RGBe: 116 RGBr:7.6 RGBe: 103 RGBr: 6.9
AE: 2.7 EA: 0.36 AE: 2.9 EA: 0.46 AE: 3.4 EA: 0.61 AE: 3.0 EA: 0.51

Albedo

Albedo

Albedo

Figure 5.3: Real captures of three textured calibration samples (in descending order, samples 21, 16 and 11)
and the transformed albedo image recovered from them. Under each original image are shown the mean
values of different metrics when comparing the original image with the transformed albedo image.

0.7 . . - = Fluorescent 1 o
—— Incandescent =
06r —— Fluorescent 2 E i
o (%)
05} B c |
& g
T 04 1 © 1
N +—
= oal | 3
) g 1
: 2
= 0.2¢ R g _
04} {1 ® |
€
—
\ s ‘ . [®) . ‘ : : ,
200 450 500 B50 600 650 700 2 200 450 500 550 500 550 700
Figure 5.4: SPDs of the illuminant sources. Figure 5.5: Spectral sensitivities of the three channels of

the camera Retiga 1300.
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In this case we expected to find higher values due to modeling the albedo with
equation (5.1). We made a first set of simulations using only the flat surfaces of the
calibration set. We measured its spectral reflectances using a spectrorradiometer
PR650 and simulated them under the three sources of lighting. Those simulations were
compared with the original images in order to have a reference error. Table 5.1 show
the results, where we can see that we get lower values for the lamp fluorescent 1,
because it was the lamp under which we captured the samples used in the albedo and

normal vectors recovery.

Table 5.1: Results of the comparison between the flat surfaces simulated with
measured reflectances and the original images

Fluorescent 1 Fluorescent 2 Incandescent
Mean | Median | Per95 | Mean | Median | Per95 | Mean | Median | Per95
RGBE | 107 104 186 128 123 224 128 121 221
RGBr | 13.1 8.7 41.3 16.6 12.6 47.5 16.7 13.0 44.2
AE 11.3 9.1 28.2 11.1 7.4 335 10.1 7.8 24.7
EA 3.34 2.53 9.88 3.62 2.56 9.05 2.82 2.40 6.28

Then, every calibration sample was simulated using the spectral reflectance
recovered with our algorithm under all three lamps and all eight lighting directions.
Table 5.2 show results, distinguishing the recovery (slants of 0°, 90°, 180° and 270°)
and test (slants of 45°, 135°, 225° and 315°) sets. Showed statistics are mean (1),
median (2) and percentile 95 (3). In this case we have higher errors because here we
have added to the error due to the modeling of the albedo, the error of the recovery

of reflectances.

Table 5.2. Obtained results when comparing the simulated calibration samples with
the original ones.

Fluorescent 1 Fluorescent 2 Incandescent

(1) | (2) (3) (1) | (2) | B) | (1) | (2) | (3)

RGBE | 126 | 100 321 174 | 129 | 461 | 209 | 150 | 540
Recovery RGBr | 13.5 | 109 | 36.6 | 189 | 16.6 | 43.4 | 21.2 | 19.6 | 44.2
set AE 12.8 | 10.2 | 34.0 47 | 43 |10.1| 74 | 4.0 | 21.2
EA 344 | 246 | 9.75 | 3.54 | 2.70 | 9.90 | 3.58 | 2.91 | 9.08

RGBE | 116 | 95 281 167 | 124 | 446 | 202 | 149 | 515
Test set RGBr | 12.8 | 10.2 | 36.1 | 18.3 | 15.9 | 41.6 | 20.7 | 19.2 | 42.9
AE 12.6 | 10.3 | 31.3 46 | 4.2 9.9 6.8 3.8 | 195
EA 341 | 2.37 | 10.08 | 3.54 | 2.63 | 9.99 | 3.42 | 2.77 | 9.03
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RGBE | 121 98 301 171 | 126 | 454 | 206 | 150 | 527

Global RGBr | 13.2 | 10.5 | 36.3 | 18.6 | 16.2 | 425 | 21.0 | 19.4 | 43.6

results AE 127 1 103 | 329 | 46 | 42 | 100 | 71 | 3.9 | 20.4

EA 342 | 242 | 990 | 3.54 | 266 | 9.94 | 3.50 | 2.84 | 9.06

Figure 5.6 shows three examples, one under each one of the lamps. In each
row, the first image is the original one, the second is the simulated one and the third is
a colorbar image with the distribution of the color differences over the image. The first
example is sample 13 captured under fluorescent 1 with a slant angle of 0°; The second
example sample 8 captured under fluorescent 2 with a slant angle of 315° and the
third example is sample 17 under the incandescent lamp with a slant angle of 0°. Every
simulated image is a little less saturated than the original one. The higher values of the
color differences are related with cast shadows, because our model cannot reproduce

them.
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20

15

10

RGBE: 126 RGBr:8.2 AE:14.2 EA:2.69

14
12

10

RGBE: 241 RGBr:15.2 AE:5.5 EA:1.54

RGBE: 208 RGBr:19.0 AE:6.2 EA:4.46

Figure 5.6: Examples of simulations made under different lamps. In descending order, fluorescent 1,
fluorescent 2 and incandescent lamp. In each row the first image is the original one, the second is the
simulated one and the third shows the distribution of CIELAB color differences over the simulated
image.
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5.2.2. Simulations with test samples.

The previous process was made with the 60 test samples as well. Again,
samples captured under fluorescent 1 and slants of 0°, 90°, 180° and 270° were used to
recover albedo and normal vectors. Spectral reflectances were recovered from those
albedo values and used to simulate them under the three sources and the eight slant

angles. The samples were captured under the same conditions to evaluate simulations.

In this case we again divided the set of 60 samples in two groups: from 1 to 47
and from 48 to 60. Table 5.3 show results for samples 1-47. Showed statistics are mean
(1), median (2) and percentile 95 (3). As expected, results are worse than before due to
the complexity of the surfaces. Again, results are better for fluorescent 2 and the

recovery set.

Tabla 5.3. Results for simulations of test samples 1-47 under the three lighting
sources.

Fluorescent 1 Fluorescent 2 Incandescent

(1) 12 | B) [ (1) ()] B3 |(1)] (2] B)

RGBE | 195 | 152 | 530 | 272 | 204 | 730 | 265 | 189 | 727

RGBr | 286 | 17.0 | 91.5 (343 | 234 | 96.2 | 39.8 | 28.4 | 111.3

Recovery set = e [12.7| 93 | 322 | 7.0 | 51 | 206 | 59 | 40 | 17.0

EA | 6.07 | 3.40 | 22.34 | 7.71 | 5.10 | 24.80 | 7.94 | 5.99 | 21.93

RGBE | 186 | 146 | 477 | 256 | 196 | 672 | 244 | 181 | 648

RGBr | 28.3 | 15.6 | 31.3 | 33.5| 223 | 97.7 | 385 | 26.6 | 113.3

Test set AE | 127 96 | 329 | 67 | 49 | 197 | 54 | 3.8 | 155
EA | 6.26 | 3.65 | 23.13 | 7.78 | 5.25 | 24.96 | 7.59 | 6.07 | 19.74
RGBE | 191 | 149 | 504 | 264 | 200 | 703 | 255 | 185 | 691
Global | RGBr | 28.4 | 16.2 | 92.9 | 335 | 22.6 | 955 | 39.1 | 27.4 | 112.8
results AE | 127 ] 95 | 326 | 6.8 | 50 | 202 | 56 | 39 | 163

EA | 6.15 | 3.51 | 22.74 | 7.71 | 5.16 | 24.83 | 7.75 | 6.00 | 21.07

Figure 5.7 shows three examples, one per lamp, and the same scheme of figure
5.6. The first example is sample 9 captured and simulated under fluorescent 1 and a
slant angle of 180; the second one is sample 25 captured and simulated under
fluorescent 2 and a slant angle of 1351; and the third one is sample 18 captured and

simulated under the incandescent lamp and a slant angle of 315°. Generally, the
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samples of the image follows the same tendency observed in figure 5.6, less saturation

of the simulated image and high color differences related with cast shadows.

RGBE: 183 RGBr:28.3 AE:11.2 EA:5.71

RGBE: 272 RGBr:35.6 AE:7.6 EA:6.49

RGBE: 252 RGBr:34.5 AE:4.4 EA:7.16

Figure 5.7: Examples of test samples simulated under the three lighting sources. In descending order:
fluorescent 1, fluorescent 2 and incandescent. In each row, the first image is the original one, the
second image is the simulated one and the third image shows the distribution of CIELAB color
differences in the simulated image.

Table 5.4 shows the same results as table 5.3 but now for test samples 48 to 60.

Those samples had very complex surfaces, with many cast shadows and
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discontinuities. That’s the reason why results showed in this table are the worst found

until now.

Table 5.4. Results for simulations of test samples 48-60 under the three lighting
sources.

Fluorescent 1 Fluorescent 2 Incandescent

(1) [ @) | B | (1) [ B) |@)] 2] (3

RGBE | 233 | 168 | 638 | 337 | 256 | 875 | 326 | 243 | 831

RGBr | 53.8 | 39.4 | 141.0 | 52.5 | 39.4 | 1474 | 63.2 | 47.6 | 154.0

Recoveryset "Af | 169 | 12.8 | 43.7 | 102 | 7.7 | 27.4 | 69 | 3.8 | 23.0

EA | 6.47|357| 703 | 736 | 4.18 | 24.35 | 6.45 | 5.69 | 14.81

RGBE | 237 | 171 | 643 | 334 | 254 | 859 | 321 | 242 | 813

RGBr | 55.1 | 41.2 | 142.4 | 52.9 | 39.2 | 148.0 | 62.7 | 45.7 | 152.3

Test set AE | 176 | 13.7 | 443 | 102 | 7.7 | 273 | 6.8 | 40 | 23.2
EA | 7.09 | 4.11 | 22.19 | 7.74 | 4.65 | 24.56 | 6.79 | 6.13 | 15.28
RGBE | 235 | 170 | 640 | 336 | 255 | 867 | 323 | 243 | 822
Global | RGBr | 53.8 | 39.5 | 141.3 | 51.9 | 38.7 | 145.7 | 62.0 | 45.3 | 152.9
results AE | 17.2 | 132 | 440 | 102 | 7.7 | 273 | 68 | 39 | 23.1

EA | 6.68 |3.77| 7.15 | 738 | 4.29 | 24.37 | 6.69 | 5.99 | 15.43

Figure 5.8 is similar to figure 5.7 but showing samples of this second set. First
example is sample 57 captured and simulated under fluorescent 1 and a slant angle of
225°; second example is sample 50 captured and simulated under fluorescent 2 and a
slant angle of 90°; and third example is sample 51 captured and simulated under the
incandescent lamp and a slant angle of 0°. In this case, the differences between the
simulated and the original images are very high but we must remember that these

images are totally out of the constraints where the algorithm is applicable.
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350
300
250
200
150
100

50

RGBE: 225 RGBr:26.9 AE:11.9 EA:4.26

RGBE: 345 RGBr:74.8 AE:10.8 EA:6.33

RGBE: 324 RGBr:78.5 AE:4.3 EA:6.99

Figure 5.8: Examples of test samples simulated under the three lighting sources. In descending order:
fluorescent 1, fluorescent 2 and incandescent. In each row, the first image is the original one, the
second image is the simulated one and the third image shows the distribution of CIELAB color
differences in the simulated image.
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As a summary, global results over the 60 samples are shown in table 5.5.

Table 5.5. Results for simulations of test samples 1-60 under the three sources of
lighting.

Fluorescent 1

Fluorescent 2

Incandescent

(1)

(2)

(3)

(1)

(2)

(3)

(1)

(2)

(3)

Recovery set

RGBE

204

155

560

286

213

766

278

198

755

RGBr

31.1

17.2

107.5

34.2

22.0

106.8

41.4

28.0

125.6

AE

13.6

9.8

34.1

7.7

5.4

22.6

6.1

4.0

18.2

EA

5.85

3.23

21.68

7.12

4.47

20.50

7.24

5.60

20.62

Test set

RGBE

197

150

524

273

206

724

261

190

699

RGBr

30.1

16.0

109.4

33.4

21.0

107.2

40.4

26.4

127.2

AE

13.8

10.3

34.8

7.4

5.3

22.0

5.7

3.8

17.0

EA

6.04

3.50

22.51

7.14

4.68

24.51

7.00

5.72

18.39

Global
results

202

RGBE

200

153

543

280

209

746

269

194

729

RGBr

30.6

16.3

107.2

32.9

21.0

103.7

40.1

26.6

125.7

AE

13.7

10.0

34.5

7.6

5.4

22.3

5.9

3.9

17.6

EA

5.88

3.30

22.11

6.99

4.51

24.38

7.03

5.57

19.60
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6.1. APPLICATION I
DIRECTIONS.

6.1.1. Method.

In order to make our system
applicable in more situations, we tried to
find a way of determining the lighting
directions when making a capture. That
way, controlling the lighting directions is
not necessary. The device designed to
that end is very simple, consists in a flat
surface where we paste a scheme like the
one showed in figure 6.1. The scheme
shows several concentric circles and
radius equally separated. The little circle

has a diameter of 1.0 + 0.1 cm that is

CHAPTER 6: Applications. [

APPLICATIONS.

UNCONTROLED LIGHTING

Figure 6.1: Scheme used in the determination

of the lighting direction.

increased in the successive circles in 1.0 £ 0.1 cm. Radius are represented in steps of 5°

+ 1°. In the centre of the scheme was inserted a stick with a length of 6.9 + 0.1 cm. This

simple device, similar to a sun clock, can be used to calculate the lighting directions
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through the angle (with an error of 5°) and the length (with an error of 0.5 cm) of the

shadow projected by the stick.

Lighting
direction

Figura 6.2: Example of the process used to
determine the lighting direction.

Figura 6.2 shows an example
of the process. The projected shadow
has a length of R = 7.0+0.5 cm, and
forms an angle of A = 20°+5° with the
y axis. If we use as angle origin the x
axis, the angle the shadow forms is A
= 290°t5°. It's easy to demonstrate
that the elevation angle 6 and the

slant angle ¢ can be calculated

through the expressions:

@ = arctan [E]
L (6.1)

o= A—180°

Where L is the stick’s length. In our example, the elevation and slant angles are:

0=454°10.4°y 6 =110°+5°.

This process was used to determine the lighting directions in a situation like the

one shown in Figure 6.3. We placed a source in four different positions to obtain the

four needed images to apply the albedo and normal vectors recovery process.

Figure 6.3: Device used to determine the lighting direction.
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Besides, we had to complete the correction made to the images (equation 3.11)

including the fact of changing the elevation angle @. The correction in this case was:

1Y, —-D
X =%cos(9) (6.2)

k
where I, is the intensity of pixel x on channel k before the correction, D, is the dark

signal, W, is the white image, @ is the elevation angle and | corrected intensity of

pixel x on channel k.

0.25 Incandescent 2

6-1.2- ReSUItS- [a) 0z
&

T 045
The 35 textured %

. . E o1
calibration samples were 5
2

captured under the incandescent 0.05¢

lamp whose SPD is shown in

200 450 500 550 600 650 700

figure 6.4 and under the Wavelength (nm)
elevation and slant angles shown Figura 6.4: SPD of the lamp incandescent 2.
in table 6.1.

Table 6.1. Elevation and slant angles used when capturing the calibration samples

samples Slant (Ad =5°) Elevation (A8 = 3°)
(1) (2) (3) (4) (1) (2) (3) (4)
1-10 65 115 225 310 30 30 20 20
11-20 275 240 115 85 24 24 27 27
21-30 270 245 115 85 27 27 27 24
31-35 85 115 240 270 24 24 27 27

6.1.2.1. Recovery of normal vectors and albedo values.

The captured images were used to recover albedos and normal vectors and, to
evaluate results, the captured images were simulated under the conditions used to
capture them and compared. The main experimental problem in this case was that

here we didn’t have a device where we can fix camera and samples, because little
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movement during the process produces that the image from the same sample under
different lighting directions are little different, and the albedo recovered from them is
affected by this fact. Table 6.2 shows global results, similar to those obtained in

chapter 3.

Table 6.2. Results of comparison between simulated and original images.

Mean Median Std Dev P90 P95 P99

RGBE 27 0 59 84 176 280
RGBr 2.1 0.0 4.4 7.3 10.5 21.0
AE 1.6 0.0 2.9 4.9 7.3 13.0
EA 0.43 0.00 0.83 1.32 2.11 3.86

Figure 6.5 shows two examples. The first one is calibration sample 12 captured
and simulated under an elevation angle of 23.5°+0.7° and a slant angle of 275°+5°. The
second one is calibration sample 10 captured and simulated under an elevation angle
of 30.1°+.7° and a slant angle of 115°+5°. In both cases the first image is the original
one, the second image is the simulated one and the third image shows the distribution
of CIELAB color differences over the image. In the first example is very difficult to find
visual differences between both images. The observed differences in the second case

are placed in areas that presents cast shadows.

RGBE =27
RGBr=1.3
AE=1.3
EA=0.25

e v T ]

RGBE = 89
RGBr=4.6
AE=4.2
EA=0.52

Figura 6.5: Examples of simulations. In each row, the first image is the original
one, the second image is the simulated one and the third image shows the
distribution of CIELAB color differences in the simulated image.
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6.1.2.2. Reflectance recovery.

The next step was the recovery of reflectances from the transformed albedo
values obtained in the previous section. In this case, we used as training set to built the
transformation matrix 165 samples from the ColorChecker DC. This set is very little in
comparison with Munsell, and this fact affects results. Tabla 6.3 shows results of the
comparison between the recovered reflectances from the flat samples and its
reflectances measured with the spectroradiometer PR650. Our recoveries in this case

are quite bad.

Table 6.3. Obtained GFC values when comparing recovered and measured
reflectances.

Mean Median Std. Dev. P90 P95 P99

GFC 0.8788 0.8745 0.1259 0.6749 0.6385 0.6385

The recovered reflectances where used to simulate the samples under the
same condition they were captured (incandescent 2 and the lighting directions shown
in table 6.1). Results are shown in table 6.4, and in this case are very bad due to the

low quality of the recovered spectral reflectances.

Tabla 6.3. Results of the comparison between original and simulated images.

Mean Median Std. Dev. P90 P95 P99

RGBE 403 313 314 759 971 1493
RGBr 63.2 19.6 72.9 180.9 193.1 198.3
AE 36.0 29.4 29.1 78.9 91.6 118.5
EA 6.34 4.07 6.65 14.87 49.51 31.26

Figure 6.6 shows an example: sample 4 captured and simulated under an

elevation angle of 30.1°+0.7° and a slant angle of 115°t5°. In this case, differences

. RGBE =490
RGBr =21.8
AE=236
« EA=6.74

t!t

Figura 6.6: Example of simulation. The first image is the original one, the

second image is the simulated one and the third image shows the distribution
of CIELAB color differences in the simulated image.
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between the simulated and original images are very big.
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6.2. APPLICATION II: CAPTURES WITH SOLAR LIGHT.

6.2.1. Method.

Once we don’t need to control the lighting directions, we can look for different

situations to apply our system. One possibility is to use solar light and make captures

outdoors. In this sense we designed a experiment where we made different captures

under solar light in lapses of 20 minutes. The captured images are shown in figure 6.7,

where the first four images were used as training set in the albedo and normal vectors

recovery process and the last one were used to evaluate results. We had to use a gray

filter in front of the objective of the camera to avoid saturation.

Figure 6.7: Images captured under solar light to be used in the albedo and normal vector

recovery process.

The calculated elevation and slant angles in this case are shown in table 6.5.

Table 6.5. Elevation and slant angles (°)

Slant (Ad =5°)

Elevation (AB = 1.5°)

(1) | (2)

(3)

(4)

(5)

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

155 | 160

165

170

160

62.6

60.3

57.7

55.4

61.3
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6.2.2. Results.

From images showed in
figure 6.7, we used the portions
of 75 by 75 pixels showed in

figure 6.7. Those samples were

used to recover albedo and

Figure 6.7: Portions of the images used as samples.

normal vector and then simulated

under the five lighting directions showed in table 6.5. Results are shown in table 6.6,
where we can see mean (1), median (2) and percentile 95 (3) values for every metric.
Results for images used in the recovery process are better than results for test image,

and it is mainly due to little movements between the successive images.

Table 6.6. Simulation results
Recovery set Test image Global results
(1) | (2) | (3) (1) 1(2) ] B) [ (1) [ (2 | (3)
RGB 60 9 287 204 | 130 | 654 89 21 389
RGBr 81| 0.6 | 38.1 | 30.7 |22.1| 8.2 |12.6| 3.9 | 53.1
AE 66 | 0.8 | 309 | 23.1 |16.7| 64.8 | 9.9 | 3.2 | 41.2
EA 3.29 | 0.27 | 14.56 | 11.83 | 8.72 | 33.01 | 4.99 | 1.64 | 20.18

Metrics

Figure 6.8 shows one example of each portion: sample one captured and
simulated under a slant angle of 160° and elevation of 60.3°; and samples 2 and 3
captured and simulated under a slant of 155° and a elevation of 62.6°. Visually
differences between simulated and original images are very difficult to find. Figure 6.9
shows results for the test images (captured and illuminated under an elevation angle

of 160° and a slant angle of 61.3°.
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RGBE: 31
RGBr: 3.0
AE: 3.1
EA: 1.35

RGBE: 42
RGBr: 15.2
AE: 8.5
EA: 6.35

RGBr: 9.2
AE: 6.7
EA: 3.81

140
120
| 100
I ?EU
Bco
40
20
I RGBE: 47
50
|0
I {30
| |
20
I1r.|

Figure 6.8: Example of simulation. The first image is the original one, the
second image is the simulated one and the third image shows the distribution
of CIELAB color differences in the simulated image.
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RGBE: 343
RGBr: 29.9
AE: 28.7
EA:11.64

RGBE: 142
RGBr: 39.6
AE: 23.5
EA: 14.79

=0 RGBE: 125

Lo RGBr:23.2
AE: 16.9
EA: 9.25

Figure 6.9: Example of simulations of samples not included in the recovery set.
The first image is the original one, the second image is the simulated one and
the third image shows the distribution of CIELAB color differences in the
simulated image.
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CHADPITEL 7:

CONCLUSIONS AND FUTURE WORK.

The main conclusions of this work are:

1. We have introduced a normal vector and albedo recovery process based on the
four source photometric stereo where the four intensities obtained in each
pixel of the image are used to see if their behavior is Lambertian or not: if one
of the values differs with the rest, this value is eliminated and the recovery
process is made with the other three values. If all four intensities are similar
(Lambertian behavior) or are similar in groups of two (two of them have a
shadow or o a highlight), the four intensities are combined in groups of three
and the four obtained results are averaged.

2. We have designed an experimental device that allows fixing the relative
position between camera and sample in a way that allows the couple camera-
sample going around together. That way, fixing the position of a lamp is
possible to generate any geometry of lighting.

3. To evaluate the efficiency of the albedos recovered with the method described
before, we developed a set of samples of calibration. The above mentioned set
is composed by a set of 35 samples, which are grouped in 7 sets composed by 5
samples of equal color. Each of the samples of the same color present different
textures, being one of them flat. The smooth sample allows calculating a
reference albedo that can be used to verify the goodness of the albedos
recovered from the rest of textured samples of the same color. The method has
been used to compare the albedos recovered by 3 different algorithms, giving

very good results the algorithm proposed in this work.
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10.

11.

To evaluate the recovered normal vectors, we have used a sphere which
normal vectors have been transformed into a surface using the method of the
shapelets. With this method we have compared the normal vectors recovered
by three different algorithms, the best result being obtained for the algorithm
proposed in this work.

The recovery of normal vectors and albedos allows simulating the samples
registered under different angles of lighting. Very good colorimetric results
have been obtained when comparing these simulations with real images
captured in the same conditions, both when using the samples of calibration
and samples with more complex surfaces.

When the surfaces are not continuous, the simulations do not have so good
quality due to the apparition of cast shadows that are not contemplated in the
equation that is used to do the above mentioned simulations.

We have verified the high dependence existing between the size and
composition of the set of training and the results, in the method of the
pseudoinverse, which has been applied in this work to recover reflectances.

It has been proposed a method of selection of the set of training for the
spectral reflectance recovery method commented above, consistent on the
supervised selection of the most appropriate training set in situ.

We have showed the convenience of using albedos transformed to RGB values
instead of directly RGB values as starting point for the recovery of reflectances,
due to the fact that the albedo presents a more homogeneous aspect when
changing the geometry of lighting.

Once we have pixel by pixel reflectances from a surface, it is possible to
simulate it under any source of lighting and in addition under any lighting
directions. Results of these simulations are not as good as obtained when only
changing the lighting directions, owed principally to the not optimized method
of reflectance recovery employee.

The normal vectors and albedo recovery method has been extended to the
case in which the lighting directions is not known thanks to a very simple
device, similar to a Sun clock, which allows to determine the above mentioned

direction from the length and orientation of the shade projected by a stick.
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12. The previously described system used to determine the direction of lighting,

have been used to make captures using solar light.

As consequence of the work developed in this thesis, we propose the following

lines of future work:

1. To improve the algorithm of normal vectors and albedo recovery bearing more
complex factors in mind as the interreflections.

2. To apply the whole process described in this thesis using a hyperspectral
system instead of a RGB camera. Hereby they would improve the results of the
second half of the thesis, since the quality of the recovered reflectances would
increase notably.

3. To complete the methods used to simulate the scenes with computational
methods simulating lighting. This way it would be possible to include in the
simulated scenes not only the self shadows but also the cast shadows.

4. To develop a portable device that allows fixing the relative position between
camera and sample. This would allow to improve the quality of the applications
presented in this work and would allow to develop others different from the

presented ones.
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