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Selección de bandas óptimas en el visible
y en el infrarrojo para la recuperación de
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Resumen

En este trabajo se utilizan imágenes hiperespectrales, con rango dentro
de visible e infrarrojo cercano, para encontrar los tripletes de bandas
que son mejores para realizar el eliminado de niebla en una imagen da-
da. Se busca si existe una tendencia para todas las imágenes estudian-
do ası́ el promedio de los valores obtenidos a partir de la evaluación
de una métrica combinada que es sensible a diferentes aspectos de la
calidad de imagen. Para llevar a cabo esta búsqueda, se utilizan algorit-
mos pertenecientes a la herramienta de optimización de MATLAB. En
este caso se usan los algoritmos Surrogated, Genético y posteriormen-
te evaluando Patternsearch partiendo los resultados obtenidos con los
dos anteriores. Se obtienen que las mejores longitudes de onda, en nm
y ordenadas de mejor a peor, son el triplete [1003.60, 1003.60, 1003.60],
[997.40, 997.40, 994.31], [850.29, 850.29, 850.29], [551.49, 551.49, 551.49]
y el [545.62, 545.62, 545.62]; siendo la mayorı́a de ellos tripletes mono-
cromáticos.

Abstract

In this paper, I work with hyperspectral images in the visible and near
infrared range. These images are used to find the best triplets for deha-
zing. I look for a trend for all images by studying the average values
obtained within the visible and near infrared ranges. To perform this
search, I use MATLAB’s optimization tool algorithms. In this case, the
Surrogated and Genetic algorithms are used and later on, based on the
results obtained with the two previous ones, I evaluated Patternsearch.
Which these proposed methods, I obtained that the best wavelengths,
in nm and ordered from best to worst, are the triplets [1003.60, 1003.60,
1003.60], [997.40, 997.40, 994.31], [850.29, 850.29], [551.49, 551.49, 551.49]
and [545.62, 545.62, 545.62]; most of them being monochromatic tri-
plets.
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1 Introducción

La niebla o neblina es un aerosol visible que consiste en pequeñas gotas de agua o
cristales de hielo suspendidos en el aire o cerca de la superficie de la Tierra. La diferencia
entre estas dos, radica en el grosor de las gotas de agua en suspensión y su concentración.
En el caso de la neblina, estas gotas suelen ser del orden entre los 0.01 y los 1 µm, con
una concentración entre 100 y 1000 cm−3; mientras que en el caso de la niebla, suelen
ser del orden entre los 1 y los 10 µm con una concentración de entre 10 y 100 cm−3.
En general para el caso de la niebla, tenemos gotas de mayor tamaño con una menor
concentración, mientras que en la neblina es justo al contrario. En adelante se utilizará el
término niebla, como término que engloba tanto a la niebla y neblina. Las partı́culas que
forman la niebla, producen una atenuación y dispersión de la luz que puede degradar
significativamente la visibilidad. Esta degradación de la visibilidad afecta a cualquier
imagen obtenida con una cámara, particularmente en aquellas en las que el rango de
distancias a las que están situados los objetos es grande. Como muestra de la pérdida de
visibilidad producida por la niebla se presenta la imagen 1

Figura 1: Ejemplo de imágenes con niebla.

A pesar de los avances en la industria, la mala visibilidad sigue siendo un problema
importante, encontrar la mejor forma de atenuar el efecto producido por la niebla es
útil en multitud de campos. Las técnicas para eliminar esta degradación son cruciales
en sistemas de mejora de la visión en vuelo, u en otras aplicaciones como el transporte
marı́timo, la teledetección, la vigilancia, y espacialmente también los sistemas que más de
moda están ahora como son los sistemas de asistencia al conductor y de visión artificial.

La atenuación y dispersión de la luz depende de la distancia a la que está el objeto,
de la longitud de onda, y del tipo de niebla. Este esparcimiento de la luz hace que la
atmósfera se comporte como una fuente de luz, produciendo el fenómeno que se conoce
como ”airlight”. La intensidad total con la que la luz llega a la cámara viene descrita por
la siguiente ecuación [1]:

I(x, λ) = J(x, λ) · t(x, λ) + A(x, λ) · (1 − t(x, λ)) (1.1)
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donde J(x, λ) es la intensidad de la luz reflejada en la escena (antes de sufrir la ate-
nuación atmosférica), A(x, λ) es la intensidad del airlight en el infinito, x es el vector
(x,y) de coordenadas de cada pı́xel y t(x, λ) es el término de trasmisión. En atmósfera
homogénea, el término de transmisión se modela como:

t(x, λ) = e−β(λ)d(x) (1.2)

siendo d(x) la distancia desde la escena hasta la cámara y β(λ) el coeficiente de extinción
de la atmósfera. El coeficiente de extinción tiene una dependencia de la forma que éste
se vuelve más pequeño conforme aumenta la longitud de onda.

En este trabajo se utilizarán imágenes hiperespectrales, a diferencia de la imágenes
RGB, las cuales están compuestas por tres canales; las imágenes hiperespectrales están
compuestas por multitud de canales (o bandas), cada una de ellos correspondiente a una
longitud de onda (o banda o canales) diferente.

2 Objetivos

El principal objetivo de este trabajo ha sido encontrar un intervalo de bandas para obte-
ner las mejores imágenes sin niebla

Probar los algoritmos de eliminación de niebla ası́ como las métricas, desarrollados
originalmente para trabajar en imágenes RGB, se pueden utilizar con imágenes espectra-
les y conocer si funcionarı́an mejor para longitudes de onda particulares.

Para abordar este objetivo, en primer lugar es necesario la modificación de los méto-
dos de eliminación de niebla debido a que la mayorı́a de los métodos existentes funcio-
nan con imágenes en color de tres canales como entrada; en este trabajo, se ha dado un
paso adelante buscando el triplete óptimo de bandas espectrales para usar como entrada
para un algoritmo dado. Esto también puede estar relacionado con la simplificación del
dispositivo de captura utilizado para una aplicación particular.

Esta búsqueda del triplete óptimo ya se intentó hacer en [3] mediante la fuerza bruta
utilizando un método combinatorio, a diferencia en este trabajo se realiza la búsqueda
utilizando algoritmos de optimización.

3 Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo son:

1) La evaluación de tres algoritmos de eliminación de niebla de imagen única de
última generación, ası́ como la evaluación de cuatro métricas (ver sección 4.2) que
tienen en cuenta diferentes aspectos como la mejora del contraste y la presencia de
artefactos en la imagen.

2) La optimización del código, para realizar eliminado de niebla banda a banda, para
poder ser ejecutado de forma paralelizada y ası́ disminuir el tiempo de ejecución.

3) La selección de tres bandas óptimas en el rango de 400 a 1000 nm, llevada a cabo
mediante una estrategia de búsqueda utilizando métodos de optimización. Par-
tiendo de las imágenes hiperespectrales, que contenı́an 204 bandas, se ha llegado a
encontrar los mejores tripletes para realizar el eliminado de niebla.
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4) Comparación entre distintos métodos de optimización y análisis de la mejor opción
para las restricciones iniciales del proceso de optimización.

En este trabajo, se presenta los resultados obtenidos a modo de comparación en-
tre distintos métodos de optimización, ası́ como la comparación entre la imposición de
diferentes restricciones iniciales.

4 Métodos

4.1 Algoritmos de eliminación de niebla

En los últimos veinte años se han propuesto diferentes métodos para la eliminación de
la niebla en imágenes. (Al no existir una palabra corta en español que signifique mejora
de imagen afectada por deterioro atmosférico, de ahora en adelante se usará la palabra
dehazing).

Existen multitud de algoritmos de dehazing, la primera diferencia entre unos algo-
ritmos suele ser la cantidad de imágenes usadas para el dehazing. En este trabajo se han
usado exclusivamente algoritmos que usan una sola imagen (single-image dehazing),
entre los cuales destacan:

Artificial Multiple Exposure image Fusion (AMEF) [4]

Berman [5]

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) [6]

Dark Channel Prior (DCP) [7]

DehazeNet [8]

Image Dehazing and Exposure Using an Enhanced Atmospheric Scattering Model
(IDE) [9]

RGB response ratio constancy [10].

Meng [11]

Multi-scale Convolutional Neural Networks (MSCNN) [12]

Algunos de ellos están basados en la estrategia de procesado de imagen indepen-
diente de los modelos fı́sicos como por ejemplo los modelos AMEF y CLAHE, BERMAN.
Otros usan ”Deep Learning” como por ejemplo el IDE y el MSSCNN. los cuales se basan
en el uso de imágenes con niebla y sin niebla para entrenar al algoritmo a eliminarlas.
Otros algoritmos como el DCP, MENG y LUZON, usan modelos fı́sicos.

Los algoritmos mencionados anteriormente constituyen un conjunto bastante com-
pleto y representativo de las diferentes estrategias de eliminado de niebla existentes.

En este trabajo se usará exclusivamente los algoritmos AMEF, Berman e IDE debido a
que AMEF habı́a dado muy buenos resultados en estudios previos, IDE es algoritmo que
mejores resultados ofrece de los basados en Convolucional Neural (CNN). Y Berman se
ha elegido por producir un incremento de contraste notorio en las imágenes recuperadas.
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4.2 Métricas

Los algoritmos de dehazing se suelen evaluar analizando la calidad de las imágenes
recuperadas que producen y dicha evaluación se realiza mediante distintas métricas que
pueden ser clasificadas en cuatro categorı́as:

1) Métricas de referencia completa: requieren la imagen de referencia (la degradada
por la atmósfera) y la imagen recuperada. Es el caso de las métricas MS-iCID [13]
y MS-SSIM [14].

2) Métricas de referencia reducida: requieren la imagen de referencia o la imagen
original. Es el caso de la métrica VIF [15].

3) Métricas sin referencia: como su nombre indica, no requieren de imagen de refe-
rencia. Es el caso de las métricas Brisque [16], Niqe [17], Piqe [18].

4) Métricas combinadas: las cuales combinan los otros tipos de métricas. Es el caso de
la métrica CMDIE [3], detallada en la sección 4.2.4

Hay que tener en cuenta que cada métrica evalúa diferentes caracterı́sticas de la imagen.
Por lo tanto, es necesario establecer un terreno común para elegir un conjunto adecuado
de métricas para el análisis de resultados.

En este trabajo se han tenido muy en cuenta las métricas de referencia completa. El
uso de métricas de referencia completas requiere bases de datos que incluyan imágenes
con y sin niebla de una misma escena y en condiciones controladas. En general, existe
una gran escasez de bases de datos de imágenes hiperespectrales en las anteriores con-
diciones. Por lo que se trabajará con bases de datos de imágenes con niebla simulada
obtenidas utilizando imágenes capturadas por el Color Imaging Lab del Departamento
de Óptica de la Universidad de Granada.

4.2.1 Métrica Multi-Scale Structural Similarity (MS-SSIM)

Esta métrica se basa en la métrica SSIM [19] la cual utiliza el hecho de que las imáge-
nes tienen señales estructuradas que dependen de los pı́xeles vecinos [20], al igual que
el sistema visual humano usa la información estructural de una escena dada. SSIM es
sensible a las distorsiones que son crı́ticas para la percepción de la escena por parte del
observador humano. En esta métrica se consideran tres componentes: luminancia, con-
traste y estructura.
Por otro lado, la métrica MS-SSIM [14] se introdujo como una mejora de SSIM que consi-
dera la mejor escala espacial según las condiciones de visualización de la escena teniendo
ası́ en cuenta la distancia y la resolución de visualización. Estas condiciones de visuali-
zación se encuentran integradas para tener en cuenta estos factores. Los valores de esta
métrica están comprendidos entre 0 y 1. Cuanto más se acerque el valor de la métrica a
la unidad, más similares serán las dos imágenes que se comparan.

4.2.2 Métrica Multi-Scale Improved Color Image Difference (MS-iCID)

Esta métrica se propuso [13] como una mejora de la métrica de diferencia de imagen
de color (CID) [21], que es la versión de SSIM adaptada a la evaluación de la diferencia
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de color. Además de los anteriores factores utilizados originalmente en SSIM, se tienen
en cuenta las diferencias de tono y croma, al igual que CID, pero también se aplican
múltiples escalas a la imagen para obtener el valor final. Esta métrica se puede utilizar
para la evaluación de la distorsión en aplicaciones de mapeo de gama [22]. Los valores
de esta métrica están comprendidos entre 1 y 0. Cuanto más se acerque el valor del
resultado a cero, más similares serán las dos imágenes que se comparan.

4.2.3 Métrica Visual Information Fidelity (VIF)

VIF [15] evalúa la calidad de la imagen recuperada basándose en una estimación de
la cantidad de información compartida entre la imagen de referencia y la imagen re-
cuperada. La pérdida de información debido a las distorsiones se cuantifica utilizando
estadı́sticas de la escena natural (NSS), un modelo de sistema visual humano simplifica-
do (HVS) y un modelo de distorsión de imagen. La imagen de referencia se modela como
la salida de una fuente ”natural” estocástica que pasa a través del canal HVS y luego es
procesada por el cerebro. Por otro lado, el contenido de información de la imagen de
referencia se cuantifica como la información mutua entre la entrada y la salida del canal
HVS. Esta es la información que el cerebro idealmente podrı́a extraer de la salida del
HVS. Finalmente, se cuantifica la cantidad de información de una imagen distorsionada,
estimando ası́ la información que el cerebro idealmente podrı́a extraer de la imagen de
prueba. A continuación, se calcula el VIF como la relación entre las dos estimaciones
de información correspondientes a las imágenes de prueba y de referencia. Cuanto más
cerca de la unidad esté el valor, mejor será el resultado, aunque el valor métrico también
puede estar por encima de la unidad si se compara una versión mejorada de la imagen
con la versión original.

4.2.4 Métrica combinada CMDIE

Esta métrica fue propuesta en [3] como una combinación de las métricas MS-SSIM, VIF y
MS-iCID. CMDIE produce un valor único para la evaluación de la calidad de la imagen,
que permite llevar a cabo el método de optimización para seleccionar las mejores bandas
para cada algoritmo de dehazing ya que los resultados dependen de la métrica utilizada
teniendo en cuenta que se evalúan diferentes caracterı́sticas. La métrica queda definida
de la siguiente forma:

CMDIE = w1 · (MSiCID) + w2 · (1 − MSSSIM) + w3 · |(1 − VIF)| (4.1)

donde, w1, w2 y w3 son pesos relativos normalizados a la unidad. VIF representa el valor
de VIF, MSiCID el valor de MS-iCID, MSSIM el valor de MS-SSIM para el par de imáge-
nes (imagen de referencia e imagen recuperada). El propósito de los pesos se realiza para
conseguir que la contribución de las tres métricas sea la misma en CMDIE, ya que las
distintas métricas utilizadas tienen algunas diferencias en la forma en la que evalúan la
calidad de las imágenes, realizando la media y haciendo este ajuste de pesos nos asegu-
ramos de tener en cuanta las diferencia que las métricas presentan y su contribución sea
la misma.

Teniendo en cuenta cómo se define CMDIE, cuanto más se acerca al valor nulo, mejor
es la imagen obtenida del dehazing, y la métrica tendrı́a un valor comprendido entre 1
y 0.
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En adelante vamos a usar la métrica CMDIE para el proceso de selección de bandas
en este trabajo.

En resumen, los valores que pueden tener las distintas métricas son:

CMDIE MSiCID 1-MSSIM |1-VIF|
Mejor valor 0 0 0 0
Peor valor 1 1 1 1

Tabla 1: Mejores Bandas obtenidas y valor de las métricas.

4.3 Algoritmos de optimización

Como hemos comentado anteriormente, el principal objetivo es la obtención de las ban-
das óptimas para la realización del dehazing. Se ha considerado bandas óptimas como
aquellas que minimizan el valor de la métrica CMDIE. Existen multitud de algoritmos
de optimización, creados para encontrar mı́nimos de una determinada función que es
comúnmente denominada función objetivo. Entre entre los distintos algoritmos de opti-
mización [23, 24] se han estudiado los siguientes:

fminunc

fmicon

global search

fminsearch

simulated annealing

particleswarm

patternsearch

surrogated

Algoritmos genéticos (ga)

Se ha realizado un estudio comparativo entre los todos los algoritmos anteriormente
mencionados. Para ello, por un lado se han hecho pruebas usando un número de imáge-
nes inferior al total disponible, y por otro lado se han usado funciones de prueba con
mı́nimos conocidos como las funciones de Hartmann, Levy N13, Michalewicz o Rastrigin
entre otras [26]. Se han escogido éstas debido a su similitud en comportamiento respecto
a CMDIE.

Tras este estudio comparativo resulta que los algoritmos fminunc, fmincon y global
search no funcionan adecuadamente para obtener el mı́nimo de nuestra función. CMDIE
es por lo general una función no suave, además de que está definida de forma discreta,
ya que está limitada por la cantidad de bandas diferentes que tenemos en las imágenes
hiperespectrales. Por otro lado fminsearch y simulated annealing convergen muy rápi-
damente y encuentran exclusivamente un mı́nimo local. El algoritmo patternsearch, está
mejor diseñado para poder encontrar mı́nimos globales, ofreciendo ası́ mejores resulta-
dos que los anteriores algoritmos. Esta función comienza a buscar entorno a un punto, si
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se comienza utilizando distintos puntos uniformemente distribuidos, se pueden obtener
buenos resultados. Los algoritmos con los que sen han obtenido mejores resultados han
sido ga, y surrogated, cuyo funcionamiento veremos en detalle más adelante.

Por ultimo, se han descartado el estudio de algoritmos como la optimización bayesia-
na y similares, debido a la gran complejidad que presenta su implementación para este
caso.

4.3.1 Surrogated

Surrogateopt es un algoritmo de optimización diseñado para intentar encontrar un mı́ni-
mo global de una función. Esté algoritmo esta diseñado para tratar sobre todo con fun-
ciones objetivo que consumen mucho tiempo de cálculo [27] (como es en este caso la
obtención del valor de CMDIE). Como veremos más adelante, este algoritmo funciona
bien para funciones objetivo con gran consumo de tiempo de calculo ya que crea una
función sustituta (o ”surrogate”, en inglés) a partir de la evaluación de puntos aleato-
rios. A su vez, este algoritmo puede tratar también con diversas condiciones sobre la
variable o variables a optimizar, como puede ser por ejemplo, establecer limites superio-
res o inferiores, ası́ como, establecer condiciones de distancia entre los valores de una
variable y los de otra. Este algoritmo realiza repetidamente estos pasos:

1) Crea un conjunto de puntos de prueba aleatorios dentro de los lı́mites establecidos
y evalúa la función objetivo en los puntos de prueba. La cantidad de puntos aleato-
rios que crea se encuentra definida por la opción MinSurrogatePoints. Cuantos más
valores aleatorios sean creados, mas precisos serán los resultados que nos propor-
cionará, pero se tardará más tiempo para finalizar. Surrogateopt crea este número
de puntos aleatorios después de cada cambio a la fase de generación aleatoria.

2) Crea un modelo sustituto de la función objetivo (surrogated, en adelante) interpo-
lando una función de base radial a través de todos los puntos de ensayo aleatorios.

3) Crea una función de mérito que le asigna un peso al modelo sustitutivo y un peso
a la distancia entre los puntos de prueba. Localiza el valor más pequeño de la
función de mérito muestreando al azar dicha función en una región alrededor del
punto ”incumbent” (el mejor punto encontrado desde el último reset del sustituto).
Si al muestrear encuentra un punto mejor en la función sustituta, usa este punto,
llamado el punto adaptativo o ”adaptative”, como un nuevo punto de prueba.

4) Evalúa la función objetivo en el punto adaptativo, y actualiza el modelo sustituto
basándose en este punto y su valor. Cuenta un ”éxito” si el valor de la función
objetivo es suficientemente inferior (más bajo) al mejor valor anterior observado, y
cuenta un ”fracaso” de lo contrario.

5) Actualiza la dispersión de la distribución de la muestra dándole un valor más alto
si se producen tres éxitos antes que se produzcan max(nvar,5) fallos, de donde nvar
es el número de variables a optimizar. En caso contrario, actualiza la dispersión
dándole un valor mas bajo si se producen max(nvar,5) fallos antes de tres éxitos.

6) Continúa desde el paso 3 hasta que todos los puntos de prueba estén dentro de
MinSampleDistance de los puntos evaluados. En ese momento, restablece el susti-
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tuto (surrogate reset) descartando todos los puntos adaptativos del sustituto, res-
tablece la escala y vuelve al paso 1 para crear nuevos puntos de prueba aleatorios
MinSurrogatePoints para la evaluación.

Figura 2: Esquema gráfico del funcionamiento de surrogated [28].

El proceso de convergencia puede encontrarse descrito con más detalle en la sección
4.2.1.

4.3.1.1 Construcción de la función o modelo sustituto

El algoritmo, usando los puntos aleatorios generados, construye un sustituto realizando
una interpolación de la función objetivo utilizando un interpolador de función de base
radial (RBF). La interpolación RBF tiene varias propiedades convenientes que la hacen
adecuada para construir un sustituto:

1) Se define utilizando la misma fórmula en cualquier número de dimensiones y con
cualquier número de puntos.

2) Toma los valores prescritos en los puntos evaluados.

3) La evaluación de la RBF es muy rápida.

4) Se puede agregar un punto a una interpolación existente y es relativamente rápida.

5) La construcción de la RBF implica resolver un sistema de ecuaciones lineales N-
por-N, donde N es el número de puntos sustitutos. Como mostró Powell [29], este
sistema tiene una solución única para muchos RBF. Surrogateopt utiliza un RBF
cúbico con una cola lineal. Esta RBF minimiza la fluctuaciones de la función entre
los valores de los puntos aleatorios. Véase Gutmann [30].

4.3.1.2 Definición de la función mérito

La función mérito fmerit(x) está definida por una combinación ponderada de dos térmi-
nos:

1) Sustituto escalado. Definiendo smin como el valor sustituto mı́nimo entre los puntos
de muestra, smax como el máximo y s(x) como el valor sustituto en el punto x. Siendo
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el valor sustituto, el valor de un punto evaluado en el modelo sustituto anteriormente
creado. Entonces el sustituto escalado Sesc(x) es:

Sesc(x) =
s(x)− smin

smax − smin
(4.2)

Nótese que Sesc(x) es siempre positivo y que resulta ser nulo en los puntos x que tienen
un valor sustituto mı́nimo entre los puntos de muestra.

2) Distancia escalada. Definiendo xj, j = 1, . . . , k como los k puntos evaluados. Sea
dij como la distancia desde el punto de muestra i hasta el punto evaluado k. Establezca
dmin = min(dij) y dmax = max(dij), donde el mı́nimo y el máximo se toman sobre todos
los i y j . La distancia escalada Desc(x) es:

Desc(x) =
dmax − d(x)
dmax − dmin

(4.3)

donde d(x) es la distancia mı́nima del punto x a un punto evaluado. Nótese que
Desc(x) es siempre positivo y que es cero en los puntos x que están lo más lejos posible
de los puntos evaluados. Entonces, minimizar Desc(x) lleva al algoritmo a puntos que
están lejos de los puntos evaluados.

Teniendo esto en cuenta, la función de mérito es una combinación del sustituto es-
calado y la distancia escalada. Para un peso w con 0 < w < 1, la función de mérito
es:

Fmerit(x) = w · Sesc(x) + (1 − w)Desc(x) (4.4)

Notar que un valor grande de w da importancia a los valores suplentes, lo que hace
que la búsqueda minimice el suplente. Un valor pequeño de w da importancia a los
puntos que están lejos de los puntos evaluados, lo que lleva a la búsqueda a nuevas
regiones. Durante la fase de búsqueda del mı́nimo, el peso w pasa por estos cuatro
valores, como sugieren Regis y Shoemaker [31]: 0.3, 0.5, 0.8 y 0.95.

4.3.2 Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos (GA) son técnicas de búsqueda estocástica de propósito general
basados en poblaciones que imitan los principios de la selección natural y la genética
establecidos por Charles Darwin. El concepto de GA fue introducido por Holland [33].
Este enfoque fue utilizado por primera vez para resolver problemas de optimización por
De-Jong [34]. Una implementación detallada de GA se puede encontrar en [35]. Este
algoritmo está basado en los procesos naturales de evolución y selección natural, y ha
sido utilizado en multitud de campos diferentes. Este algoritmo realiza repetidamente
estos pasos:

1) Comienza creando una población inicial aleatoria, denominada generación 1.

2) Crea una secuencia de nuevas poblaciones. En cada paso, el algoritmo utiliza los
individuos de la generación actual para crear la siguiente población. Para crear la
nueva población, el algoritmo realiza los siguientes pasos:

a) Califica a cada miembro de la población actual calculando su valor de aptitud
(valor de CMDIE). Estos valores se denominan puntuajes brutos de condición
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.

Figura 3: Paso 1: población inicial [36]

fı́sica.

b) Reescala los puntuajes anteriores para convertirlos en un rango de valores más
utilizable. Estos valores escalados se denominan valores esperados.

c) Selecciona a los miembros, llamados padres, según sus valores esperados.

d) Algunos de los individuos de la población actual que tienen una aptitud más
baja se eligen como élite. Estos individuos de élite se pasan a la siguiente po-
blación.

e) Produce hijos de los padres. Los hijos se producen haciendo cambios aleato-
rios en un solo padre (mutación) o combinando las entradas de vectores de
un par de padres (cruce).

f) Reemplaza la población actual con los hijos para formar la próxima genera-
ción.

3) El algoritmo se detiene cuando se cumple uno de los criterios de detención. En
nuestro caso cuando durante 5 generaciones no se encuentra un hijo con un mejor
valor de CMDIE.

4) En nuestro caso los valores x para evaluar CMDIE son números enteros porque
corresponden a un orden de bandas, estas bandas están numeradas de 1 al 204
cada una de las cuales correspondiente a una longitud de onda diferente. El algo-
ritmo tiene que elegir una banda concreta entre la 204 bandas lo que supone varias
modificaciones en el algoritmo genético.

De forma predeterminada, las funciones creación, cruce y mutación exigen que las
variables sean números enteros. Para más detalles, véase Deep et al. [37]. El algoritmo
genético intenta minimizar una función de penalización, no la función de aptitud. La
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(a) Iteración 60 (b) Iteración 80

(c) Iteración 95 (d) Iteración 100

Figura 4: Paso 2: evolución.

función de penalización incluye un término para la inviabilidad. Esta función de pena-
lización se combina con la selección binaria de forma predeterminada para seleccionar
individuos para las generaciones posteriores. El valor de la función de penalización de
un miembro de una población es:

a) Si el miembro es factible, la función de penalización es la función de aptitud.

b) Si el miembro no es factible, la función de penalización es la función de aptitud
máxima entre los miembros factibles de la población, más la suma de las violaciones
de las restricciones del punto (no factible). Para obtener detalles sobre la función de
penalización, consulte Deb [38].

Los algoritmos internos para trabajar con enteros son similares a los de surroga-
teopt. Cuando un problema tiene restricciones enteras, el algoritmo primero crea puntos
linealmente factibles. Luego, el algoritmo intenta satisfacer las restricciones de enteros re-
dondeando puntos linealmente factibles a números enteros utilizando una heurı́stica que
intenta mantener los puntos linealmente factibles. Cuando este proceso no logra obtener
suficientes puntos factibles para construir una población, el algoritmo trata de encontrar
más puntos que sean factibles con respecto a los lı́mites, las restricciones lineales y las
restricciones de enteros.

Más tarde, cuando la mutación o el cruce crean nuevos miembros de la población, los
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algoritmos aseguran que los nuevos miembros sean enteros y lineales factibles tomando
pasos similares. Cada miembro nuevo se modifica, si es necesario, para estar lo más cerca
posible de su valor original, al mismo tiempo que satisface las restricciones y los lı́mites
de enteros y lineales.

4.4 Imágenes usadas

En la figura 5 se muestran las imágenes en RGB que han sido usadas en este trabajo.
Estas imágenes fueron capturadas usando la las cámaras hiperespectrales Pika L y Pika
NIR de Resonon. Se capturaron en la ciudad de Granada y en pueblos cercanos.

(a) Imagen 1 (b) Imagen 2

(c) Imagen 3 (d) Imagen 4
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(e) Imagen 5 (f) Imagen 6

(g) Imagen 7 (h) Imagen 8

(i) Imagen 9 (j) Imagen 10

Figura 5: Imágenes de referencia usadas en RGB.
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Partiendo de dichas imágenes capturadas de forma hiperespectral, se realiza una
simulación de niebla debido a la imposibilidad de capturar bajo las mismas condiciones
parejas de imágenes con y sin niebla en la zona geográfica de Granada. Para realizar esta
simulación se usa el modelo dicromáticos de esparcimiento atmosférico [39], el cual es
usado en muchos otros trabajos.

5 Resultados y discusión

5.1 Análisis de la calidad de imágenes monocromo construidas a partir de la
información espectral

En primer lugar, se realiza una adaptación de varios métodos de eliminación de niebla
de una sola imagen. Esta adaptación, se realizó mediante la construcción de imágenes
monocromáticas de tres canales (con la misma información en cada canal, correspon-
diente a una longitud de onda). Construidos estos tripletes monocromáticos, se lleva a
cabo un dehazing utilizando los algoritmos AMEF, Berman e IDE, obteniendo ası́ la ima-
gen recuperada para cada una de las bandas. Para evaluar la eficacia de estos algoritmos
se procede a realizar un análisis de tres métricas de referencia completa, cuya labor es
comparar la imagen de referencia (imagen sin niebla) con la imagen recuperada (imagen
obtenida tras utilizar el algoritmo de dehazing sobre la imagen con niebla simulada).
Usando estas dos imágenes, se aplican las métricas MS-iCID, 1-MS-SSIM y 1-VIF. Este
procedimiento se realiza para un total de 10 imágenes hiperespectrales y a partir de los
valores de cada una, se realiza la media entre todas las imágenes banda por banda, obte-
niendo ası́ tres valores de métrica promedio para cada una de las bandas, tras los cuales
se realiza un ajuste de los pesos para conseguir que la contribución de las tres métricas
sea la misma en CMDIE. Obteniendo los pesos que aparecen en la tabla 2.

Metrica Peso
MSiCID 0.372056

1-MSSSIM 0.487416
1-VIF 0.140528

Tabla 2: Pesos para el cálculo de CMDIE relacionados con las distintas métricas que lo
componen.

Calculados los pesos, se procede a evaluar la métrica de CMDIE para cada una de
las imágenes y se realiza también el promedio. Los valores promedio de las diferentes
métricas usadas se representan en la figura 6.
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Figura 6: Métricas medias de las imágenes

Se puede observar que las mejores longitudes de onda para el eliminado de niebla,
se encuentran por encima de 800 nm, sobre todo usando AMEF e IDE. Por otro lado,
Berman parece ser mejor si se usa para longitudes por debajo de 700 nm.

5.2 Resultados de la optimización.

La optimización se ha llevado a cabo de forma separada para los algoritmos de ga y
surrogated, y usando AMEF e IDE como métodos de dehazing. Para levar a cabo la
optimización se dejó que los ı́ndices de bandas en las combinaciones variaran libremente.
Se tomó como hipótesis de partida que una combinación de tres bandas diferentes podrı́a
producir mejores resultados que las imágenes monocromo, pero de la tabla se deduce
que no es ası́. Sin embargo, esto no era posible saberlo a priori sin realizar el proceso de
optimización, y el número de combinaciones posibles de tres bandas diferentes era del
orden de 107, con lo cual era imposible probarlas todas mediante fuerza bruta.

Obteniendo ası́ los siguientes resultados:

AMEF
optimización BANDAS λ(nm) CMDIE MSiCID 1-MSSIM 1-VIF

ga 52 52 52 545.62 0.219470 0.219259 0.160080 0.426019
surrogated 54 54 54 551.49 0.218423 0.217326 0.159263 0.426524

IDE
optimización BANDAS λ(nm) CMDIE MS-iCID 1-MSSIM 1-VIF

ga 202 202 201 997.40 997.40 994.31 0.208180 0.211608 0.158104 0.372789
surrogated 154 154 154 850.29 0.214587 0.209075 0.161800 0.412270

Tabla 3: Mejores bandas obtenidas, longitudes de onda y valor de las métricas.

Como curiosidad, comentar que la banda 202 202 201, tiene un mejor valor que cual-
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quier otra combinación en otro orden diferente. Durante la ejecución de la optimización
el algoritmo llega a probar las 3 combinaciones posibles, teniendo esa combinación co-
mo la mejor. Esto es debido a que MSiCID otorga un mejor puntuaje si las bandas están
ordenadas de mayor a menor, al igual que lo están en una imagen RGB. En las siguientes
secciones se muestra el progreso estos dos algoritmos durante la ejecución.

5.2.1 Convergencia de Surrogated

La información más relevante de surrogated para entender el proceso de convergencia
de este algoritmo se puede compactar en una gráfica para cada uno de los métodos de
dehazing, como puede verse en la figura 7.

Figura 7: Figura tomada durante la ejecución de surrogated con AMEF

Donde de izquierda a derecha de la gráfica se puede observar: Los primeros puntos
son triángulos negros (Random Samples), que indican las muestras pseudoaleatorias.
Estos puntos provienen de la fase de construcción sustituta. A continuación, hay puntos
negros que indican los puntos adaptativos (Adaptative Samples), los puntos creados
en la fase de búsqueda de mı́nimos. Los cı́rculos verdes (Best) representan el mejor (más
bajo) valor de la función objetivo encontrado. La lı́nea vertical indica el ”Surrogate reset”;
en este punto, el algoritmo vuelve a la fase construir sustituto. Además, esto ayuda al
algoritmo a explorar nuevas zonas no exploradas Por ultimo, ”Incunbent” indica el mejor
punto encontrado desde el último reset del sustituto como se comentó en la sección: 4.3.1.

El proceso de búsqueda duró en torno a las 3 horas y finalizó tras realizar 300 eva-
luaciones de la función objetivo.

5.2.2 Convergencia del algoritmo genético

La evolución de algoritmo ga se muestra en la figura 8.
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(a) AMEF
(b) IDE

Figura 8: Figura de evolución de ga.

El proceso de búsqueda duró en torno a las 5 horas.

En general, tanto con surrogated como ga, se obtienen diferentes mı́nimos, pero no
podemos asegurar que sean mı́nimos globales. La única forma posible de asegurar que se
han obtenido mı́nimos globales serı́a haciendo un muestreo de todas las combinaciones,
pero eso serı́a un reto computacional. Otra posible estrategia, serı́a pasar a surrogated los
15 mejores mı́nimos que han sido encontrados con la evaluación monocromática de CM-
DIE que se ha obtenido durante el ajuste de los pesos comentado en la sección 5.1. Otra
posible estrategia [32] puede ser la realización de una búsqueda secuencial de mı́nimos.
Partiendo de los distintos de los distintos puntos anteriormente encontrados como pun-
tos iniciales, se prueba ejecutar patternsearch. Tras realizar varias pruebas cambiando el
escalado de la función, se obtienen los siguientes mı́nimos:

patternsearch
dehazing BANDAS λ(nm) CMDIE MSiCID 1-MSSIM 1-VIF

AMEF 204 204 204 1003.60 0.156187 0.151069 0.148679 -0.059901
IDE 204 204 204 1003.60 0.174538 0.125276 0.165171 -0.247722

Tabla 4: Mejores bandas obtenidas, longitudes de onda y valor de las métricas.

Estos mı́nimos obtenidos se consideran los mı́nimos globales debido a la incapacidad
de encontrar algún otro mejor. En la figura 9 se representa la mejor banda encontrada.
Tanto usando AMEF como IDE, podemos observar en ambos casos la imagen recuperada
es incluso mejor que la imagen de referencia.
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(a) Imagen de referencia
(b) Imagen original (imagen con niebla simula-
da).

(c) Recuperada con AMEF. (d) Recuperada con IDE.

Figura 9: Imagen de referencia, original y recuperada con los diferentes algoritmos de la
mejor banda encontrada.

Por lo general, surrogated me parece el mejor algoritmo de optimización ya que ha
encontrado bandas prácticamente igual de buenas que las encontradas por ga, pero en la
mitad de tiempo de ejecución. Además surrogated tiene una ventaja y es que combina un
proceso estocástico y no estocástico de búsqueda, ya que tras tener la función interpolada
puede conocer la pendiente de la misma, y el algoritmo va evaluando con los mejores
puntos que encuentra siguiendo las pendientes. Otra ventaja es que este algoritmo puede
generar los puntos aleatorios de la misma forma que el genético siendo ası́ un algoritmo
de búsqueda hı́brida.

Las mejores bandas encontradas corresponden a imágenes monocromáticas. Esto
puede ser debido a algunas de las métricas usadas como en el caso de VIF se calcula para



5 RESULTADOS Y DISCUSIÓN 22

cada una de las bandas y luego se hace el promedio, si una de las bandas tiene un mejor
valor, al final la optimización acaba colapsando a esa banda con mejor valor. Además
VIF trabaja en el espacio hsv (hue-saturation-value), que al ser mono cromática,hace que
factores como la saturación no sean algo a tener en cuenta. La métrica MSSSIM también
trabaja con cada una de las bandas por separado, y hace la media. Por ultimo, MSiCID,
resulta ser la única que valora la comparación del contraste y la estructura cromática de
la imagen. También puede ser debido a una cuestión de calidad de imagen de referencia
(la cual en los extremos del espectro es peor) y también puede ser debido a valores de β

menores.

5.3 Optimización imagen por imagen

Hasta el momento la optimización realizada ha sido para el promedio del valor de CM-
DIE promedio de todas las imágenes anteriormente mostradas. En la tabla 5 se presentan
los resultados obtenidos de esta minimización de cada imagen por separado. En la ta-
bla se puede observar que hay bastantes imágenes en las que los mı́nimos encontrados
coinciden entre sı́.

Mı́nimos Imagen por Imagen
Imagen BANDAS λ(nm) CMDIE MSiCID 1-MSSIM 1-VIF

Surrogated y AMEF
1 204 204 204 1003.58 1003.58 1003.58 0.161031 0.222510 0.132541 0.097082
2 152 156 157 844.22 856.37 859.42 0.286338 0.262744 0.225881 0.558501
3 152 152 152 844.22 844.22 844.22 0.126668 0.105484 0.093665 0.297221
4 1 1 1 397.32 397.32 397.32 0.161077 0.209708 0.135116 0.122367
5 5 5 5 408.85 408.85 408.85 0.287599 0.252571 0.202112 0.676846
6 153 153 153 847.25 847.25 847.25 0.155843 0.135144 0.133806 0.287074
7 204 204 204 1003.58 1003.58 1003.58 0.135699 0.151380 0.161789 0.003692
8 52 52 52 545.62 545.62 545.62 0.158939 0.151165 0.123878 0.301129
9 45 45 45 525.10 525.10 525.10 0.232096 0.243112 0.173921 0.404705

10 52 52 52 545.62 545.62 545.62 0.089191 0.071840 0.056939 0.246995
Surrogated e IDE

1 28 28 28 475.50 475.50 475.50 0.173160 0.215548 0.169774 0.072682
2 80 81 80 628.18 631.15 628.18 0.254634 0.247914 0.237343 0.332397
3 95 95 95 672.75 672.75 672.75 0.128669 0.091560 0.102762 0.316776
4 160 160 160 868.55 868.55 868.55 0.140034 0.104358 0.124327 0.288970
5 3 1 1 403.09 397.32 397.32 0.260340 0.239201 0.173839 0.616331
6 204 204 2 1003.58 1003.58 400.20 0.152272 0.244880 0.092207 0.115420
7 2 2 2 400.20 400.20 400.20 0.117579 0.139905 0.110673 0.082423
8 81 81 81 631.15 631.15 631.15 0.130711 0.114958 0.100814 0.276116
9 2 1 1 400.20 397.32 397.32 0.226233 0.264699 0.183983 0.270934

10 47 47 47 530.96 530.96 530.96 0.095349 0.093892 0.064797 0.205178



23 5 RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Mı́nimos Imagen por Imagen
Imagen BANDAS λ(nm) CMDIE MSiCID 1-MSSIM 1-VIF

Ga y AMEF
1 153 153 153 847.25 847.25 847.25 0.234852 0.270970 0.165335 0.380346
2 203 202 202 1000.49 997.40 997.40 0.286045 0.242048 0.242262 0.554388
3 153 153 153 847.25 847.25 847.25 0.126997 0.105265 0.093723 0.299940
4 1 1 1 397.32 397.32 397.32 0.161077 0.209708 0.135116 0.122367
5 1 1 1 397.32 397.32 397.32 0.292725 0.248712 0.208531 0.701276
6 204 204 204 1003.58 1003.58 1003.58 0.136966 0.173016 0.148649 0.000996
7 204 204 204 1003.58 1003.58 1003.58 0.135699 0.151380 0.161789 0.003692
8 52 52 52 545.62 545.62 545.62 0.158939 0.151165 0.123878 0.301129
9 52 52 52 545.62 545.62 545.62 0.232113 0.243587 0.170754 0.414556

10 52 52 52 545.62 545.62 545.62 0.089191 0.071840 0.056939 0.246995
Ga e IDE

1 21 21 21 455.16 455.16 455.16 0.174776 0.226319 0.176129 0.033623
2 102 102 103 693.62 693.62 696.61 0.256086 0.251273 0.229340 0.361598
3 203 203 203 1000.49 1000.49 1000.49 0.112188 0.114686 0.100767 0.145189
4 153 153 153 847.25 847.25 847.25 0.143782 0.105641 0.128157 0.298952
5 1 3 1 397.32 403.09 397.32 0.278344 0.287593 0.173839 0.616331
6 204 204 204 1003.58 1003.58 1003.58 0.096225 0.142303 0.075108 -0.047473
7 1 1 1 397.32 397.32 397.32 0.132089 0.160992 0.145478 -0.009129
8 103 103 103 696.61 696.61 696.61 0.145515 0.114827 0.100388 0.383285
9 5 204 5 408.85 1003.58 408.85 0.196665 0.301282 0.157687 0.054883

10 52 52 52 545.62 545.62 545.62 0.098226 0.097019 0.066318 0.212094

Tabla 5: Mı́nimos imagen por imagen

5.4 Cambio en el coeficiente de extinción

Tras haber encontrado un mı́nimo, se sospecha que los resultados que se obtienen, aparte
de la longitud de onda, dependen también de las condiciones de niebla; para comprobar
esto, se ha simulado niebla en la ultima banda, pero esta vez se ha usado el coeficiente
de extinción de la banda de 550 nm, obteniendo los resultados que aparecen en la tabla
6.

IDE
Coeficiente CMDIE MSiCID 1-MSSIM 1-VIF

550 nm 0.170128 0.163105 0.165132 -0.032805
1003 nm 0.174538 0.125276 0.165171 -0.247722

Tabla 6: Cambio del coeficiente de extinción.

La imagen capturada a 550 nm, está tomada con mejor calidad que la tomada a
1003 nm debido a las especificaciones técnicas de la cámara. Pese a que la imagen de
entrada a 550 nm tiene mejor calidad, se obtiene un valor de CMDIE que podrı́amos decir
que es idéntico para ambas imágenes recuperadas. Por lo que pasamos a compararlas
visualmente en la figura 10.
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(a) Recuperada con AMEF para β(550) (b) Recuperada con IDE para β(550)

(c) Recuperada con AMEF para β(1003) (d) Recuperada con IDE para β(1003)

Figura 10: Comparación visual de las imágenes variando el coeficiente de extinción β.

Si se observa minuciosamente, se puede ver que la imagen recuperada para 1003 nm
es ligeramente mejor, debido a que tenemos un mejor contraste; la recuperación permite
ver Sierra Nevada al fondo de la imagen, cosa que no sucede para 550 nm. El valor de
1-VIF, es la principal diferencia entre la calidad obtenida, seguida de MSiCID.Este valor,
al ser negativo, nos indica que se ha producido una mejora de la imagen; esta mejora
normalmente se produce en el contraste. Comparando tanto visualmente como con los
valores de 1-VIF, se puede decir que la imagen de 1003 nm sigue siendo la mejor.
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6 Conclusiones

Encontrar un mı́nimo global no es tarea fácil, sin embargo los métodos de optimización
son capaces de obtener buenos resultados. En los casos en los que no se han encontrado el
mı́nimo global, el punto encontrado suele ser el siguiente mı́nimo por arriba del global,
por lo que resulta un resultado aceptable teniendo en cuenta el tiempo de ejecución
empleado.

La primera y la última bandas capturadas por el sensor pueden ser problemáticas,
para verificar que el mı́nimo global está en esa banda habrı́a que disponer de otra cámara
que tuviera una mejor sensibilidad en esa banda.

Es cierto que la mejor banda que ha sido encontrada es la 204, pero es que para
esa banda resulta que la imagen de referencia es bastante mala, comparando ası́ una
imagen de baja calidad con otra que también lo es obteniendo una similitud bastante
buena. Por ello resulta mejor descartar esa banda como la mejor, haciendo ası́ que los
mı́nimos encontrados por surrogated y ga sean los mejores mı́nimos teniendo en cuenta
este factor.

Para futuros estudios se propone trabajar más a fondo con optimización multiobjetivo
de minimización simultánea de las tres métricas que componen CMDIE. Estos algoritmos
multiobjetivo bajo libertad de condiciones iniciales, son capaces de ofrecer más de un
solo resultado de posibles tripletes, entre los cuales se puede conseguir tanto tripletes no
monocromáticos como monocromáticos.

También se propone avanzar más en el infrarrojo con otra cámara que capture imáge-
nes más allá de 1000 nm.
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