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CLOSALIO
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N vector normal a la superficie
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L Vector direcciéon de iluminacion
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I X

Intensidad en el pixel x
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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

16



CAPITULO 2: Revisidn bibliogrdfica. [y

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
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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 estimacidé