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1 Introduccidn y Objetivos

1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

Las imagenes multiespectrales, conocidas también como espectroscdpicas o espectrales, son una nueva
tecnologia que nacié especificamente para monitoreo remoto terrestre (Abrams et al., 1977; Goetz et
al., 1985; Mabwoga et al., 2010). Esta tecnologia consiste en el registro de imdgenes a través de diversas
bandas con caracteristicas espectrales especificas y la aplicacién de algoritmos matematicos
especializados, que permiten por ejemplo obtener informacion espectral pixel a pixel de un objeto o
escena analizada sobre todo el campo de visién del sistema multiespectral y por lo tanto representa un

método analitico muy potente.

Desde su origen los sistemas multiespectrales han demostrado utilidad en una gran variedad de campos
aparentemente no relacionados. Por ejemplo se han utilizado en aplicaciones biomédicas (Basiri et al.,
2010; Bouchard et al.,, 2009; M. Martin et al., 2006; Paquit et al., 2009); en reconocimiento y
seguimiento de patrones por medio de imagenes (Joo Kim et al., 2011; Kamruzzaman et al., 2012; Ren et
al., 2006); en el monitoreo en la industria de los alimentos (Lu & Peng, 2007; Sdenz Gamasa et al., 2009);
en aplicaciones metroldgicas de mediciones radiométricas, fotométricas y colorimétricas (de Lasarte,
2009; Pladellorens et al., 2008; Vilaseca, 2005; Vilaseca et al., 2003, 2004, 2005, 2008); en el estudio de
obras de arte y patrimonio cultural (Kubik, 2007; Miyata, 2006; Novati et al., 2005); entre otros.

En el caso del estudio de obras de arte y patrimonio cultural las herramientas disponibles en la
actualidad son variadas (Bacci et al., 2001; Creagh & Bradley, 2007; Creagh et al., 2009). Quiza la mas
simple es la fotografia, inicialmente convencional y ahora digital, que generalmente se apoya en
personas expertas para su analisis. Esta aproximacién que se podria considerar como menos elaborada
proporciona informacion util aunque puede ser insuficiente ya que es una herramienta esencialmente
de examen (Creagh & Bradley, 2006). Por otro lado, hay otras técnicas, basicamente herramientas
analiticas, que proporcionan informacién mas amplia de la obra como la proveniente del analisis
guimico y estructural macroscépico del material de interés (M. Cotte et al., 2009; Creagh et al., 2009;
Ormsby et al.,, 2009). Sin embargo, algunas de estas técnicas, como las que usan radiacién de
sincrotrones o las cromatograficas, conllevan usualmente una toma de muestras invasiva y ex situ
(Bertrand, 2007; Varella, 2013). Este tipo de pruebas no sélo es dafiino para el objeto analizado, sino
gue también presentan limitaciones por las zonas de analisis, que al ser puntuales o de tamafio limitado,
no necesariamente son representativas de toda el area de analisis, sobre todo si ésta no es uniforme en

cuanto a propiedades espectrales y de color se refiere. Es asi que en un intento por ampliar las opciones
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1 Introduccidn y Objetivos

en las herramientas disponibles y evitar los inconvenientes mencionados anteriormente se han venido

utilizando técnicas experimentales que aplican otros métodos espectroscdpicos de no-contacto e in situ.

Dentro de las técnicas espectroscopicas que han sido aplicadas extensivamente en el campo del
patrimonio cultural y evaluadas en diversos analisis cientificos estan la espectroscopia de reflectancia,
de fluorescencia, de fluorescencia de rayos X, Raman, de transformada de Fourier IR, entre otras (Best
et al., 1995; Castillejo, 2000; Creagh & Bradley, 2007; Ormsby et al., 2009; Vazquez et al., 2008) (Para un
listado completo ver referencia (Artioli, 2010)). Los resultados obtenidos han mostrado que estas
técnicas son capaces de proporcionar una visién Unica dentro de la composicion del material, la técnica
de construccion, los efectos del deterioro, la edad de la muestra, etc. Esta informacidn es esencial para
el andlisis y de mucha ayuda, por ejemplo, para determinar un esquema de preservacion éptimo de las

obras.

Sin embargo, las técnicas mencionadas antes en su mayoria sufren del inconveniente que sdlo
proporcionan informacién espectral integrada de una region concreta. Esta region se selecciona
tipicamente de manera visual, por lo que debe tener propiedades uniformes para obtener un andlisis
correcto tal y como ya se ha mencionado anteriormente. Como en el caso de la toma de muestras
invasivas, la informacién obtenida para esta regidn puede no ser adecuada en el andlisis de obras de
arte y objetos de patrimonio cultural, los cuales generalmente se caracterizan por una heterogeneidad
espacial alta. Por otra parte, hay casos en donde las alteraciones en el estado del material de un objeto,
asociado con deterioro, intervenciones, etc., no son detectables visualmente. Por esto, las técnicas
espectrales guiadas visualmente no son las mds idéneas en la deteccién e identificacidon de defectos o

restauraciones que son vagamente perceptibles.

Las limitaciones anteriores de las herramientas espectroscdpicas resaltan la necesidad de métodos y
tecnologias de adquisicidn espectral que cuenten a la vez con una elevada resolucidn espacial. Ademas,
deben ser capaces de extraer la informacidon sobre un area de analisis extendida. Una solucién
implementada estd en realizar un escaneo secuencial mediante los instrumentos espectroscdpicos
convencionales actuando como sonda (Bertrand, 2007). Sin embargo, debido al tamaio de las regiones
de analisis de estos instrumentos, esta aproximacion no suele ser del todo 6ptima. Esto se debe a que
las regiones de analisis son pequefias para cubrir dreas considerables en periodos de tiempo razonables,
pero también pueden ser grandes para que se asegure que la informacion provenga de regiones
pequefias con caracteristicas uniformes. Por esto esta solucion de mapeo espectral se suele llevar a

cabo sélo en aplicaciones de microscopia (Bertrand, 2007; Best et al., 1995; Castillejo, 2000).

Por su parte, los procesos de reflexion difusa y fluorescencia son procesos de eficiencia dptica
tipicamente alta en las obras de arte y patrimonio cultural (Kubik, 2007). Asi los procedimientos de
escaneo o de uso de iluminacidon de spot no son absolutamente necesarios en su andlisis. Es posible
iluminar areas grandes y utilizar sensores de imagen para la captura de datos. Sin embargo esto implica
la discriminacidn de la informacién espectral con la implementacién de aproximaciones, normalmente

filtros sintonizables o interferenciales, que restrinjan la informacién a detectar a ciertas bandas mas o
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1 Introduccidn y Objetivos

menos estrechas del espectro electromagnético. Estas caracteristicas son las que los sistemas
multiespectrales proporcionan. En ellos estan las ventajas que los sistemas de formacién de imagenes

afaden a los sistemas espectroscdpicos.

Asi como los sistemas multiespectrales aparecen como la opcidén natural al querer agregar a los sistemas
espectroscopicos las caracteristicas de la formacidn de imdgenes, también se puede llegar a esa
conclusion desde una perspectiva paralela de agregar a los sistemas de formacién de imdgenes las
posibilidades de la espectroscopia. Desde esta otra perspectiva también se evidencia que los sistemas
de formacidon de imagenes convencionales monocromaticos o en color usando bandas espectrales
amplias son insuficientes. Las tareas de reproduccion espacial y colorimétrica precisa de obras de arte,
generacidon de archivo documental, restauracion, etc. (Redman, 2007) exigen una informacién mas
amplia y a la vez precisa. Por eso los sistemas multiespectrales se presentan desde este punto de vista

también como la opcidon mas conveniente para suplir esas necesidades.

Se han hecho varias propuestas de sistemas multiespectrales buscando desarrollar equipos con
capacidades avanzadas (Levenson et al., 2002), principalmente en el campo de la deteccién remota
(Clampin et al., 2005; Weng, 2011). Aunque, también en el campo del arte y patrimonio cultural la
demanda de dispositivos multiespectrales de gama alta ha venido incrementandose en los ultimos afios
(Barni et al., 2005; Fischer & Kakoulli, 2006; Pelagotti et al., 2008). Las tareas a las que se ha hecho
frente con sistemas experimentales de este tipo en el rango del visible tienen que ver
fundamentalmente con las siguientes aplicaciones. En primer lugar la obtencién de la curva de
reflectancia espectral pixel a pixel, que es la manera mds confiable para una reproduccion fiel del color,
donde esta fidelidad se mide en términos de su independencia de la iluminacion y de los dispositivos de
adquisicion. De hecho, la representacion RGB depende tanto del dispositivo de adquisicion como de las
condiciones ambientales en que se lleva a cabo (Hardeberg, 1999). La independencia de la primera se
puede alcanzar mediante el uso de un espacio de color independiente del dispositivo, pero, en cualquier
caso, la adquisicién se veria influenciada por el ambiente, principalmente por la iluminaciéon. Una
segunda aplicacion de las medidas multiespectrales en este rango es que ellas permiten el monitoreo
del estado de conservacién de las pinturas. De hecho, la adquisicion multiespectral del color es objetiva,
asi que repetible y ain mas, las imagenes digitales son virtualmente eternas, ya que no se degradan en

el tiempo.

Los proyectos VASARI (Visual Arts System for Archiving and Retrieval of Images), MARC (Methodology
for Art Reproduction in Colour) y CRISATEL (Conservation Restoration Innovation Systems for Image
capture and Digital Archiving to Enhance Training Education and Lifelong Learning) fueron proyectos
pioneros financiados por la comisién europea que hicieron uso de datos multiespectrales en el visible
para la adquisicion y el monitoreo de pinturas (Cupitt et al., 1996; Hardeberg, 1999, 2001; Martinez,
1991, 1993; Martinez et al., 2002; Ribés et al., 2005). También se han implementado otros proyectos
similares para el trabajo con escritos antiguos de importancia cultural como los palimpsestos
(Rapantzikos & Balas, 2005). Asi, las tareas en las que los sistemas multiespectrales consiguen prestar

ayuda desde el punto de vista de las imagenes digitales se pueden resumir en (Redman, 2007):
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- La adquisicién digital de imagenes: medida precisa del color y estimacion espectral.

- Archivo de imagenes: registro de datos en formato adecuado, registro de metadatos como

protocolos de adquisicion, copyright, etc.

- Conservacion digital: proteccidn de obras mediante la exposicion de imagenes fieles.

- Restauracién: mediante la identificacion de pigmentos.

Reproduccion digital de imagenes.

Estas tareas no son independientes, es mads, en el caso de la reproduccién digital de imagenes las
razones para hacerlo suelen ser precisamente su uso, entre otros, en varias de las otras tareas
anteriores. Asi por ejemplo, los museos pueden usar las reproducciones para hacer posible el acceso a
las colecciones a través de internet; para incluirlas en el sistema de administracion del museo; para
producir copias para la venta; para proteger el original de usos innecesarios; y para documentar los
tratamientos de conservacion (Berns & Frey, 2005; Fischer & Kakoulli, 2006; Redman, 2007). En esta
misma tarea la industria de las imagenes digitales tiene otros incentivos como es el beneficio
econdémico. Se estimé para el afio 2006 que el mercado de reproduccidn de arte era de 7.5 Billones de

ddlares, mercado que crecia en ese tiempo a un 30% por afio (Cantrell, 2006).

Ademads de estos sistemas multiespectrales desarrollados principalmente para ser usados en la zona
visible del espectro, se han implementado otros que utilizan detectores en rangos diferentes, como el
Infrarrojo (IR) o el Ultravioleta cercano (UV) (Attas, 2003; Comelli et al., 2008; Fischer & Kakoulli, 2006;
Fontana et al., 2007; Obrutsky & Acosta, 2003). Estas zonas espectrales han mostrado gran utilidad en el
reconocimiento de materiales, lo que puede prestar servicio, por ejemplo, en el diagndstico no invasivo
del estado de conservacién de una obra tanto como en su posterior reconstrucciéon. También, la
reflectografia IR, consistente en el registro de la obra mediante una cdmara sensible a longitudes de
onda de 800 a 1700nm aproximadamente, ha sido muy usada para la deteccidn de dibujos subyacentes
(Attas, 2003), mientras que la fluorescencia UV resalta intervenciones de restauraciones anteriores
(Comelli et al., 2008). Estos sistemas aunque proporcionan informacién importante estan centrados de
manera preferente en una de las zonas espectrales especificas mencionadas, lo que limita sus
capacidades. Ademas estan generalmente asociados a un elevado costo debido a que incorporan

tipicamente sistemas de filtrado, por ejemplo filtros sintonizables.

De todo lo anterior se deduce la importancia de desarrollar un solo sistema multiespectral que cubra a
la vez todos los rangos espectrales citados, esto es, el ultravioleta, el visible y el infrarrojo. Ademas,
aparte de la extension espectral sobre los rangos UV-Vis-IR, otra capacidad que es importante incluir es
la adquisicion de obras de gran formato asegurando una alta resolucién espacial. La resolucion
normalmente asociada a los detectores convencionalmente usados en sistemas multiespectrales no es

suficiente para el estudio de obras de arte de gran formato. En estos casos los requerimientos de la
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extensién de la obra y de la resolucidon espacial imponen el uso de técnicas computacionales de
composicion de imagenes (Corsini et al., 2001). Para ello se requieren secuencias de imagenes menores
que en su totalidad cubran la obra completa, por lo que el sistema debe permitir un movimiento

espacial controlado para hacer un escaneo (Martinez et al., 2002).

Considerando las ideas expuestas creemos por lo tanto que el disefio de un nuevo sistema
multiespectral para el estudio y conservacién de obras de arte puede ser un aporte importante en el
campo de la ingenieria éptica. Concretamente un sistema que permita la reconstruccidon de espectros y
visualizacion de imagenes en un rango extendido sobre el UV-Vis-IR, puesto que tal y como se ha
mencionado anteriormente existen sistemas que cubren parcialmente estos rangos pero no de forma
conjunta. Se pretende cubrir desde los 370 a los 1650nm, basandose en elementos comerciales para su
construccion. Especificamente usando detectores convencionales CCD para el rango del UV-Vis y parte
del infrarrojo cercano (NIR) (370-900nm) y detectores basados en arseniuro de indio y galio (InGaAs)
para la region espectral complementaria desde los 900 a 1650nm. Ademads se pretenden utilizar diodos
emisores de luz (LEDs) para conformar las diferentes bandas espectrales permitiendo asi la reduccién de
los costos asociados al desarrollo del sistema. Esto representa un aspecto muy novedoso ya que hasta la
actualidad la mayoria de sistemas de este tipo ha incluido filtros para tal fin. Finalmente se pretende
que el sistema sea portatil para el uso in-situ en museos y que permita su movimiento controlado para

la adquisicion de imagenes de obras de formato grande.

El objetivo alcanzado en esta tesis doctoral es el disefio y desarrollo del sistema multiespectral descrito.

Para alcanzar este objetivo, en esta tesis doctoral se han llevado a cabo las siguientes etapas:

- Exploracidn de diferentes opciones de sistemas multiespectrales y sus aplicaciones: En este
objetivo se recurrié al estudio de la literatura existente para adquirir los conocimientos
necesarios en cuanto a los sistemas multiespectrales. Se llevé a cabo un trabajo inicial
usando los resultados obtenidos ya anteriormente en el Centro de Desarrollo de Sensores,
Instrumentacion y Sistemas (CD6) con los sistemas multiespectrales. Este trabajo inicial se
enmarcé en el uso de los sistemas multiespectrales basados en filtros para la aplicacion
especifica del estudio de iris oculares y su comparacién con protesis y lentes de contacto

coloreadas.

- Disefio del sistema multiespectral: Basados en las conclusiones del primer objetivo
especifico se definieron los elementos que compondrian el sistema multiespectral y se
simuléd su desempefio basandonos en sus caracteristicas espectrales. Se explord a
profundidad la opcidn del uso de diodos emisores de luz (LEDs) como manera activa de
generar la informacién espectral, en vez del uso de fuentes de iluminacién de espectro
ancho y filtros espectrales, para poder reducir los costos de construccién del equipo. En esta
parte de la tesis se eligid la cantidad de canales espectrales o tipos de LEDs que se
incluyeron en el sistema, basados en la disponibilidad comercial, criterios de optimizacion y

el ajuste de sus emisiones espectrales a los rangos de respuesta de los detectores utilizados.
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Se llevo a cabo simulaciones del desempefio del sistema en la reconstruccién de espectros

de reflectancia al considerar estos elementos.

- Construccion del sistema multiespectral: En esta etapa de la tesis se monté el hardware del
sistema multiespectral usando los elementos definidos anteriormente. Se llevd a cabo el
disefio y construccion de las partes mecdnicas para acoplar y soportar las piezas como

camaras y fuentes espectrales LED que componen el sistema.

- Generacién del conjunto de programas computacionales para el control del hardware en el
sistema y el procesado de la informaciéon obtenida: Gran parte de esta tesis estuvo dedicada
al trabajo en la programacién de algoritmos. Algoritmos que permiten el control en la
adquisicion de las imagenes por parte de las camaras y la iluminaciéon con las fuentes
espectrales LED. Asi como también el procesado de las imagenes posterior a la adquisicion.
Esto supuso la implementacién de algoritmos de correccion de ruido, de varios algoritmos
para la visualizacion de imagenes, de calculos colorimétricos y de reconstrucciones

espectrales, y de célculos para la evaluacidn del desempefio del sistema.

- Aplicaciéon del sistema a obras de arte reales: El sistema se aplicé sobre obras de arte del
Monasterio de Pedralbes, en Barcelona, y de las iglesias de Sant Pere/La Seu d’Egara, en
Terrassa. En el monasterio se hizo la adquisicion de imagenes de murales al fresco en la
capilla de San Miguel y de d6leos de la coleccion del museo del monasterio. En las Iglesias de
Sant Pere se capturaron imagenes de pinturas murales que se presume de épocas histéricas
diferentes. Los resultados de reconstruccion espectral y las imagenes estan a disposicion de

los expertos en conservacién y restauracién de estas instituciones.

Esta tesis ademas de este capitulo de introduccion y objetivos esta estructurada en 7 capitulos mas. El
capitulo 2 se dedica a la revision del estado del arte. Se describen conceptualmente los sistemas
multiespectrales y se revisan las opciones mdas comunes en su implementacion. Mds adelante se
describe la caracterizacion espectral del sistema, el modelo éptico de adquisicidn multiespectral y se
relacionan con los métodos de reconstruccidn espectral. Finalmente se revisan las aplicaciones de los
sistemas multiespectrales centrdndose principalmente en la aplicacién a obras de arte y patrimonio

cultural.

El capitulo 3 muestra la utilizacion de un sistema multiespectral basado en filtros como parte de la
adquisicion de conocimientos y exploraciéon de diferentes opciones de sistemas multiespectrales
necesaria para el desarrollo global de esta tesis. Inicialmente se describe este sistema multiespectral
para el rango visible. Mas adelante se muestra una aplicacion concreta de dicho sistema para el analisis
del color del conjunto de muestras usadas compuesto por iris oculares humanos, prétesis oculares y
lentes de contacto coloreadas. Por uUltimo se da un analisis comparativo de la reproduccion de los iris
oculares por parte de protesis y lentes de contacto a través de herramientas de procesado de imagenes

y por consideraciones de color y textura.
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En el cuarto capitulo se presenta la parte central de esta tesis. Es en este capitulo que se describe la
implementacion del sistema multiespectral en los rangos UV-Vis-IR basado en LEDs para su uso en
aplicaciones en obras de arte y patrimonio cultural. En la primera parte se describe el dispositivo
experimental y sus componentes principales. Después se presentan los resultados de simulacién a
partir de la informacién de los componentes del dispositivo. En la tercera seccidn de este capitulo se
muestran algunas de las interfaces computacionales implementadas para el sistema, junto con la
descripcién del procedimiento de adquisicion de imagenes, seguido de la validacion del sistema en
cuanto a la reconstruccién espectral. Por Ultimo, en la cuarta seccidn, se dan los resultados del trabajo

en las obras de arte reales de los museos que fueron visitados.

En el capitulo 5 se presentan las conclusiones mas relevantes de este trabajo. En el capitulo 6, por su
parte, se proponen ideas para el trabajo futuro y se describen las perspectivas del trabajo realizado en

esta tesis doctoral. .

Por ultimo, en los capitulos 7 y 8 se presentan la lista de referencias y de anexos, respectivamente.
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2 Estado del Arte

2 ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se revisan varios de los aspectos relacionados con los sistemas multiespectrales. Se
presenta la definicion de éstos como una herramienta que combina las tecnologias de los sistemas de
formacién de imagenes con los sistemas espectroradiométricos, incluyendo también los aspectos
matemadtico y computacional que se usan para el andlisis de la informacion obtenida. Especificamente
en primer lugar se hace una revisién de los elementos que constituyen dichos sistemas de acuerdo a las
opciones mas comunes en su implementacion. Se presenta el modelo de adquisicion de imagenes
espectrales y se relaciona con el acceso a informacidn espectral y a la caracterizacidon espectral del
sistema. A continuaciéon se presentan varios de los métodos mas comunes utilizados para la
reconstruccion de los espectros y por ultimo se hace una revisidon de las aplicaciones principales de los
sistemas multiespectrales centrada en la aplicacidn al estudio de obras de arte y patrimonio histdrico,

aplicacién principal para la que se ha planteado este trabajo.
2.1 SISTEMAS MULTIESPECTRALES

En general, se puede decir que un sistema multiespectral es aquél que tiene un sensor de imagen que
realiza el registro de una escena a través de varios canales, con cada canal representando la informacidn
de la escena en una determinada banda espectral (Hardeberg, 1999). Esta definicién cubriria cualquier
dispositivo que muestree en frecuencia una sefial electromagnética que le llega, lo que la hace una
definicidon bastante amplia que se ha ido delimitando y renombrando en atencién al nimero de canales
de los diferentes dispositivos. Asi, aunque no se puede hablar de un acuerdo unanime en la literatura en
la clasificacion de este tipo de sistemas de acuerdo al nimero de canales que los componen, una de las
clasificaciones mas comun denota los sistemas multiespectrales como aquéllos que tienen entre 4 y 9
canales de adquisicidn dentro del rango del visible. Asi mismo se denominan los sistemas que tienen 1
canal de adquisicion como monocromaticos; los que tienen 3 canales como tricromaticos o RGB; los que
tienen entre 10 y 100 canales como hiperespectrales y los que tienen mas de 100 canales de adquisicion

como ultraespectrales (Connah et al., 2004; Imai & Berns, 1999; Imai et al., 2003).

A grandes rasgos el hardware que compone un sistema multiespectral es un dispositivo de iluminacion,
un sistema de filtrado y un sensor de imagen (Brauers et al., 2008; Connah et al., 2006; Hardeberg,
1999). En la practica el proceso de discriminacidn espectral de la informacién viene dado por la
iluminacidn y el sistema de filtrado, y éste se puede conseguir de diferentes maneras: la primera y mas

comun es la utilizacion de una fuente de iluminacidn de espectro amplio junto con un conjunto de filtros
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espectrales (Hardeberg, 2001; Imai et al., 2000; Imai, Taplin, et al., 2002; Imai et al., 2003; Mathews,
2008); y la segunda, menos comun pero cada vez mas usada, mediante un conjunto de fuentes de
emision de banda estrecha (por ejemplo LEDs: Ligth Emitting Diodes) (Brydegaard et al., 2009; Fauch et
al., 2010; Kimachi et al., 2004; Park et al., 2007), lo que implicaria filtrado desde el proceso mismo de
iluminacidn. En el primer caso, que implica el uso de filtros, existen varias opciones tecnoldgicas como
son: los filtros interferenciales o los filtros de absorcién, ambos por lo regular montados en una rueda
mecanica para su desplazamiento secuencial en el proceso de adquisicion (Brauers et al., 2008; de
Lasarte, 2009; Hardeberg, 1999; Imai, Taplin, et al., 2002; Kubik, 2007; Vilaseca et al., 2008), y los filtros
sintonizables de tecnologia de Cristal Liquido (LCTFs) (Attas, 2003; Imai, Taplin, et al., 2002; Pellegri et
al., 2004a; Slawson et al., 1999) o Acusto-Optica (AOTFs) (Gupta & Voloshinov, 2004; Kasili & Vo-Dinh,
2006; M. E. Martin et al., 2006; Suhre & Theodore, 1996).

Los sistemas multiespectrales producen un conjunto de datos 3-D, por lo general denominado cubo de
datos, que serd la recopilaciéon de todas las imagenes producidas por los canales de adquisicion. El
objetivo entonces es acceder a las caracteristicas espectrales de la muestra pixel a pixel a partir de este
cubo. Estas caracteristicas representadas en su reflectancia o transmitancia espectral son el resultado
de la aplicacidn de algoritmos matematicos de estimacion sobre los niveles digitales obtenidos en el
proceso de adquisicidn. Estos algoritmos estan basados en el analisis de componentes principales (PCA),
la pseudoinversa de Moore-Penrose o ajustes polinomiales de alto orden, entre otros (de Lasarte, 2009;
Hardeberg, 1999; Herzog et al., 1999; Hong et al., 2001; Imai et al., 2000; Imai, Taplin, et al., 2002;
Shimano et al., 2007; Vilaseca, 2005; Vrhel et al., 1994). La Figura 2.1 muestra esquematicamente el
proceso de adquisicion de un sistema multiespectral basado en filtros y la posterior reconstruccion

computacional de los espectros.

Adquisicion

Rueda de filtros
LCTFs
AOTFs

Figura 2.1 Diagrama de adquisicion y procesado de datos en un sistema multiespectral basado en filtros.

Las caracteristicas actuales de los sensores de imagen y de los componentes de filtrado hacen que estos
sistemas ofrezcan altas prestaciones de resolucidén espacial y espectral, y en consecuencia, una inmensa
cantidad de posibles aplicaciones. Se puede hablar entonces de la conjugacion de dos herramientas de

anadlisis convencionales, los sistemas digitales de formacién de imagenes y los sistemas
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espectroscopicos, para generar una herramienta nueva que hereda muchas de las caracteristicas que
estos sistemas tienen individualmente. Sin embargo, los sistemas multiespectrales no son perfectos y
presentan inconvenientes como son sus elevados tiempos de adquisicion debido a la cantidad de
canales, la presencia de dificultades técnicas en el estudio de eventos dindmicos, el tratamiento de
cantidades considerables de informacidn, ademas de sus costos de implementacién relativamente altos
determinados en gran parte por la cantidad y el tipo de filtros que se requiera usar (mas econdmicos
con el uso de filtros interferenciales o de absorcién y mas costosos con los filtros sintonizables AOTFs y
LCTFs).

En cuanto a la precisidon en la reconstrucciéon espectral, los sistemas multiespectrales han mostrado
resultados aceptables para varias aplicaciones (Berns, 2006; M. Martin et al., 2006; Shrestha, 2011;
Winter, 2007), aunque es de reconocer que en este sentido tienen un desempefio mas bajo que los
espectroradidmetros o espectrofotémetros convencionales que usan una red de difraccién para
muestrear el espectro. Los estudios alrededor de la precisién en la reconstruccidon espectral y su
dependencia con el nimero de canales han sido variados y presentan ciertas discrepancias entre ellos
(Connah et al., 2006; Imai et al., 2000; Jaaskelainen et al., 1990; Laamanen et al., 2000; Maloney, 1986;
Vrhel & Trussell, 1994). Estos trabajos se han basado principalmente en analisis PCA o modificaciones
propias de cada autor y sus resultados estan muy influenciados por la base de datos usada y el nivel de
ruido del sistema. Sin embargo, (Connah et al., 2006) han mostrado en general que un grupo menor de
10 canales suele ser suficiente para una buena reconstruccién y que el uso de una cantidad mayor de
canales no implica una mejora significativa en la precisidon de los resultados ni a nivel colorimétrico ni
espectral; esto viene sustentado en las propiedades de los espectros de reflectancia de la mayoria de
superficies de muestras, las cuales suelen presentar funciones de reflectancia con comportamiento
suave. De todas maneras, cabe remarcar que el nimero necesario de canales a utilizar finalmente
debera tener en cuenta las prestaciones deseadas de resolucién espacial, precision espectral y

colorimétrica o costos, entre otros.
2.1.1 Sensores de imagen

El nombre de sensor de imagenes es bastante amplio, pero en general se pueden mencionar tres
grandes tipos de tecnologias o divisiones: CCD (Charge-Coupled Device) (Holst, 1998), CMOS
(Complementary Metal Oxide Semiconductor) (Holst & Lomheim, 2011) y los detectores de plano focal,
FPA o FPD por sus siglas en Inglés (Focal Plane Arrays-Detectors) (Grietens, 2008). Estos ultimos, aunque
su nombre indica a primera vista que son sensores que se ubican en el plano focal de un sistema
formador de imagenes, no son usados exclusivamente en aplicaciones de este tipo ni tampoco se
refieren a todos los sensores de imagen; esta denominacidén se ha reservado tipicamente a los
detectores en el rango del infrarrojo, por lo que también es usual encontrarlos con el nombre IR FPAs
(Grietens, 2009; Tran, 2005).

Los FPAs tienen como base tecnoldgica del proceso de lectura electréonica (readout) los mismos

esquemas que los sensores CCD y CMOS. Asi, en su mayoria presentan una configuracion hibrida entre
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la combinacién de una matriz CCD o CMOS con elementos fotosensibles basados en materiales
adecuados para los rangos del espectro del infrarrojo que, salvo el infrarrojo cercano, no se ven
cubiertos por los 6xidos de silicio comunmente utilizados en el rango visible (Grietens, 2008, 2009). Por
esta razon las caracteristicas de comportamiento general de los FPAs son similares a las de los CCDs o
CMOS vy por lo tanto esta seccion del texto se presentard enfocandose en estas dos tecnologias

primordialmente.

Los tipos de sensores de imagen mas utilizados en sistemas multiespectrales sensibles al rango visible y
parte del ultravioleta (UV) son los basados en tecnologia CCD y CMOS (Janesick, 2001). Ambos estan
constituidos por una estructura de semiconductores metal-6xido pixelados que convierten la luz en
carga eléctrica y las procesan en sefiales eléctricas (Figura 2.2). En un sensor CCD, todas y cada una de
las cargas de los pixeles se transfieren a través de un nimero limitado de nodos de salida (a menudo
soélo uno) para ser convertidas en voltaje, guardadas en memoria intermedia (buffer) y enviadas fuera
del chip como una sefial analdgica de voltaje. Toda el area del pixel se puede dedicar a la captura de luz
y la uniformidad de la sefial de salida (factor importante en calidad de imagen) es alta. En un sensor
CMOS, cada pixel tiene su propia conversidn carga-voltaje y el sensor a menudo incluye amplificadores,
correccion de ruido y circuitos de digitalizacién por lo que la salida del chip son bits digitales (Holst &
Lomheim, 2011; Janesick, 2001; Litwiller, 2001, 2005). Estas otras funciones incrementan la complejidad
del disefio y reducen el area disponible para la captura de la sefial. Con cada pixel haciendo su propia

conversidn, la uniformidad es mas baja (Litwiller, 2005).

CcCcD Conversion fotdn a CMOS

electréon
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Figura 2.2 Esquema de transferencia de carga para el sensor CCD donde la carga fotogenerada se mueve de pixel
a pixel y se convierte en voltaje en un nodo de salida. Para los sensores CMOS la conversion a voltaje se da en
cada pixel (Adaptada de (Litwiller, 2005)).

Esta diferencia en la técnica de lectura tiene implicaciones significativas en la arquitectura del sensor,
sus capacidades y limitaciones. La Tabla 2.1 muestra de manera resumida una comparacion de algunas

caracteristicas generales y el desempefio entre estos sensores.

En general, el uso de una u otra tecnologia recae en los requerimientos del tipo de aplicacion. Por
ejemplo, se suele reconocer que los sistemas CCD son mas adecuados en aplicaciones con exigencias en
el control del ruido y condiciones de iluminacién pobres, es decir, en aplicaciones de alto nivel; mientras

que la tecnologia CMOS suele adecuarse a aplicaciones donde los niveles bajos de iluminacidn no son
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problema y hay exigencias de velocidad (Litwiller, 2005). Es de esperar, sin embargo, que estos sistemas

sigan evolucionando como lo han venido haciendo y que cada vez sean mas equiparables entre ellos.

Tabla 2.1 Comparacion de caracteristicas y desempeiio sensores CCD y CMOS (Litwiller, 2005).

Caracteristica CCDh CMOS
Salida sefal del pixel Paquete de electrones Voltaje
Salida seial del chip Voltaje (analdgico) Bits (digital)
Salida seiial de la camara Bits (digital) Bits (digital)
Factor de llenado Alto Moderado
Desajuste de amplificadores N/A Moderado
Ruido sistema Bajo Moderado
Complejidad sistema Alto Bajo
Complejidad sensor Bajo Alto

Componentes camara

Sensor + multiples chips de
soporte + lente

Sensor + lente es posible, pero son
comunes chips de soporte
adicionales

Costo relativo I+D

Mas bajo

Mas alto

Costo relativo del sistema

Depende de la Aplicacion

Depende de la Aplicacién

Desempeiio CCD CMOS
Responsividad Moderado Levemente mayor
Rango Dinamico Alto Moderado
Uniformidad Alta Baja a Moderada
Shuttering uniforme Répido, comun Pobre
Velocidad Moderada a Alta Mas alta
Region de interés (Windowing) Limitado Extensivo
Antidesbordamiento Alto a ninguno Alto
(Antiblooming)

Alimentacioén y reloj

Multiple, mas alto voltaje

Unico, bajo-voltaje

En la eleccidn del sensor también entran en juego hechos como qué tecnologias estan disponibles para
cada rango espectral. En el rango UV hay tecnologias como detectores por conteo de fotones basados
en tecnologia MCP (Microchannel Plates) o los CCD optimizados para UV (Clampin et al., 2005; Richards,
2009). En las aplicaciones de altos requerimientos de sensibilidad y cubrimiento de zonas del espectro
de radiacion UV lejano (100nm-200nm) los sistemas basados en MCP siguen siendo muy utilizados

(Clampin et al., 2005). En el caso de los CCD que permiten su utilizacién tanto en la zona cercana del UV
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(desde los 200nm) como en el visible, se hace necesaria una optimizacion porque las capas de circuitos
integrados que componen los sensores no son completamente transparentes al UV o se ven afectadas
por este tipo de radiacion (Clampin et al., 2005; Janesick, 2001; Kubik, 2007). Como resultado, las
sefiales que las regiones activas producen pueden ser débiles cuando se les ilumina por la superficie
anterior, es decir, a través de los circuitos integrados. La solucidn a este efecto de enmascarado de las
capas superiores del sensor es fabricar el dispositivo mas delgado eliminando material del sustrato e
iluminando el sensor desde la superficie posterior, esto es, a través del sustrato. La Figura 2.3
esquematiza este tipo de CCDs. El proceso de fabricacién de sensores CCD delgados esta en un estado
mas avanzado que en el caso de los sensores CMOS. Aun asi, la respuesta de los CCD optimizados para el

UV sigue siendo baja para el UV lejano (Richards, 2009).

CCD de lluminacion CCD de lluminacion
frontal posterior
Cableadoy
compuertas
Llegada de Llegada de
vz —m—— Luz
Dié}_{i_df) de Sustrato de Sustrato de
Silicio Silicio silicio
delgado

Figura 2.3 CCDs de iluminacion frontal y posterior.

Atendiendo al rango del infrarrojo, la tecnologia de los sensores de imagen estd mas atrasada. Este tipo
de sensores se empezo a desarrollar para aplicaciones militares y de vigilancia y sélo recientemente se
ha incrementado su disponibilidad comercial. La tecnologia con la que se fabrican estos sensores esta
menos madura que la utilizada en los sensores UV y visible, debido esencialmente al procesado que

implican los diferentes materiales que pueden constituir el fotosensor.

Entre los materiales mdas usados en los FPAs estan los compuestos por Indio-Galio-Arsénico (InGaAs),
Indio-Antimonio (InSb) y Mercurio-Cadmio Telurio (HgCdTe). Ademas, existen los denominados FPAs
basados en QWIP (Quantum Well Infrared Photodetectors) que se pueden disefar para una
determinada longitud de onda, y que se fabrican como una estructura de red de capas alternantes de
determinados materiales semiconductores (Cohen & Olsen, 1993; Tran, 2005; Tran et al., 1998). Asi, el

tipo de material determina el rango de respuesta espectral del FPA y su temperatura de trabajo.

La Tabla 2.2 muestra de manera resumida las propiedades de los tipos de materiales mencionados para
los IR FPAs. Por ejemplo, los sensores basados en InGaAs se han convertido en la opcidn mas comun en

aplicaciones en el rango infrarrojo de longitud de onda corta (SWIR, Short Wave Infrared) donde ofrecen
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un buen desempefio hasta 1.7um sin necesidad de refrigeracién. Sin embargo es posible la ampliacidn
de su sensibilidad hasta 2.5um si se usa refrigeracién y se utiliza la proporcién adecuada de Indio en el
proceso de fabricacidn de la red del material de InGaAs y el sustrato de fosfato de Indio (InP) (Grietens,
2008).

Tabla 2.2. Propiedades de materiales para FPAs

Material (x denota la Gap de energia | Longitud de onda de Temperatura de
proporcion de In en el (eV) corte (um) operacion (2K)
material de InGaAs)
InxGaAs/InP con x=0.53 0.73 1.7 280
InxGaAs/InP con x=0.80 0.49 2.5 270
HgCdTe Sintonizable 1a~18 50-250
InSb 0.18 6.89 80
QWIP Sintonizable Sintonizable ~40

2.1.1.1 Fuentes de ruido: caracteristicas fundamentales

Las fuentes de ruido inherentes al funcionamiento de sensores de imagen alteran los niveles digitales
correspondientes a cada pixel, distorsionan la imagen real adquirida de una forma desconocida y
degradan la precision radiométrica, la calidad de la imagen y su resolucion. Este ruido se puede
manifestar de diferentes maneras, incluyendo granulosidad en zonas de fondos mas oscuros, lineas
tenues verticales u horizontales que se hacen visibles en zonas de sefial baja, gradientes de oscuro a
brillante desde una esquina a otra de la imagen, entre otros (Healey & Kondepudy, 1994; Holst &
Lomheim, 2011; Holst, 1998; Janesick, 2001; Vliet et al., 1998).

Los fabricantes de sensores suelen especificar el ruido en términos del nimero de electrones RMS (Root
Mean Square). Si se da un valor de 20e- RMS significa que con este detector se debe esperar unos 20
electrones de ruido por pixel. Mas precisamente, 20e- RMS es la desviacion estandar alrededor del valor
del pixel promedio. Este valor es el resultado de tener en cuenta las diferentes fuentes de ruido
implicadas en el proceso de deteccién, integracidn y lectura electrénica en el detector, aunque también

es tipico que se refiera sélo al ruido de lectura en el chip electrénico (On-Chip Readout Noise).

A continuacion se da una descripcién breve de las fuentes de ruido mas relevantes (Healey &
Kondepudy, 1994; Holst & Lomheim, 2011; Holst, 1998; Janesick, 2001; Vliet et al., 1998), las cuales
pueden clasificarse en temporales y espaciales si se atiende a la manera en que se generan y que se
pueden mitigar. Son fuentes de ruido temporal el ruido fotdnico, el ruido de lectura, el ruido de disparo
de corriente oscura y el ruido de cuantizacién (Holst & Lomheim, 2011; Truesense-Imaging-Inc., 2012;
Vliet et al.,, 1998). Las fuentes de ruido espacial incluyen la no-uniformidad de la foto-respuesta

(photoresponse non-uniformity, PRNU) y la no-uniformidad de la corriente oscura, que da lugar al ruido
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denominado de patron fijo (fixed pattern noise, FPN) (Holst & Lomheim, 2011; Truesense-Imaging-Inc.,
2012).

Ruido fotdnico

El ruido fotdnico es un ruido que no se puede evitar y que se debe a la naturaleza discreta de los fotones
que llegan al detector. La llegada de un fotén no se puede predecir con precisién; en su lugar, se sabe
que la probabilidad de llegada de un fotdn en un tiempo determinado esta descrita por la estadistica de
Poisson. Este ruido fotonico es mas visible cuando se recibe un nimero pequefio de fotones, por lo que
es dependiente de la sefial. Asi, se puede reducir incrementando el nUmero de fotones, ya sea por un

mayor tiempo de exposicion o por la combinacidn de varias capturas.
Ruido de lectura

Este es un ruido que se origina en el proceso de lectura de la senal desde el sensor. Hay varias fuentes
de ruido en todo este proceso. Regularmente se incluyen el ruido de amplificacion, el ruido de reinicio
(Reset), el ruido Johnson y el ruido intermitente o flicker (Holst, 1998). Este es causado por la electrénica
del sensor y depende de la velocidad de lectura. Es durante todo el proceso de lectura donde el disefio
de la electronica de la cdmara determina la calidad de la imagen. EL ruido de lectura es de tipo aditivo,
de distribucién gaussiana e independiente de la sefial y se puede reducir por el promediado o

combinacidn de varias capturas.
Ruido de cuantizacion

Este es un error que proviene de la diferencia entre la sefial analdgica real y el valor digital cuantizado.
Los circuitos conversores producen niveles digitales de salida discretos, de forma que un cierto rango de
entradas (voltajes) similares puede producir la misma salida. Este error se puede considerar como una
sefial adicional aleatoria llamada ruido de cuantizacién debido a su comportamiento estocastico. Este

ruido es independiente de la sefial, aditivo y de distribucion uniforme.

Ruido de corriente oscura: no-uniformidad de la corriente oscura (FPN) y ruido de disparo de corriente

oscura

La corriente oscura se refiere a electrones que se generan por la energia térmica en los pixeles del
sensor. Estos electrones se generan en el tiempo sin importar si hay sefial luminosa o no, y son contados
como sefial en el proceso de deteccion. La tasa de acumulacién de corriente oscura en los pixeles
depende de la temperatura y eventualmente la sefial saturaria por si sola con el tiempo. Asi, el ruido de
corriente oscura es multiplicativo, su nivel es proporcional a la duracidn de la exposicidn y su efecto se
puede dividir en dos tipos de ruido: la no-uniformidad de la corriente oscura (fixed pattern noise, FPN) y
el ruido de disparo de corriente oscura. La FPN es el resultado de que la cantidad de corriente oscura
generada en cada pixel es ligeramente diferente debido a diferencias en el tamafio del detector, en la
densidad de dopaje y en las impurezas provenientes de la fabricacién. Se puede eliminar sustrayendo a

cada imagen una imagen oscura de referencia capturada a la misma temperatura y con el mismo tiempo
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de exposicion que la imagen a corregir. En cuanto al ruido de disparo de corriente oscura corresponde a
la naturaleza aleatoria del proceso térmico de generacién de corriente oscura, por lo que es un ruido de

naturaleza estocastica que sigue una distribucién de Poisson.
No-uniformidad de la foto-respuesta (PRNU)

La PRNU es consecuencia de las diferencias en la sensibilidad a la luz existentes entre pixeles debido a
variaciones en el tamafio del fotodetector, en la respuesta espectral y en el grosor de los
recubrimientos. Esto provoca una ligera variaciéon de la sefial entre pixeles en la imagen de un campo
uniforme, que es del orden de un 1 o un 2 por ciento de la sefial promedio y es lineal con ésta. Este

ruido depende de la sefial y se puede eliminar mediante correcciones de campo uniforme (flatfielding).

El esquema de la Figura 2.4 ilustra la transferencia de la sefal a través de los subsistemas y los lugares

donde se generan cada uno de los ruidos.

Ruido fotonico, Ruido de
ruido de corriente oscura, Ruido de lectura cuantizacién
PRNU
Electronica
de Conversor Sefial de
Fotosensor Analdégico -
lecturay . salida
e, Digital
amplificacion

Figura 2.4 Esquema de introduccion de fuentes de ruido en cada uno de los subsistemas en el proceso de
deteccidn de luz (Adaptado de (Holst, 1998))

2.1.1.2 Correccién de las fuentes de ruido.

Debido a su origen y a sus caracteristicas fundamentales, el promediado de imagenes reduce todas las
fuentes de ruido excepto el FPN y el PRNU. Estos dos tipos de ruido dan lugar conjuntamente a la no-
uniformidad espacial de la respuesta del sensor, que debe ser corregida si se pretende utilizar como un

instrumento de medida de elevada resolucion espacial.

Generalmente se usan dos tipos de técnicas para llevar a cabo la correccién de la no-uniformidad

espacial: las denominadas de campo uniforme (del inglés flat field) y las técnicas basadas en la escena.

Las técnicas de correccion de campo uniforme permiten que un sistema basado en un sensor
bidimensional de imagen pueda ser utilizado como instrumento de medida con una elevada resolucidn
espacial y precisiéon radiométrica. Estas técnicas se basan en la calibracién del detector mediante dos
imagenes: una imagen oscura, capturada en las mismas condiciones de temperatura y tiempo de

exposicién que la imagen a corregir y con el fotosensor cubierto, y una imagen de un campo uniforme.
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Estas dos imagenes se combinan de forma lineal con la imagen a corregir dando como resultado la

imagen corregida espacialmente. Existen basicamente dos variantes de estas técnicas de correccion.

En la primera variante (Gino, 2004; Janesick, 2001; Tyson, 1986) la imagen de campo uniforme
corresponde a la imagen de una superficie gris uniforme, o bien, una pantalla iluminada, localizada en la
posicién exacta donde se tomaran posteriormente las imagenes a corregir, de forma que se captura bajo
las mismas condiciones de iluminacién y exposicién. Si se asume que la imagen de la superficie gris
(pantalla iluminada) es completamente uniforme, ésta se podra utilizar para compensar numéricamente
el efecto de la no-uniformidad espacial (Thomson & Westland, 2001) en cada una de las imagenes
capturadas utilizando el sistema. Para ello, se captura una imagen de campo uniforme y se le sustrae la
imagen oscura capturada con el mismo tiempo de exposicién. Esta es la imagen que se utilizard como
imagen de campo uniforme en la calibracién. En el caso de crear varias imdgenes mediante el uso de

filtros, se obtiene una imagen de campo uniforme para cada filtro.

El proceso basico del calibrado se describe matematicamente mediante la ecuacion:

donde |, (i, j) representa el nivel digital del pixel (i, j) de la imagen corregida, | (i, j) representa el

valor de la imagen no corregida inicial, | (i, j) el de la imagen oscura 'y |, (i, j) el de la imagen de

campo uniforme (corregida por imagen oscura).

En el caso de aplicaciones con bajo nivel de iluminacidn debe aplicarse también la correccidn por una
nueva imagen denominada bias. En este caso el ruido de lectura puede no ser despreciable frente a la
sefial medida, al contrario de lo que sucede en niveles de iluminacién medios y altos en los que la
imagen bias se considera incluida en la imagen oscura por su poca relevancia frente a la imagen a
corregir. En el caso de aplicar la correccion por imagen bias, la imagen de campo uniforme que se utiliza
en la calibracidon se obtiene sustrayéndole a la imagen no corregida de campo uniforme inicial, la imagen
bias y la imagen oscura correspondiente. En este caso, el proceso de calibrado pasa a describirse

mediante la ecuacion (Gino, 2004):

|c(i, J) _ I (i, J)_ Ibila:u((ii’,jj))_ lose (i’ J) ’ (2.2)

donde |, (i, j) representa el nivel digital del pixel de laimagen bias.

La segunda variante de la técnica de correccion de campo uniforme consiste en aplicar un algoritmo
lineal (Aikens et al., 1989). En este caso, la imagen de campo uniforme corresponde a la imagen de un
campo de radiancia uniforme y se denomina imagen base de la correccidon. Normalmente se utiliza como
imagen base la denominada imagen brillante (Aikens et al., 1989; de Lasarte et al., 2007), que se define

como la imagen con el nivel digital promedio mas elevado sin tener ningln pixel saturado. La imagen
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oscura y la imagen base se combinan con la imagen a corregir mediante dos algoritmos lineales (Vliet et
al., 1998).

En el primer algoritmo las imagenes se combinan directamente segun la ecuacion:

D16 D)
I (i,))=k —= o2 =2, (2.3)
D= TG )

donde Ic(i, j), I(i, j), Iosc(i, j) y IB(i, j) son los niveles digitales del pixel (i, j) de la imagen

corregida, de la imagen no corregida, de la imagen oscura y de la imagen base, respectivamente, y k es
una constante de calibracién que se estima como el nivel digital promedio de la imagen resultante de la

diferencia entre la imagen base y la imagen oscura.

El segundo algoritmo lineal se basa en el célculo de matrices de ganancia y offset (Aikens et al., 1989; de
Lasarte et al., 2007):

1.(i, ) =0, ))+G(i, NI, J)

: -B_Iosc - ) (2.4)
IB(I’J)_IOSC(I’J)

O, J) = Toee +G(0, D)sc (i, J)

G(i, j) =

donde O(i, j) (i =1..myj :1,...,n) representa el elemento (i, j) de la matriz de offset, G(i, j)

el de la matriz de ganancia, y | .y | son los niveles digitales de referencia de la imagen oscuray de la

imagen base, respectivamente. Normalmente se utiliza como nivel digital de referencia el nivel digital

promedio de las imagenes (Aikens et al., 1989).

La influencia de la imagen oscura, que puede tener valor cero o diferente de cero, la imagen de
correccion base, que puede ser diferente a la imagen brillante, y el nivel digital de referencia, que puede
ser diferente al promedio usado comunmente, han sido estudiados para optimizar la correccién de la
no-uniformidad espacial (de Lasarte et al., 2007). En el estudio citado se mostré que la mejor correccidn
se encuentra teniendo una imagen oscura diferente de cero, usando una imagen con un nivel digital
promedio dentro del rango de respuesta lineal del sensor como imagen de correccién base y tomando el

nivel digital promedio como el nivel digital de referencia.

Por otro laso las otras técnicas de correccidn de la no-uniformidad espacial, normalmente denominadas
técnicas basadas en la escena, se fundamentan en la aplicacién de un algoritmo a la imagen original con
el objetivo de obtener una mejora considerable en la calidad de la imagen a expensas de la precisién
radiométrica. Hay una gran variedad de técnicas de este tipo en funcion del algoritmo que utilizan:
algoritmos estadisticos (Hayat et al., 1999), algoritmos de movimiento (Hardie et al., 2000), algoritmos
algebraicos (Ratliff et al., 2002) y el método de la forma de la covarianza inversa (Torres et al., 2003).

También se ha desarrollado una técnica que combina la calibracién con un algoritmo algebraico,
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permitiendo una correccién basada en la escena con precision radiométrica (Ratliff et al., 2003).
Posteriormente se han aplicado otras técnicas basadas en filtrado vectorial para eliminar el ruido en

imagenes de color (Lukac et al., 2005)..
2.1.2 Configuracion de los canales de adquisicion

Los canales de adquisicion que intervienen en un sistema multiespectral se pueden obtener
basicamente de dos maneras diferentes, denominadas variantes de tipo pasiva y activa. La variante
pasiva, que es la mds comunmente usada, se refiere a la generacién de los canales mediante la
introduccion de filtros de diferentes transmitancias espectrales o elementos difractivos o dispersores en
el camino éptico desde la muestra hasta el fotosensor; esto en conjunto con una iluminacién de la
muestra mediante una fuente de luz de espectro aproximadamente plano. La variante activa, por su
parte, se obtiene mediante la generacion de los canales espectrales desde la misma iluminacion de la
muestra, es decir, a partir de fuentes de amplio espectro moduladas espectralmente con filtros,
sistemas dispersivos o difractivos, o por un conjunto de varias fuentes con diferentes emisiones

espectrales como pueden ser los LEDs.
2.1.2.1 Configuracion de los canales de adquisicién en la variante pasiva

En los sistemas multiespectrales que determinan los canales de adquisicién a través de la primera
aproximacién se suelen usar fuentes convencionales, como ldmparas luz dia de descarga o l[dmparas
halégenas, en combinacién con filtros de varios tipos como son: los filtros interferenciales, los filtros de
absorcién de banda ancha vy los filtros sintonizables de tecnologia LCTFs o AOTFs (Attas, 2003; Gupta &
Voloshinov, 2004; Imai, Taplin, et al., 2002; Kasili & Vo-Dinh, 2006; M. E. Martin et al., 2006; Pellegri et
al., 2004a; Slawson et al., 1999; Suhre & Theodore, 1996).

Los filtros interferenciales permiten el paso selectivo de ciertas longitudes de onda a través de capas de
espesor variable en un recubrimiento Odptico. Con la apropiada estructura, ciertos procesos de
interferencia dptica llevan a la transmision de una longitud de onda especifica y la reflexidn de todas las
demas. Estos filtros se pueden disenar con valores del parametro FWHM (Full Width at Half Maximum)
tipicamente alrededor de 10, 25 y 50nm, y en casos extremos de 2 6 5nm para una longitud de onda
dada. Mientras mds estrecha sea su anchura media menor es su transmisién. En los sistemas
multiespectrales es comun encontrar valores de FWHM alrededor de los 40 y 60nm (de Lasarte, 2009;
Mansouri et al., 2005). En su uso en estos sistemas, los filtros se suelen montar en ruedas mecanicas de
manera que se puedan intercambiar secuencialmente para obtener los diferentes canales espectrales.
Estos tienen las ventajas de presentar porcentajes de transmitancia relativamente altos y ser baratos,
pero su acople, tamafio grande y movimiento, a pesar de ser automatico, implica problemas técnicos
como son los tiempos de desplazamiento y adquisicién, posibles desalineamientos que llevan a
desacoples entre las diferentes imagenes, enfoques distintos en los diferentes canales debido a la
aberracién cromatica y cambios en las caracteristicas de transmitancia de los filtros segln el angulo de
incidencia de la luz (Berns & Frey, 2005; Hardeberg, 2001; Imai et al., 2000; Imai, Taplin, et al., 2002;
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Kubik, 2007; Mansouri et al., 2005). Una alternativa, regularmente empleada en sistemas de imagenes
colorimétricas, consiste en el uso de camaras digitales RGB tricromaticas combinadas con filtros de
absorcién de banda ancha (Imai et al., 2000; Imai, Taplin, et al., 2002). Estos sistemas son mas simples y

usualmente de mas bajo costo, ya que cada adquisicion con un filtro nuevo adiciona tres canales.

Los avances en la ciencia de los materiales, electrdnica y ciencias de la computacién han llevado al
desarrollo de nuevos tipos de filtros electrénicamente sintonizables. Los AOTFs y LCTFs (Filtros
sintonizables Acusto-Opticos y de Cristal Liquido) pertenecen a este tipo de dispositivos electrénicos
(Figura 2.5). Son particularmente adecuados para el uso en instrumentos de imagenes multiespectrales,
ya gue no contienen partes maoviles y pueden ser sintonizados espectralmente sobre rangos espectrales

amplios y con velocidades altas, aunque presentan un costo relativamente elevado.

Cristal liquido Cuarzo
Absorbente (Retardo (Retardo fijo)

Cristal acustico variable) /

N

Luz

Rayo filtrado

Blogueo de
luz ‘I -

Actuador
piezoeléctrico

Fuente de

radiofrecuencia Laminas polarizadoras

a) b)
Figura 2.5 Esquemas de filtros sintonizables a) acusto-6pticos AOTFs y b) de cristal liquido LCTFs

Un AOTF es un dispositivo electrénico dispersivo de estado sdlido basado en el principio de una
interaccion colineal (longitudinal) entre el rayo ordinario, el rayo extraordinario de un rayo de luz y una
onda acustica viajera en un cristal birrefringente. La onda acustica viajera se genera con actuadores
piezoeléctricos pegados al cristal birrefringente los cuales se controlan mediante una sefial de
radiofrecuencia. El efecto de esta onda acustica es la de generar un patrén de cambio de densidad, y en
concreto conlleva la variacidn del indice de refraccién, lo que funciona como una red de difraccion de
transmisidon o red de Bragg (Gat, 2000). Controlando la frecuencia de la sefal de radiofrecuencia se
determina la Unica longitud de onda que es difractada por el cristal por lo que esta red de difraccion
funciona mas como un filtro que como una red de difraccién (Figura 2.5a). Para fabricar los AOTFs se
utilizan diferentes cristales birrefringentes, dependiendo de la regién espectral. Tres de los cristales mas
usados son el cuarzo, el diéxido de Telurio (TeO,) y el Tl;AsSe; (Gat, 2000; Tran, 2001, 2005; Tran et al.,
1998). La Tabla 2.3 muestra algunas caracteristicas de estos tres materiales, en donde la tercera
columna, la figura de mérito acustico, corresponde a la habilidad del cristal de permitir que se le

apliquen ondas acusticas. A menor figura de mérito acustico mas necesidad de potencia para generar
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una onda mecdnica en el material, de forma que este valor se relaciona con la potencia que se requiere

en la sefal de radiofrecuencia, y por consiguiente, con el consumo de potencia del AOTF.

Tabla 2.3 Propiedades de cristales ampliamente usados en AOTFs (Tran, 2005)

Material Rango de transparencia Figura de mérito
(pm) acustico
Cuarzo 0.2-4.5 1
TeO: 0.35-5.0 795
TlzAsSe; 1.0-16 900

Por su parte los LCTFs son filtros tipo pasa banda con longitud de onda central que se puede sintonizar

cambiando de manera apropiada el voltaje aplicado (Gat, 2000; Miller, 1991, 1995). Este tipo de filtros

es conocido como filtro Lyot (Aharon & Abdulhalim, 2009). Una Unica etapa Lyot del sistema LCTF es una

matriz sucesiva de elementos de cristal liquido birrefringente, sustrato de vidrio, cuarzo y laminas

polarizadoras, tal y como se muestra esquematicamente en la Figura 2.5b. Para alcanzar una

transmisiéon monocromatica, varias de estas etapas se deben poner sucesivamente de manera

horizontal para incrementar el retardo éptico que es la clave en el filtrado. El cristal liquido controlable

eléctricamente actla como ldminas de retardo de onda variable y es éste el que permite la sintonizacidn

espectral en tiempos del orden de los milisegundos (Gat, 2000; Miller, 1991, 1995). De manera

comparativa la Tabla 2.4 muestra las caracteristicas principales de los tipos de filtros mencionados.

Tabla 2.4 Comparativa de caracteristicas de filtros espectrales.

Caracteristicas Filtros Interferenciales AOTFs LCTFs
Tiempo de Segundos Microsegundos Milisegundos
sintonizacion
(ubicacion)
Resolucion Alta (limitada por el tipo y nimero de filtros) Alta Alta
espectral
Partes maviles Si No No
Costo Bajo Alto Alto
Consumo de Bajo Alto Bajo
potencia
Apertura 6ptica Alta Baja Media-Alta
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2.1.2.2 Configuracién de los canales de adquisicién en la variante activa

El segundo tipo de aproximacién para la obtencién de los canales de adquisicion es la de usar una
iluminacidn espectralmente controlada (Fyffe, 2010; Schechner et al., 2007). Ademds de utilizar los
sistemas de filtrado anteriores para controlar la emisidon espectral de una fuente de luz de espectro
ancho, esta segunda alternativa presenta un gran potencial a través del uso de LEDs debido a su facil
acceso comercial y a su actual camino de evolucién (Brydegaard et al., 2009; Fauch et al., 2012; Kimachi
et al., 2004; Park et al., 2007).

Los LEDs son dispositivos electrénicos que permiten el flujo de corriente eléctrica en sdlo una direccidon y
emiten luz cuando esta corriente pasa a través de ellos. Un LED es un diodo semiconductor dopado con
impurezas para crear una unidn p-n. En estado estacionario, los portadores de carga (electrones y
huecos) no pueden penetrar la regidn de la unién conocida como de agotamiento. Al someter el LED a
una polarizacion adecuada, como en los demas diodos, la corriente fluye facilmente desde el lado p, o
anodo, al lado n, o catodo, lo que no ocurre con una polarizacién inversa. Cuando los electrones cruzan
la unién, la recombinacién electrédn-hueco produce algunos fotones en un proceso conocido como

electroluminiscencia. La zona del semiconductor que esta expuesta entonces emite luz.

En algunas aplicaciones la emisidon espectral LED se puede considerar cuasi-monocromatica y su
eficiencia de conversidn depende de la longitud de onda de pico de emisién, 4,, que a su vez, estd
determinada por el material semiconductor y la temperatura de la unién. La ecuacién (2.5) describe esta
dependencia (Mottier, 2009):

=918 oy, (2.5)

donde Eq4 es el valor energético de la banda prohibida (del inglés bandgap) para la unién, h es la
constante de Planck, T es la temperatura absoluta de la unidn, Kg es la constante de Boltzman, C es la
velocidad de la luz y v, es la frecuencia pico. Asi mismo, el ancho de banda a media altura del maximo
(FWHM) es proporcional a la temperatura de la unién y viene dado por la ecuacion (2.6):
4hc% =hAv =18K,T, (2.6)
4/1p -AL
donde AAy Avson los FWHM en longitud de onda y frecuencia, respectivamente. Asi, para una union
con un E4 =1.9eV y a una temperatura T=298.15K (25°C), se tiene una onda de pico de emisiéon A,=
648nm y un FWHM tedrico AL = 16nm. De las relaciones anteriores se desprende la dependencia con la
temperatura de la unién. Con el incremento de temperatura el espectro de emision se desplaza hacia

longitudes de onda mas largas. Este desplazamiento es del orden de los 0.1-0.3nm/°C (Mottier, 2009).

Un LED tiene una emisidn espectral que tiende a ser gaussiana con una longitud de onda de pico

especifica. Esta suele ser usada como parametro distintivo por su facil determinacién (es la manera mas
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comun de presentar un LED en las hojas de datos), aunque en términos practicos no es el mejor
descriptor, ya que dos LEDs pueden tener una longitud de onda de pico igual y ser percibidos de color
distinto. En sentido radiométrico la longitud de onda centroide, A, es mas adecuada. Esta corresponde a
la longitud de onda que divide la integral del espectro de emisidn del LED en dos partes iguales. Estos
parametros, junto al FWHM, se muestran en la Figura 2.6 con la emisién tipica de un LED. El valor de los

parametros en ese caso es: A, = 535nm, A, = 540nm y FWHM = 34nm.

En la actualidad se han desarrollado chips de diversos materiales semiconductores con bandgaps
energéticos que permiten alcanzar longitudes de onda desde el infrarrojo hasta el ultravioleta cercano.
Esto implica tener acceso comercial a multitud de longitudes de onda. Ademas, también se puede
obtener luz blanca mediante la combinacién de LEDs que emitan tres colores primarios o usando
recubrimientos de material de fosforo para convertir luz monocromatica de un LED azul o ultravioleta a

luz blanca de espectro ancho.
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Figura 2.6 Emisién espectral tipica de un LED y parametros espectrales mas relevantes (4,: longitud de onda de
pico, A.: longitud de onda centrodie, FWHM: Full Width at Half Maximum).

En general, la tecnologia LED actual es de costos asequibles, eficiente y con esperanza de vida alta
cuando se usa bajo las consideraciones de temperatura y corriente adecuadas. Sin embargo, los LEDs
tienen problemas de estabilidad en el tiempo, y en el caso de los LEDs blancos, problemas de
consistencia del color. Asi, su uso en sistemas multiespectrales esta empezando a ser mas generalizado

aunque aun quedan limitaciones por resolver.
2.2 CARACTERIZACION ESPECTRAL DEL SISTEMA DE ADQUISICION

La caracterizacidn espectral de un sistema multiespectral se puede llevar a cabo de diversas maneras.
Sin embargo, el siguiente modelo lineal de la adquisicion de imagenes muestra mas claramente lo que

esta caracterizacion implica. Asi, si asumimos un mundo en el cual todas las superficies son
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Lambertianas y que no hay fluorescencia, entonces una superficie de reflectancia r(1) bajo una
iluminacién con distribucion espectral (1), generaria unas respuestas digitales en el sistema dadas

por:
X, = Li(}t)r(/l)r(ﬂ)si(}t)d/ﬂa, (2.7)

donde X; es la respuesta digital del canal i de entre los m canales del sistema, (1) representa la
transmitancia espectral del camino dptico (normalmente considerada como 1), S, (A) es la sensibilidad
espectral del sensor en el canal iy a es un valor aleatorio que representa las fuentes de ruido en la

adquisicion.

Si se muestrea regularmente en n puntos las funciones continuas implicadas en la ecuacion (2.7),
asumiendo que no se pierde informacidn, la respuesta digital de un canal del sistema se puede reescribir

como un producto escalar en notacién matricial:
X, =Cr+a, (2.8)

siendo C; un vector fila con componentes 1(4)7(1)S;(4), que denota las caracteristicas espectrales del

sistema en el canal iy I' un vector columna con componentes r(4), ambos analizados en n longitudes
de onda.
Generalizando se puede escribir:

X=Cr, (2.9)

donde X es un vector columna que representa el conjunto de respuestas digitales del sistema a la
muestra, los términos & que representan el ruido se han asumido bajos y por simplicidad en el resto de
los desarrollos no se tienen en cuenta, y C una matriz (m x n) cuyas filas representan la sensibilidad
espectral de los m canales del sistema, es decir:

()RS, (h) - i )T(4)S,0) ]

C=| . C . (2.10)

10T S() - - - i J7(4) Sy ().

Segln este modelo, las respuestas digitales del sistema estan dadas como una transformacién a través

de C de las reflectancias de la superficie o muestra analizada.

La caracterizacion espectral del sistema esta representada entonces en la determinacion de C, que se
lleva a cabo principalmente mediante dos clases de métodos: los basados en la caracterizacién de los

elementos del sistema y los basados en estimacién.
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En la primera clase de métodos se deben caracterizar los elementos del sistema individualmente como
filtros, cdmaras, fuentes de iluminacidn y dpticas. En este método se requiere de equipamiento como
espectroradidmetros y monocromadores para los rangos espectrales que se pretenda cubrir. Ademas
estos deben presentar buenas prestaciones de precisién para que los errores en estas medidas no
repercutan drasticamente en la caracterizacidn espectral final. En la practica los elementos diferentes a
la cdmara pueden ser caracterizados de una manera mas accesible, aunque en el caso de ésta se
requiere de un procedimiento experimental mas elaborado y complejo. (de Lasarte, 2009; Martinez-
Verdu et al., 2002; Poletto et al., 1999). La caracterizacion de la cdmara se logra registrando multiples
imagenes monocromaticas, que sirven para hacer un muestreo regular en el rango del espectro
requerido, y usando las funciones espectrales de conversién optoelectrénica (OESCFs) obtenidas
siguiendo la regulacién 1SO 15424/DIS (Hunt, 2004; Martinez-Verdd et al., 2002). Estas funciones
relacionan la respuesta de la camara, es decir, los niveles digitales, con la exposicion (H) para las
diferentes longitudes de onda. Asi, se asocia una radiancia relativa a cada imagen monocromatica y
junto con las OESCFs se obtiene la sensibilidad espectral relativa de la cdmara (de Lasarte et al., 2007,
Shrestha et al., 2011). La combinacién de estas medidas para la cdmara con las realizadas para los
demas elementos proporciona como resultado las caracteristicas espectrales del equipo representadas
en C. Enla préctica la aplicacion de este método puede ser compleja debido a los rangos espectrales en

gue se necesite la caracterizacion y la necesidad de equipo especifico y costoso.

La segunda clase de métodos viene dado por la estimacién de la sensibilidad espectral relacionando las
respuestas digitales del sistema con las reflectancias espectrales conocidas de un conjunto de muestras
estandar (Alsam & Lenz, 2007; Alsam, 2004; Cheung et al., 2005; Finlayson et al., 1998; Hardeberg, 1999;
Herzog et al., 1999; Hong et al., 2001; Vrhel & Trussell, 1994).

Retomando la relacién (2.9) y reescribiéndola para un conjunto de | muestras estandar, con

reflectancias organizadas en una matriz R y con una matriz X de respuestas digitales, se tiene:

X=CR. (2.11)

Esta relacidn se puede ver como un problema inverso para la estimacién de C, que es dependiente del

conjunto de muestras estandar representadoen Ry X :
C=f(R,X), (2.12)

donde C representa la matriz estimada que contiene las caracteristicas espectrales del conjunto del

sistema.

El estimado 6ptimo de C por medio de un ajuste lineal al conjunto de muestras, en términos de la

minimizacién del error cuadratico medio, se obtiene mediante la inversion de la ecuacion (2.11):

C= XR"(RR")'=X(R), (2.13)
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donde R es la transpuesta de R y (R)™ se conoce como la pseudoinversa de Moore-Penrose de R

(Albert, 1972; de Lasarte, 2009; Meyer, 2001). En ausencia de ruido y si Rango(R) >N (esdecir 1 >n)
esta solucion es precisa. Sin embargo, en condiciones normales de ruido los resultados son de calidad
limitada (Hardeberg, 2001). El desempefio de la solucién proporcionada por la pseudoinversa tiene
problemas porque, a pesar de que Res |-dimensional, la dimension efectiva de los espectros de
reflectancia reales es significativamente menor; en términos matematicos R es una matriz mal

condicionada (en inglés ill-conditioned matrix) (Meyer, 2001). Esto quiere decir que R tiene solo unos

pocos autovalores significativos, y esto resulta en una estimacién de C inestable y sensible al ruido
(Hardeberg et al., 2002).

Con el método de autovectores principales (Principal Eigenvector, PE), también conocido como
pseudoinversa de rango deficiente o descomposicién en valores singulares truncada, se puede reducir la
sensibilidad al ruido del sistema de inversion (Fierro et al., 1997; Hardeberg et al., 2002), incluyendo sélo
los autovectores correspondientes a los valores singulares mas significativos en la funciéon de

autocorrelacion espectral del conjunto de muestras estandar.

Si se aplica la descomposicidn en valores singulares (SVD) a la matriz R que contiene los espectros de las

muestras patrdn, entonces se obtiene:

R=UWVT, (2.14)
donde U y V son matrices ortonormales y W es una matriz diagonal de rango p con elementos de la
diagonal W, i=1..p , correspondientes a los valores singulares de R (todos positivos vy
mondtonamente decrecientes). Ya que U y V son matrices ortonormales se puede mostrar que

(R)”" =VWUT, donde los elementos de la diagonal de W~ son iguales a w,i=1...p (Meyer,

2001). Debido a que los valores singulares de una matriz de datos de reflectancias estandar R decrece
rapidamente (Alsam, 2004; Maloney, 1986), los espectros de reflectancia se pueden representar por un

numero menor de pardmetros. Tomando en cuenta sélo los primeros s < p valores singulares, las

caracteristicas espectrales del sistema se pueden aproximar como:

C=XVW®UT, (2.15)
donde:

—1 -
_|w, parai<s
W= . (2.16)
0, en otro caso
La eleccién de s, lo cual determina el nimero de autovectores que se incluyen en la inversiéon, debe ser
ajustada dependiendo del nivel de ruido. Con pocos autovectores la reconstruccién estara limitada
como para ajustarse a la curva espectral caracteristica del sistema, mientras que con muchos

autovectores la reconstruccién estarda dominada por el ruido (Hardeberg et al., 2002). Un criterio
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numeérico util es el uso del porcentaje de la suma acumulada de los valores singulares, lo cual sirve para
verificar cuanta variabilidad se retiene al incluir un nimero u otro de valores singulares (o autovectores

equivalentemente) a través del valor S.

Existe informacidn a priori de las caracteristicas espectrales del sistema que se pueden tener en cuenta
para mejorar los métodos de estimacion. Tipicamente se incluyen como restricciones los hechos de que
las curvas de las caracteristicas espectrales deben ser positivas en todas las longitudes de onda,
(positividad), que regularmente sdlo tienen un pico (unimodalidad) y que son curvas suaves (Barnard &
Funt, 2002; Finlayson et al., 1998; Sharma & Trussell, 1993). Estos métodos son conocidos como técnicas

restringidas de optimizacion (Alsam & Lenz, 2007).
2.3 RECONSTRUCCION DE ESPECTROS

Con la estimacién de la sensibilidad espectral del sistema se completa el modelo de adquisicion de
imagenes espectrales. Asi, el modelo presentado en el apartado anterior describe la respuesta del
sistema a una entrada espectral especifica. Sin embargo, la utilidad primordial de los sistemas
multiespectrales se da en el sentido inverso, es decir, dando la informacién espectral a partir de sus
respuestas digitales. La tarea de obtener los espectros desde las respuestas del sistema se puede
abordar desde diferentes perspectivas: mediante métodos de interpolacion tomando cada respuesta
digital del sistema como un dato proporcional a un punto del espectro; mediante estimacion a través de
la inversion del modelo de adquisicion propuesto en la ecuacion (2.9), es decir, realizando una
estimacion basada en el modelo; y por ultimo, mediante estimacion empirica o basada en aprendizaje
donde se asume un esquema de caja negra en el que hay una conversién entrada - salida (Respuestas

digitales del sistema - Espectros) sin atender a la descripcidon del modelo dptico del proceso.

En el caso de los métodos de interpolacidén, cada respuesta de los canales del sistema se considera
relacionada directamente con un punto del espectro a medir; por tanto, esto se asimila a un muestreo,
donde cada muestra viene dada por un canal. Asi, mientras mas canales y mas estrechos espectralmente
sean éstos, el resultado de la interpolacién sera mejor. Este método tiene la ventaja de que no necesita
del conocimiento de las caracteristicas espectrales del sistema o de un conocimiento a priori del tipo de
espectros que se van a medir. La precision espectral mediante interpolacion en los sistemas
multiespectrales, sin embargo, esta limitada por las caracteristicas de sus canales, de ancho

considerable y en un nimero menor que, por ejemplo, los sistemas espectrofotométricos.

Por su parte las estimaciones se asemejan a los métodos matematicos que emplean. Sin embargo la
estimacion basada en el modelo tiene en cuenta el modelo de adquisicién y la caracterizacién espectral
del sistema, mientras que la empirica asume la estimaciéon como un proceso de mapeo directo entre las
respuestas digitales y los espectros. Lo mas comin es que ambas aproximaciones se valgan de un
conjunto de muestras con reflectancias conocidas, que es llamado conjunto de entrenamiento, para

obtener las reconstrucciones.
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2.3.1 Métodos de interpolacion

En los métodos de interpolacién los canales del sistema se consideran asociados a una Unica longitud de
onda (monocromaticos) y la respuesta digital de cada uno de ellos como proporcional a una muestra del
espectro de reflectancia (o radiancia o transmitancia) en dicha longitud de onda. Asumiendo esta
condicién para la ecuacion (2.7), la relacién de proporcionalidad entre la respuesta digital de un canal

del sistemay el espectro en una longitud de onda especifica es:

K =i(A)7(A)S(4)F(2)= F(%) = 217)

donde se ha asumido que el ruido es despreciable.

En la practica las respuestas digitales del sistema son dependientes de los parametros de tiempo de
exposicién, ganancia o apertura del diafragma, los cuales se pueden ajustar para la mejor utilizacion del
rango dinamico del sistema de adquisicién dependiendo de la cantidad de luz que incide en el sensor. En
el modelo anterior se ha asumido un sensor ideal que permite medir una cantidad de luz ilimitada y por
tanto independiente de estos parametros. Experimentalmente esto implica que cada respuesta digital
del sistema debe ser normalizada tal como la caracterizacion de un espectrofotémetro, incluyendo
balance de blanco, substraccién de imagen oscura y correccién de la no-uniformidad espacial. Esto se
puede hacer a través de un blanco de referencia, es decir una muestra con reflectancia igual a la unidad,
y la captura de una imagen oscura. La medicidn de estas imagenes bajo las mismas condiciones de la
muestra permite la determinacién del factor de proporcionalidad de la relacion (2.17); eliminar la
dependencia con los factores de tiempo de exposicion, ganancia y diafragma; y también llevar a cabo los
procesamientos adecuados para asi obtener cada una de las muestras del espectro de reflectancia a
reconstruir. Con estos valores sdlo es necesario aplicar un método de interpolacién sobre ellos para
obtener el espectro total. Asi, el sistema multiespectral funcionard como un espectrofétometro de baja

resolucion.

Hay varios métodos para el ajuste de una serie de datos mediante interpolacién, entre ellos la
interpolacion polinomial de Lagrange, la interpolacién por spline cubica, interpolaciéon cubica o de
Hermite, interpolacidn por transformada discreta de Fourier o por la transformada discreta modificada
de seno. A continuaciéon se presentan algunos de los métodos de interpolacién, entre ellos la

interpolacion por splines cubicos que es el usado mas adelante en este trabajo:
Interpolacion polinomial de Lagrange e interpolacion lineal

El resultado de interpolacidn por este método (Berrut & Trefethen, 2004; Hanselman & Littlefield, 1998;
Vilaseca, 2005; Yang et al., 2005) es una funcidn polinomial de orden (m-1) que pasa por los m puntos de

muestreo. El polinomio resultante esta univocamente definido y se expresa como:
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P(/1)=iP,(/1) (2.18)
1=1
con
moA-A
PA)=T]—Xr .
(1) lk:|[/1|—/1k" (2.19)

donde I es el punto de muestreo del espectro en A, . Estas expresiones se conocen como las
ecuaciones clasicas de Lagrange. Los m términos P, (1) del polinomio de Lagrange estan construidos de
manera que el valor en cada A4, de muestreo sea I;. Esto quiere decir que alli todos los términos son

cero, excepto uno que vale r, .

La interpolacion lineal se puede ver como un caso especifico de la interpolacidén polinomial de Lagrange.
Si se tienen en cuentan solo dos puntos vecinos del conjunto de m puntos de muestreo, el resultado de

interpolacién es del tipo:

r=Br+B,r (2.20)

+1

con

B—ﬂ y Bzzl—BlzL' (2.21)

=

//{1 _ﬂ’H—l //{1+1 - /11
Este resultado es lineal en 4. Si se realiza este procedimiento entre cada par de puntos de muestreo
vecinos se obtiene una interpolacién lineal por tramos, la cual presentara discontinuidades en la

derivada en los puntos de muestreo.

Los métodos de interpolacidon polinomial como la interpolaciéon de Lagrange o su similar de Newton
(Hanselman & Littlefield, 1998; Yang et al., 2005) presentan ciertos inconvenientes. Por ejemplo, se
pueden dar oscilaciones entre los puntos de muestreo, desvidndose de lo que supondria la solucién mas
simple de interpolacidon lineal. Esto ocurre especialmente cuando los puntos son muy cercanos y los
grados del polinomio son altos, fenédmeno conocido como fendmeno Runge (Berrut & Trefethen, 2004).
Por su parte, si se intenta evitar este problema al interpolar por tramos mediante funciones lineales, la
funcién completa ajustada presenta cambios abruptos debido a las discontinuidades en la derivada en
los puntos de muestreo. Aun con tramos interpolados mediante polinomios de segundo grado el
resultado no es lo suficientemente suave, ya que las derivadas de segundo orden de polinomios
cuadraticos en tramos adyacentes no se pueden ajustar entre ellas. Por estas razones se implementa el
uso de funciones cubicas por intervalos, lo que se conoce como interpolacién por splines cubicos

(Andrews, 1978; Kiusalaas, 2005) y que se describe en el siguiente apartado.

Interpolacion spline cubica
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En el campo del analisis numérico un spline hace referencia a un amplio grupo de funciones
diferenciables utilizadas en problemas de interpolacion (fuera del contexto matematico un spline es un
tipo de plantilla que los arquitectos usan para unir dos puntos mediante una curva suave). En el caso de
splines cubicos, la funcion de interpolacion en cada tramo corresponde a un polinomio de tercer grado
gue asegura la continuidad en las derivadas en los puntos de muestreo, es decir, que la primera y

segunda derivada sean iguales por ambos lados de estos puntos.

Valiéndonos de la expresidon de Lagrange para interpolar entre dos puntos (2.20) y suponiendo que se
conocen ademas los valores I} y los valores de la segunda derivada 1", se puede agregar un término de

tercer grado en A a esta ecuacidn que asegure la existencia de la segunda derivada a lo largo del tramo
y que ademds sea cero en los puntos de muestreo. Se puede demostrar (Kiusalaas, 2005) que la

ecuacion (2.20) modificada para que cumpla estas restricciones debe tener la forma:

r=Br+B,r,+Br"+B,r", (2.22)

con B, y B, iguala(2.21) y con B, y B, definidos de la siguiente manera:

332%('313—51)(%1—/11)2 y B4:%(B§—Bz)(ﬂ1+l—ﬂ1)2. (2.23)

Al tomar las derivadas de la expresion (2.22) tenemos:

, T SB2 . BB2
r= L : (ﬂ”l+1 ﬂl)rl
ﬁ'l+l_ﬂ1

(ﬂm 2, (2.24)
=Br"+B,r", . (2.25)

La condicion de continuidad de la primera derivada en todos los m puntos de muestreo se obtiene al
igualar las derivadas alrededor de cada punto usando la ecuacidn (2.24). Asi se obtienen las ecuaciones
necesarias para determinar los valores de las segundas derivadas (que se habian supuesto como
conocidas) que permiten que se cumpla esta condicidn, excepto para los puntos extremos. Es decir, se
obtiene un sistema de m-2 ecuaciones lineales con m incégnitas. Las dos ecuaciones faltantes para
resolver este sistema se establecen imponiendo ciertas condiciones en los extremos. Generalmente se

pone como condicidn que la primera y segunda derivada sean igual a cero en los extremos, lo que se

conoce como spline cubico natural. O en otros casos, se escogen valores de rl"y r”']' tales que las

derivadas en los extremos tengan un valor especifico, lo que se conoce como spline cubico sujeto.
Interpolacion polinomial de Hermite

En algunos casos, se necesita encontrar el polinomio que pasa por los puntos dados pero que ademas
también tenga derivadas especificas en cada dato. Esto se logra con los polinomios de Hermite

(Hanselman & Littlefield, 1998; Yang et al., 2005). Cuando este polinomio es de tercer grado se conoce
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como interpolacion cubica y es muy parecida a la interpolacion por splines cubicos. Este polinomio se
ajusta a los valores extremos del intervalo y tiene una pendiente concreta en estos puntos. Estas
pendientes se escogen de manera que se preserve la forma de los datos y se respete su monotonicidad.
La interpolacién por polinomios de Hermite de tercer grado asegura que la primera derivada sea
continua, pero no la segunda, a diferencia de los spline cubicos. La segunda derivada es lineal en cada
uno de los intervalos pero normalmente existen discontinuidades en los puntos de muestreo. La funcidn
interpolada por splines es mds suave ya que se asegura la continuidad de la segunda derivada, esto la
hace mas precisa si los datos estan asociados a una funcidn suave. Si los datos iniciales describen una

funcién con cambios mas abruptos entonces la interpolacidn clibica presenta menos oscilaciones.
Interpolacion por transformada discreta modificada de seno

Este método estd basado en la interpolacién por transformada discreta de Fourier (Hanselman &
Littlefield, 1998; Keusen, 1996). Primero se sustrae a todos los datos muestreados los valores de una
recta que pase por los dos puntos extremos de este conjunto de datos. El resultado sera una funcién con
valores cero en los extremos y valores que pueden ser tanto positivos como negativos en el interior.
Entonces, se genera la funcién espejo con signo invertido del resultado y se conecta al extremo de los
datos iniciales para producir una funcién periédica, es decir, una funcién seno modificada. Se aplica
entonces la interpolacién por transformada discreta de Fourier. El resultado es truncado y se le suma la
recta sustraida inicialmente. Con estas modificaciones se evitan los problemas de la interpolacion por
transformada discreta de Fourier de producir oscilaciones no deseadas cuando se emplea sobre

funciones no periddicas.
2.3.2 Métodos de estimacion

El problema de recuperar las reflectancias, I, a partir de las respuestas digitales, X, se puede resolver
encontrando un operador, D, que minimice la distancia entre las reflectancias medidas y las

reflectancias reconstruidas:
r=DX, (2.26)

donde t son las reflectancias estimadas. De esta forma, la tarea de los métodos de estimacion recae en

la determinacién de D.

2.3.2.1 Estimacion basada en el modelo o directa

Estos métodos se basan en la inversidon del modelo de adquisicidn del sistema multiespectral presentado
en la ecuacion (2.9) y necesitan del conocimiento de las caracteristicas espectrales del sistema, C. A

continuacion se describen algunos de estos métodos:
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Pseudoinversa indeterminada

La solucidon mas simple es obtener las reflectancias invirtiendo directamente la ecuacién (2.9) usando la
pseudoinversa, o lo que es lo mismo, realizando una regresion por minimos cuadrados ordinaria. Asi, el

operador D de la ecuacion (2.26) es la pseudoinversa de C vy las reflectancias vienen dadas por:
s AT T\t -
F=CT(CC") x=(C) x. (2.27)

Debido a que C es una matriz (mxn) con rango m (generalmente m < n, es decir, el nimero de
ecuaciones es menor que el nimero de incégnitas) pueden existir infinitas soluciones, y por tanto el
problema es indeterminado. Esta solucidn es sensible al ruido y minimiza la distancia Euclidiana en el
dominio de la respuesta del sistema de adquisiciéon (entre X y CT'), lo que no garantiza que la solucién

sea la mas cercana al espectro real (Hardeberg, 2001).

Los resultados de este método son de baja utilidad en la practica, aunque se pueden lograr mejoras si se
aplica el método de autovectores principales de manera similar a como se describié en la ecuaciones
(2.14) a (2.16).

Pseudoinversa con suavizacion

Dado que los resultados que proporciona la pseudoinversa indeterminada son de poca utilidad, se han
utilizado alternativas como la estimacidon de Wiener (Konig & Praefcke, 1998; Pratt & Mancill, 1976) o la
pseudoinversa con suavizacién (Herzog et al., 1999) que tienen un desempefio mejor. En la estimacion
de Wiener se requiere tanto la estimacion de las caracteristicas espectrales del sistema de adquisicion
como del ruido asociado a éste. Por su parte, la pseudoinversa con suavizacién es una soluciéon con
restriccion de suavidad a través de una matriz de regularizacién. El desempefio de estas aproximaciones
se ha reconocido como similar, aunque se considera la estimacion de Wiener ligeramente peor debido a
que es mas dependiente de la determinacién de las caracteristicas del ruido en el sistema de adquisicidn
(Herzog et al., 1999).

La pseudoinversa con suavizacion es simplemente una regresion por minimos cuadrados basado en una
matriz de pesos. El operador de inversidn en la expresion (2.27) se modifica incluyendo una matriz de

suavizacion de la siguiente manera:
e 1T AT
F=N"'C'(CNT'CT) X, (2.28)

donde N es una matriz (nxn) que de acuerdo a Mancill (Mancill, 1975), quien introdujo los

“promedios de los cuadrados de las segundas derivadas” como criterio para producir espectros suaves,

es de la forma:

44



2 Estado del Arte

1 -2 1 0
-2 5 -4 1 0
1 4 6 -4 1 O
1 4 6 -4 1 0
N=| ... "0 " T T T ] (2.29)
1 4 6 4 1
1 4 6 -4 1
1 -4 5 =2
1 2 1

En realidad, ya que N es una matriz singular, ésta se debe modificar levemente para que sea invertible:
N'=N+egl, (2.30)
donde | esla matrizidentidad y & representa una constante pequefia comparada con la unidad.

Funciones base

Esta aproximacién propuesta por Hardeberg (Hardeberg, 1999) aprovecha informacién a priori de las
reflectancias espectrales. La mayoria de los espectros de reflectancia de las superficies son funciones
suaves de la longitud de onda (Alsam, 2004; Maloney, 1986). Asi, se puede asumir que las reflectancias

se pueden representar como la combinacion lineal de un conjunto de funciones base suaves:
r=Ba, (2.31)
donde B = [bl,b2 ...bp] es el conjunto de funciones base y a es la matriz de coeficientes de Ila

combinacidn lineal. Segln las ecuaciones (2.26), (2.9) y (2.31) se tiene:

r=DX
=DCr (2.32)
= DCBa

El caso ideal seria cuando I = r, de esta forma se obtiene que:

Ba=DCBa, (2.33)

lo cual se deberia cumplir para todo a, y por tanto:

B=DCB. (2.34)

De donde podemos deducir el operador D a través de la pseudoinversa para la matriz CB como:

D=BB'C"(CBB'C") ", (2.35)

y por ende las reflectancias como:
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t=BB'C" (CBB'C") ' x. (2.36)

El conjunto de funciones base, B, puede ser un conjunto real de reflectancias medidas, que deberian
ser representativas del tipo de reflectancias que se van a registrar con el sistema. Alternativamente a
una base espectral también se pueden usar otro tipo de bases tales como funciones de Fourier
(Nystrém, 2006). Nuevamente, se puede reducir la influencia del ruido si se utiliza el método de

autovectores principales descrito en las ecuaciones (2.14) a (2.16).

En general, se puede decir que estos métodos basados en el modelo no son muy populares por el
rendimiento bajo reportado, por la influencia del ruido y por el requerimiento de la caracterizacion

espectral de todo el sistema multiespectral.
2.3.2.2 Estimacion empirica o basada en el aprendizaje

La reconstruccion empirica también es conocida como estimacion basada en el aprendizaje. En este tipo
de métodos se ignoran las caracteristicas espectrales del sistema multiespectral y las funciones de
caracterizacién inversa se derivan a partir de las respuestas digitales para un conjunto de muestras de
entrenamiento. Este tipo de métodos esta altamente influenciado por el conjunto de muestras de
entrenamiento elegido. Por ello, si el conjunto no es representativo del tipo de muestras que mas

adelante se va medir, el desempefio en los resultados se puede ver comprometido.
Pseudoinversa simple

Si tomamos la ecuacion (2.26) y se reescribe para un conjunto de | muestras estandar, con reflectancias
conocidas organizadas en una matriz R de tamafio (nxlI) y respectivas respuestas digitales en una

matriz X de tamano (mxl), se tiene:

R=DX (2.37)

el cual es un sistema de minimos cuadrados sobredeterminado, ya que generalmente el nimero de
muestras | es mayor que el nimero m de canales del sistema. Asi, el operador de inversion D que
minimiza la norma de R —D X esta determinado esencialmente por la pseudoinversa de las respuestas

digitales X de la siguiente manera:

D=RX"(XX") =R(X) . (2.38)

De donde las reflectancias estimadas estaran dadas por:

r=Dx=R(X) X. (2.39)

Ndtese, como se habia mencionado, que esta solucién descarta el uso de la caracterizacién espectral del
sistema y estd intimamente determinada por las respuestas digitales al conjunto de entrenamiento, por
lo que la precision en las reconstrucciones es altamente dependiente de la cercania de este conjunto al

tipo de muestras a medir.
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Meétodos no lineales

Si retomamos la ecuacién (2.37), tenemos que la matriz X se ha formado al ordenar los vectores de
respuestas digitales del sistema al conjunto de entrenamiento como sus columnas.. Esta matriz de datos
se puede modificar cambiando esas columnas por polinomios de diferentes grados de las respuestas

digitales iniciales (Herzog et al., 1999; Hong et al., 2001; Stigell et al., 2007). Por simplicidad supongamos

un sistema de dos canales espectrales, para el que la matriz X, representa polinomios cuadraticos de

las respuestas digitales del mismo, es decir:

X1 Xip 0 eee Xy
X2’1 X2,2 e X2]|
X - 2 2 2
= X X1, e Xy . (2.40)
2 2 2
X51 X35 X3
XaXo1 XX -oo XXy,

Se pueden utilizar polinomios de cualquier forma y grado, aunque en la practica hay limitaciones de
costo computacional, de la precisién que se requiera y del nimero de muestras disponibles. La
determinacion de D se obtiene mediante una regresion polinomial por ajuste de minimos cuadrados,

(Stigell et al., 2007; Vilaseca, 2005). De esta manera las reflectancias estimadas estan dadas por:

El objetivo general al usar el método de andlisis de componentes principales (PCA) en la reconstruccion
de espectros en un sistema es hallar un conjunto de vectores de menor dimensionalidad y menor
redundancia, es decir, una nueva base vectorial, que permita la representacion de manera precisa de las
reflectancias de entrenamiento, las cuales se supone que son representativas del comportamiento
general de los espectros a medir (Berns, 2006; de Lasarte, 2009; Imai, Taplin, et al., 2002; Jaaskelainen
et al., 1990; Lehtonen et al., 2010; Vilaseca, 2005; Vrhel et al., 1994). El conjunto de vectores hallado por
este método son las componentes principales de la matriz R, que a su vez corresponden a los

autovectores de su matriz de varianza-covarianza que esta definida como:

(%)RRT . (2.42)

En general, las reflectancias de unas muestras cualquiera se pueden representar en una combinacion

lineal en términos de las componentes principales que describen su comportamiento:

r=PA, (2.43)

donde P es la matriz que contiene las componentes principales y A la matriz de coeficientes de la

combinacion lineal.
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Ya que A se puede interpretar como la representacion de las reflectancias en la base vectorial
generada por las componentes principales, entonces ésta matriz también se puede relacionar con las
respuestas digitales del sistema a través de un operador lineal, de forma similar a como se ha asumido

anteriormente con las reflectancias:
A=D,,X. (2.44)

Este operador se puede determinar usando las respuestas digitales X del sistema a un conjunto de

entrenamiento a través de la pseudoinversa:

Doca = AXT(XXT) ™. (2.45)

Al sustituir las ecuaciones (2.45)y (2.44) en (2.43) se obtiene la relacion para estimar las reflectancias:

F=PAXT(XXT)X. (2.46)

La matriz P, a diferencia de P, contiene un nimero bajo de componentes, usualmente igual al nUmero
de canales del sistema, ya que se ha demostrado que un conjunto pequefio de componentes principales
son suficientes para representar en un alto porcentaje la variabilidad de las reflectancias espectrales
originales, ademas de otras, ya que los autovalores de la matriz de covarianza decrecen muy
rapidamente. Entre los métodos de reconstruccién que usan el analisis de componentes principales hay
diversidad de variaciones que intentan aportar mejoras (Maloney & Wandell, 1986);(Imai & Berns,
1999);(Li & Luo, 2001);(Shi & Healey, 2002).

2.3.3 Conjuntos de entrenamiento y prueba para un sistema
multiespectral

Como se menciond anteriormente hay varios métodos para determinar las relaciones entre las
respuestas digitales del sistema de adquisicion y los espectros a reconstruir. Muchos de estos métodos
requieren un conjunto de muestras para entrenar el sistema, el llamado conjunto de entrenamiento, a
partir del cual el sistema es caracterizado, y otro conjunto de muestras, el conjunto de prueba, para
comprobar la bondad de la caracterizacion del sistema y evaluar la precision de la estimacion obtenida

con dicha caracterizacion.

Ambos conjuntos se pueden obtener de cartas de color fisicas, de muestras especialmente
seleccionadas o manufacturadas. No existen sistemas universales de entrenamiento y prueba, aunque
hay conjuntos de muestras de color ampliamente usadas como es el caso de las cartas de color
GretagMacbeth. Sin embargo, en muchos casos los conjuntos de entrenamiento y prueba se seleccionan
dependiendo de la aplicacion. Para que la precision de las estimaciones sea adecuada es necesario que
tanto el conjunto de entrenamiento como de prueba estén constituidos por muestras suficientemente
representativas de las muestras que serdan medidas mds adelante con el sistema de adquisicién de

imagenes.
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Los conjuntos de entrenamiento y prueba tipicamente usados son, por ejemplo, la carta de color
GretagMacbeth ColorChecker DC (CCDC) que tiene 177 muestras (Cheung et al., 2005; Imai et al., 2000;
Imai, Taplin, et al., 2002; Pellegri et al., 2004b; Smoyer et al., 2005), la carta GretagMacbeth
ColorChecker Color Rendition (CCCR) con 24 muestras (Burns & Berns, 1996; Imai et al., 2000; Imai,
Taplin, et al.,, 2002), la carta ANSI IT8.7/2 (IT8) que tiene 264 muestras (Hong et al., 2001; Smoyer et al.,
2005), subconjuntos de muestras del atlas Munsell (Wu & Allebach, 2000), muestras de color extraidas
del sistema NCS (Cheung et al., 2005), muestras de color hechas con pigmentos usados en la pintura
para aplicaciones de restauracion y preservacion (Imai et al., 2000; Imai, Taplin, et al., 2002; Imai et al.,
2003), muestras de color de objetos naturales (Imai, Taplin, et al., 2002; Wu & Allebach, 2000), etc.

Ejemplos de algunas de estas cartas comerciales mencionadas se muestran en la Figura 2.7.

GretagMacbeth ColorChecker DC

'l

0O P QR ¢

c) d)
Figura 2.7 Ejemplo de cartas de color: a) Carta GretaMacbeth ColorChecker DC (CCDC), b) GretagMacbeth
ColorChecker Color Rendition (CCCR), c) ANSI IT8.7/2 (IT8) y d) atlas de color NCS.

Existen diversos métodos y criterios para seleccionar las muestras que constituyen los conjuntos de
entrenamiento y prueba, atendiendo a generar un conjunto de muestras muy diferentes entre ellas, que
contenga el minimo numero posible de ellas y que permita caracterizar el mayor nimero de sistemas.

Algunos de estos métodos y criterios consisten en, por ejemplo, seleccionar un ndmero inicial de
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muestras igual a los de algunas de las cartas de color ya existentes (CCDC, CCCR) (Cheung & Westland,
2004), con el objetivo de compararlos desde el punto de vista de su utilidad en la caracterizacion del
sistema. Otros criterios alternativos consisten en realizar una seleccién aleatoria de muestras de forma
que la suma de las diferencias de color entre las seleccionadas sea maxima (Cheung & Westland, 2004).
De esta manera los espectros de reflectancia de las muestras seleccionadas tenderan a ser lo mas

diferente posible entre ellos (Hardeberg, 1999).

Otros métodos usados para la seleccion del conjunto de entrenamiento en el caso de los sistemas
multiespectrales son, por ejemplo, el método de analisis hue (HAM), el método de analisis de salida de
la cdmara (COAM) y el método de la maximizacién de la distancia lineal (LDMM) (Pellegri et al., 2004b).
El HAM consiste en seleccionar muestras lo mas separadas posibles en el plano C,*h.* cubriendo el
plano entero (es decir, todo el rango de tonos (hues)). El COAM aplica el método PCA al conjunto inicial
de muestras de color y para cada vector principal se toma el color no seleccionado mas cercano. La
proximidad se mide en términos del coseno del angulo entre el vector asociado a esta muestra de color
y la componente principal, maximizando la ortogonalidad de las muestras seleccionadas; también puede
medirse en términos de la coordenada absoluta maxima del vector asociado a la muestra en la
componente principal, maximizando la distancia lineal relativa entre vectores seleccionados en caso de
que los vectores asociados estén muy cerca entre ellos, o seleccionando las muestras con coordenadas
absolutas maxima y minima para cada componente principal (haciendo el doble el nimero de muestras)
hasta completar el nimero deseado de muestras de entrenamiento. Por su parte, en el LDMM las
muestras se seleccionan iterativamente dependiendo directamente de la distancia lineal (distancia
euclidiana estandar) entre ellos y los ya seleccionados. La muestra de color cuyo vector asociado tiene
una norma maxima entre las posibles muestras, esto es, el mas brillante para ciertas condiciones de
adquisicion, es seleccionada como la primera muestra. Los conjuntos de entrenamiento seleccionados
por este método presentan un nimero relativamente reducido de muestras y un rango de aplicacion
amplio, siendo este método parecido al introducido por Hardeberg (Hardeberg, 1998) y siendo el LDMM

el mejor para ser aplicado en un contexto general (Pellegri et al., 2004b).

Ademas del estudio del mejor conjunto de entrenamiento, varios autores del CD6 (de Lasarte et al.,
2010) han estudiado la influencia del nimero de muestras en el conjunto de entrenamiento para las
reconstrucciones colorimétricas y espectrales. Aplicando criterios de diferencias en las coordenadas
CIELAB a* (Aa*) y b* (Ab*) entre cada par de muestras del conjunto se han formado conjuntos de
entrenamiento con tamanfos diferentes, para asi encontrar un nimero minimo o suficientemente
pequeino de muestras a partir del cual la calidad de las reconstrucciones no se vea afectada. Los
resultados muestran que a partir de un nimero de muestras cercano a 20-25 aproximadamente, el
desempeiio mejora considerablemente. Pero es a partir de un tamafio de 120 muestras que se asegura
qgue el cambio en el desempefio del sistema es nulo o despreciable al incrementar el nimero de

muestras.
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2.3.4 Métricas de evaluacion en la reconstruccion

Existen métricas muy variadas para la evaluacién de la calidad de la reconstruccidon espectral en los
sistemas espectrales (Imai, Rosen, et al., 2002; Ruiz Quijano, 2010). Sin embargo, no se ha llegado a una
conclusion acerca de cudl de ellas es superior. Las métricas existentes tienen caracteristicas propias que
las hacen adecuadas o no de acuerdo a lo que se busca evaluar con su aplicacién (mayor cercania
colorimétrica o ajuste entre las curvas espectrales). Por esta razén una de las recomendaciones y de las
practicas mas comunes es utilizar la combinacién de varias métricas, sabiendo qué aporta cada una de

ellas.

En este trabajo se emplean fundamentalmente tres métricas para la evaluacién de los resultados. Dos
de las métricas utilizadas sirven para evaluar el ajuste de las curvas espectrales estimadas con respecto
a los espectros originales. Estas dos métricas no tienen en cuenta aspectos de la vision humana, sino
que evallan simplemente la cercania fisica entre espectros. Estas son ain mas adecuadas en nuestro

caso por los rangos espectrales implicados mas alla del visible, como son el UV y el IR.

La primera de estas métricas es el error cuadratico medio (RMSE). Esta es una métrica ampliamente
usada (Imai, Rosen, et al., 2002; Ruiz Quijano, 2010; Vilaseca et al., 2006) y que esta descrita por la

ecuacion (2.47) :

RMSE = lZ(ro(;tj)— re(/lj))2 (2.47)

donde r,(4;) son los datos espectrales originales a la longitud de onda 4;, re(4;) es el espectro estimado a

la misma longitud de onda y N es el numero de longitudes de onda.

La segunda métrica es el coeficiente de bondad de ajuste (GFC) (Hernandez-Andrés et al., 2001; Imai,
Rosen, et al., 2002; Ruiz Quijano, 2010). Este parametro esta basado en la desigualdad de Schwartz y

viene descrito por la ecuacién (2.48):

(2.48)

Valores de GFC 2 0.999 y GFC > 0.9999 representan ajustes buenos y excelentes, respectivamente.

La tercera métrica utilizada es la formula de diferencia de color CIEDE2000 (CIE Publication, 2001; Luo et
al., 2001; Melgosa et al., 2013; Sharma et al., 2005). Esta evalta la cercania de las reconstrucciones en
términos colorimétricos. Por lo tanto este pardmetro es Util solamente para la region del visible del

espectro electromagnético debido a que incluye las propiedades de la vision humana en su célculo.
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La formula CIEDE2000 es la ultima recomendacion propuesta por la CIE (Commission Internationale de
I'Eclairage) por mostrar una mejor correlacion entre los valores numéricos de diferencia de color que da
y las diferencias percibidas por un observador humano con respecto a las anteriores formulas definidas.
Sobre todo se mejora la prediccion en colores neutros, azules y oscuros (CIE Publication, 2001; Geol Lee
et al., 2011). El comité técnico CIE 1-57 de estandares en colorimetria (Standards in Colorimetry) esta en

el proceso de proponer esta férmula como un estandar CIE (Melgosa et al., 2013). Su féormula es la

’ 2 ’ 2 ’ 2 ! !
CIEDE2000 = AL + AC + AH +R; Ac AH (2.49)
kS, ) k.S, k.S, k.Se )L kS,

Esta formula adopta factores paramétricos K, , K. y K|, para ajustar los aportes relativos de las

siguiente:

diferencias de claridad, croma y tono, respectivamente, dependiendo de la aplicacién. Estos son

similares en otras féormulas de diferencias de color anteriores (CIE94) (Capilla et al., 2002; Melgosa et al.,

2013), siendo K| = K. =K, =1 bajo las condiciones de referencia propuestas por la CIE (Capilla et

al., 2002; Melgosa et al., 2013).

Asumiendo que el célculo se hace para dos muestras de color 1y 2, se hace una modificacion de la
coordenada CIELAB a*:

L'=L* (2.50)
a'=(1+G)a* (2.51)
b'=b* (2.52)

(2.53)

Donde la barra superior significa la media aritmética entre las muestras 1 y 2. Las coordenadas
transformadas a’,b’ se usan de la manera usual en el célculo del croma y el angulo de tono

transformados:
C'=+va?+b? (2.54)

h' = arctan (Ej (2.55)
a

Las diferencias AL’, AC' y AH' de la ecuacién (2.49) se obtienen asi:

AL =L/ - L, (2.56)
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AC'=C/-C]
hi—h, [y — hy| <180°
AN =R —h) +360° |h —hj|>180°,h/ <h;
h/—h; —360° |h/—hj|>180°,h > h;

AH'"=2,/C/C, sin(%)

Las funciones de peso para la claridad, croma y tono se obtienen de la siguiente manera:

0.015(L" -50)°

S =1+
— 2
20+(L'-50)

S. =1+0.045C’
S, =1+0.015CT

T =1-0.17cos(h’—30°) + 0.24cos(2h’)
+0.32c0s(3h +6°) — 0.20cos(4h' — 63°)

Por dltimo, el término de rotacién R; se define como:

R, = —sin(240)R,
A= 30exp{—[(ﬁ - 2750)/25]2}

~7
RC = 2 _C—
C'" +25'

2.4 APLICACIONES DE LOS SISTEMAS MULTIESPECTRALES

(2.57)

(2.58)

(2.59)

(2.60)

(2.61)

(2.62)

(2.63)

(2.64)

(2.65)

(2.66)

Las aplicaciones que incorporan sistemas multiespectrales han incrementado notablemente en los

ultimos afos gracias a sus caracteristicas inherentes de permitir el acceso a informacién espectral con

una elevada resolucidn espacial sobre un area extendida. Este tipo de sistemas han permitido ampliar

las posibilidades de analisis en algunos campos donde ya existian ciertas soluciones aunque con

limitaciones. Un ejemplo es el de la espectroscopia convencional, donde ahora es posible obtener

informacién espectral pixel a pixel. En el caso del estudio de obras de arte y la identificacion de

pigmentos contenidos en ellas, estos sistemas permiten no sélo la identificacion del mismo como lo

haria la espectroscopia convencional sino también establecer su distribucidon espacial sobre la obra de
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manera directa (Martinez et al., 2002; Zhao, 2008). Por otra parte, se puede mencionar el caso de la
reproduccion de imagenes en color, solventando a partir de la informacion existente en mas de tres
canales de adquisicion el problema del metamerismo siempre ligado a sistemas de adquisicién
convencionales RGB. En los casos de distribucion heterogénea del color, que es lo mas comun en
imagenes, los instrumentos convencionales que miden adecuadamente color presentan limitaciones
debido a sus mediciones de spot (o equivalentemente, de un area relativamente grande). En este tipo
de aplicacion los sistemas multiespectrales han mostrado ampliamente sus bondades, tanto que ya se
les empieza a dar el nombre de sistemas colorimétricos de formacidon de imagenes (Martinez, 1993;
Rykowski & Kostal, 2008) .

Otros ejemplos de utilizacidn de sistemas multiespectrales se encuentran en la adquisicidon de imagenes
de alto rango dindmico en combinacién con sistemas capaces de adquirir imagenes colorimétricas de
alta precision (de Lasarte et al., 2011; Haneishi et al., 2006) y en el estudio de iluminantes tipo luz dia
(Nieves et al., 2005). En este ultimo trabajo se evalla la estimacidén de la reconstruccidn espectral de
estas fuentes a través del uso de una camara CCD y un conjunto de filtros de color de banda ancha,
mostrando que se pueden obtener reconstrucciones espectrales y colorimétricas de alta precisién con
un numero reducido de entre 3 a 9 bandas espectrales. También se usan en la caracterizacidn de
productos en la industria de los alimentos como, por ejemplo, en la clasificacion colorimétrica de vinos a
través de la comparacion de las coordenadas CIELAB y la evaluacién de observadores expertos (Saenz
Gamasa et al., 2009). En la industria cosmética se aplican para la estimacion de la reflectancia espectral
de la piel humana bajo diferentes condiciones de maquillaje, enrojecimiento o bronceado (Doi et al.,
2006; Pladellorens et al., 2008) y la visualizacién de su capacidad de hidratacién mediante estudios en el
infrarrojo (lwasaki et al., 2006). En la termografia infrarroja sirven para la deteccion de objetos borrosos
(Ceron-Correa, 2006), para la visualizacion en pseudocolor de la informacidon en el rango infrarrojo
(Vilaseca, 2005) y para la reconstruccién de espectros en este mismo rango (Vilaseca et al., 2006). Por su
parte en la imagen via satélite se utilizan para la clasificacién de materiales (Alecu et al., 2006). Otras
aplicaciones incluyen la caracterizacion espectral de los iris humanos (Vilaseca et al., 2008) y muestras
textiles (de Lasarte, 2009), la evaluacion de documentacién importante con texto borroso a través del
estudio de la reflectancia (Balas, 2003; Knox et al., 2011; Rapantzikos & Balas, 2005), el control de
sistemas de impresion a color (Hardeberg, 1999), los sistemas de vision natural (Murakami et al., 2008)
con aplicaciones, por ejemplo, en imagen médica, en comercio electrénico, en archivos digitales y
museos electrénicos. También son muy utiles en la reproduccién del color (Ueda et al., 2006), en la

investigacion de materiales histéricos (Miyata, 2006, 2009), entre otros.

En el caso concreto del CD6, cabe remarcar que se han llevado a cabo proyectos que involucran la
implementacion de sistemas multiespectrales que han servido como base inicial para la realizaciéon de la
presente tesis doctoral. En este contexto mencionar que el centro ha desarrollado sistemas de este tipo
basados en camaras CCD, filtros y fuentes de iluminacién de espectro ancho, dedicados al rango visible
(VIS) e infrarrojo cercano (NIR). Su objetivo ha sido fundamentalmente la reconstruccién espectral y la

medicion precisa del color con alta resolucidn espacial en muestras no homogéneas (de Lasarte, 2009;
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de Lasarte et al., 2007; Vilaseca, 2005; Vilaseca et al., 2003, 2006, 2008). En la Figura 2.8 se muestra
como ejemplo un sistema multiespectral dedicado a la reconstruccion de espectros y visualizacion de
imagenes en el infrarrojo cercano (800-1000nm) (Vilaseca, 2005; Vilaseca et al., 2003). Su aplicaciéon se
dio en la determinacion de la reflectancia para muestras reales como textiles, alimentos, entre otros, en

el rango espectral citado.

Figura 2.8 Sistema multiespectral basado en filtros e iluminacion de espectro ancho en el rango del infrarrojo
cercano (800-100nm) (Vilaseca, 2005)

Otros sistemas multiespectrales desarrollados en el mismo centro incorporan cdmaras CCD y distintas
configuraciones de filtros para aplicaciones de colorimetria. La Figura 2.9 muestra dos configuraciones
de un sistema de adquisicién de imagenes en el rango del visible para su uso como sistema de medicidon
precisa del color (de Lasarte, 2009). Una de las configuraciones (Figura 2.9a) esta basada en adquisicion
en tres canales (RGB) mediante un filtro sintonizable para la reconstruccion precisa del color. La segunda
configuracion (Figura 2.9b) corresponde a un sistema multiespectral que usa 7 filtros interferenciales
montados en una rueda automatica para la generacién de los canales espectrales y el posterior acceso a

los valores colorimétricos desde la reconstrucciones espectrales.

En esta misma darea de investigacion se desarrollaron sistemas multiespectrales similares para
aplicaciones concretas que pudieron ser transferidos a empresas. Ejemplos de ello se encuentran en la

caracterizacion del color de la piel (Pladellorens et al., 2008) y la calibracion del color en pantallas.
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Camara CCD Objetivo
monocromadtica Filtro Nikon Cédmara CCD Ruedade Objetivo Nikon
QImaging QICAM sintonizable  AF Nikkor monocromadtica Filtros AF Nikkor
Fast1394 12 bit RGB QImaging 28 - 105mm QImaging QICAM Automatizada 28 — 105mm
refrigerada Fast1394
12 bit refrigerada
a) b)

Figura 2.9 Sistemas de adquisicion de imagenes basados en camara CCD. a) Configuracion colorimétrica RGB y b)

Configuracion multiespectral con 7 canales de adquisicion (de Lasarte, 2009)
2.4.1 Aplicaciones en arte y patrimonio histoérico

El sistema multiespectral que se desarrolla en este trabajo tiene como principal objetivo de aplicacion el
estudio de obras de arte y patrimonio histérico. Por lo tanto en este apartado se presentan algunos de

los sistemas multiespectrales existentes construidos con esta finalidad.

En los casos del estudio de obras de arte y conservaciéon de patrimonio histérico, los sistemas
multiespectrales tienen multiples aplicaciones debido a su capacidad de permitir la discriminacién en
longitud de onda de las caracteristicas de reflectancia de las mismas. Como se muestra
esquematicamente en la Figura 2.10, las diferentes longitudes de onda tienen penetracién diferente, y
por lo tanto, proporcionan informacién particular sobre los diferentes materiales o capas de la muestra

bajo anlisis.

Ultravioleta

Infrarrojo

Barniz
Pigmentos
Sustrato Dibujo subyacente
Lienzo/Madera

Figura 2.10 Esquema de reflexién y absorcion de luz segun la longitud de onda en una obra de arte con

diferentes capas de materiales

Las aplicaciones de los sistemas multiespectrales se dan mayoritariamente en los rangos espectrales del
infrarrojo cercano (NIR), el visible y el ultravioleta cercano o de fluorescencia. En la regién del infrarrojo
se suelen usar para el analisis de pigmentos, la observacién de bosquejos o dibujos subyacentes en las
capas interiores de pinturas, en la mejora de la legibilidad en documentos histdricos y en la

identificacion de zonas de restauracidon (Figura 2.11). En la zona del visible se han utilizado en la
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generacion de registros precisos de obras y en la deteccidon de cambios de color de los pigmentos. En el
rango del ultravioleta también se aplican, ya que muchos materiales artisticos y compuestos de
restauraciéon, como por ejemplo huevos y aceites solventes, colorantes, pigmentos modernos, barnices,
pegantes, recubrimientos y fijadores, pueden emitir fluorescencia cuando se les excita con luz UV. Este
rango es atractivo para propdsitos de monitoreo ya que puede ser usado para documentar la presencia
de contaminantes y compuestos orgdnicos en una obra de arte ya sea, antes, durante o después de la

conservacion o restauracion.

Figura 2.11 Imagenes a diferentes longitudes de onda mostrando dibujos y cambios no observables en el rango
visible (Tomada de (Obrutsky & Acosta, 2003))

Algunos proyectos han construido prototipos para digitalizar obras de arte con elevada resolucion
espacial, aunque casi todos ellos se han centrado primordialmente en la adquisicidon de obras de arte en
el rango visible a través de varias bandas espectrales (P. Cotte & Dupouy, 2003; Hardeberg et al., 1999;
Kubik, 2007; Martinez et al., 2002; Novati et al., 2005). Uno de los ejemplos mas sobresalientes y que
fue pionero en este sentido es el proyecto VASARI (Visual Arts System for Archiving and Retrieval of
Images) (Martinez, 1991; Martinez et al., 2002), realizado en la National Gallery de Londres. En este
proyecto se desarrollé un prototipo de scanner colorimétrico que permitia la caracterizacién digital de
las pinturas con una alta resolucién espacial y elevada exactitud colorimétrica. Ello se llevaba a cabo
mediante la utilizacién de una camara CCD visible y siete bandas de color que cubrian toda la region
correspondiente al espectro visible. La finalidad del proyecto era la sustitucién de la fotografia
convencional por la digital en tareas llevadas a cabo tipicamente en museos. Mediante la informacién
proporcionada por dicho scanner se pudieron realizar tareas de archivo, publicacidn, analisis cientifico,

conservacién y recuperacion de obras de arte (Figura 2.12).
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Figura 2.12 Escaner resultado del proyecto VASARI (Tomada de (Martinez et al., 2002))

Otro proyecto cercano al anterior es el MARC (Methodology for Art Reproduction in Colour) (Cupitt et
al.,, 1996), en el que se desarrollaron técnicas para escanear e imprimir pinturas con una elevada
resolucidn colorimétrica, pero en este caso sin incluir informacion espectral. El prototipo construido
permitia obtener a partir de los valores digitales RGB de las imagenes captadas por una camara CCD, las
coordenadas colorimétricas CIELAB de cada uno de los pixeles (Figura 2.13a). El proyecto ACOHIR
(Accurate Colour high Resolution Recording and Reproduction of 3D objects for electronic publishing
and the consumer market) (Martinez et al., 2000) ampliaba las caracteristicas del proyecto MARC
incluyendo la posibilidad de escaneos en 3D de obras de arte en general, no solamente pinturas, y se
desarrollé6 el software necesario para su visualizacion con una elevada resolucidon espacial vy
colorimétrica (Figura 2.13b). Estos proyectos incrementaban la rapidez en la adquisicidon de las imagenes
con respecto al proyecto VASARI (que podia requerir mas de tres horas para cubrir un adrea de 1mx1m
(Fernandez-Maloigne, 2013)), pero no se consideraba informacién espectral en ellos, sélo la informacidn

de los canales RGB de la cdmara.

a) b)

Figura 2.13 a) Camara del proyecto MARC (Tomada de (Martinez et al., 2002)). b) Mesa rotatoria, camara e

iluminacion del proyecto ACOHIR (Tomada de http://users.ecs.soton.ac.uk/km/projs/acohir/)
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Por su parte el proyecto CRISATEL (Conservation Restoration Innovation Systems for Image capture and
Digital Archiving to Enhance Training Education and Lifelong Learning) (P. Cotte & Dupouy, 2003; Ribés
et al., 2005) desarrollé equipamiento necesario para la adquisicidon digital de pinturas con un escéner
multispectral, basado en una cdmara CCD lineal, que contenia unas nueve bandas espectrales en el
visible. Adicionalmente el sistema presentaba otras cuatro bandas situadas en el limite entre el visible y
el ultravioleta y entre el visible y el infrarrojo préximo (Figura 2.14). Los objetivos de dicho proyecto
eran el archivo, la preservacién, la restauracién electrénica y la impresion con elevada resolucién
colorimétrica de obras de arte. Paralelamente a estos proyectos pero de manera relacionada, se ha ido
desarrollando software que permite la correcta gestidon de las imagenes obtenidas, asi también como su
procesado y tratamiento digital, ya que la cantidad de informacidon generada es uno de los retos
importantes en la implementacidn de estos sistemas. Dos ejemplos de éstos son: VIPS, Imaging

Processing Library, y ARTISTE, Art Analysis and Navigation Environtment (Cupitt & Martinez, 1996).

Figura 2.14 Escaner multiespectral resultado del Proyecto CRISATEL (Tomada de (P. Cotte & Dupouy, 2003))

Por otro lado en la propuesta de Novati et al. (Novati et al., 2005) se presenta un sistema multiespectral
en el rango visible para la conservacion de contenido artistico de un museo (Figura 2.15a). Los autores
evallan dos tipos de aproximaciones para la consecucién del sistema y muestran que la utilizacién de un
sistema de adquisicion basado en sensores de banda ancha, contra uno basado en sensores de banda
estrecha, es mas adecuado para la adquisicion en gran formato de imdagenes de alta calidad. La
implementacion del sistema tiene utilidad en varios posibles propdsitos, pero esta dirigido a la
reproduccion digital con los sistemas actuales y futuros, y soporte en el monitoreo y restauracion de las
obras de arte. La propuesta de Kubik (Kubik, 2007) presenta un sistema basado en una rueda de 18
filtros cubriendo el rango espectral de 400-1000nm en conjunto con una camara CCD adecuada para
este rango. El sistema fue probado para la identificacién de pigmentos y comparado con los resultados
de un espectrofotometro, mostrando su buen desempefio en esta clasificacidn, en la generacion de
documentacién del color y en la medida de la reflectancia NIR. Cercanos a estos proyectos estan
también los relacionados con el incremento de la legibilidad de documentos histdricos (Balas, 2003;
Rapantzikos & Balas, 2005) que proponen el uso de técnicas multiespectrales mediante una camara
espectral que cubre el rango 370-1000nm para el estudio de palimpsestos —documentos sobreescritos

dos veces—y sus cambios, sus escrituras subyacentes y sobrepuestas (Figura 2.15b).
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Figura 2.15 Ejemplos de sistemas multiespectrales para el trabajo sobre material historico o artistico. a) Sistema
propuesto por Novati (Novati et al., 2005) para el uso en un museo digital b) Imagenes de seis bandas
espectrales de una region de un palimpsesto utilizadas para la mejora de su legibilidad (Rapantzikos & Balas,
2005).

En la linea de este tipo de proyectos se han empezado a desarrollar sistemas comerciales especificos. Un
caso concreto es la cdmara MUSIS® (Obrutsky & Acosta, 2003; Rapantzikos & Balas, 2005). Se trata de un
sistema desarrollado por la compaiiia Forth Photonics que se ofrece en dos versiones para la adquisicién
de imagenes espectrales: una version hiperespectral (MUSIS HS) y otra multiespectral (MUSIS MS)
(Figura 2.16). La versién hiperespectral ofrece hasta un maximo de 34 canales en el rango de 370-
1000nm, con una resolucién de 20nm, o 10nm si se restringe la sensibilidad de la cdmara sélo al visible o

al NIR. La version multiespectral presenta hasta 8 canales en el mismo rango (http://musis.forth-

photonics.com/).

Musis ms

Figura 2.16 Sistemas comerciales para aplicaciones en estudio de patrimonio cultural. CAmaras MusIs®

(Tomadas de http://musis.forth-photonics.com/)

La compaiiia Art Innovation también ofrece cdmaras multiespectrales y otros sistemas para su uso en
aplicaciones de patrimonio cultural (Joo Kim et al., 2011; Klein et al., 2008). Estos equipos son dos
camaras multiespectrales, de nombres comerciales DIVA y ARTIST, y un sistema hiperespectral para el

analisis de documentos, de nombre comercial, SEPIA (Figura 2.17). La cdmara DIVA estd disefiada para
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exploraciones rapidas ya que es una camara que opera con baterias y por tanto es portatil. Ademas
permite la captura de imagenes sosteniéndola en la mano. Esta cubre el rango de 350-1100nm con un
sensor CCD de 1.3 Megapixeles y se puede acceder a diferentes modos espectrales a través del
intercambio manual de filtros que producen imagenes con informacién visible, azul, verde, rojo,
infrarrojo 1, infrarrojo 2, infrarrojo 3 (los nimeros corresponden a la divisién arbitraria del NIR que
hacen en la cdmara) y ultravioleta. La cdmara ARTIST, por su parte, tiene un sensor de mayor resolucidn
(de 2 o 5 Megapixeles) y canales espectrales similares en el ultravioleta, visible, azul, verde, rojo e
infrarrojos 1y 2. Por su integracién mas directa con un ordenador permite la produccién de imagenes
por combinacién, como por ejemplo imagenes en color o infrarrojas en falso color. Por ultimo, el
sistema hiperspectral SEPIA estd disefiado para el estudio de documentos histéricos. Este proporciona
73 imagenes espectrales, que son imdgenes calibradas de reflectancia, mediante la iluminacidn
generada por un par de fuentes sintonizables y la captura de las imagenes con una cdmara CCD de 2
Megapixeles. La resolucién espectral del equipo estd entre 10-16nm de FWHM vy cubre el rango

espectral de 365-1160nm (http://www.art-innovation.nl/ ).

ARTIST —

SEPIA

DIVA

Figura 2.17 Sistemas comerciales para aplicaciones en estudio de patrimonio cultural. Sistemas empresa Art

Innovation (Tomadas de http://www.art-innovation.nl/)

En otros proyectos se ha hecho uso de los sistemas de iluminacidon espectral y camaras CCD
proporcionados por la compafila MEGAVISION (France, 2011; Knox et al., 2011). Esta iluminacion esta
basada en LEDs y da hasta un maximo de 13 canales en el rango de 365-1050nm controlados desde un
software de la misma empresa (Figura 2.18). Esta es la alternativa mas similar a la propuesta en este

trabajo aunque se incluyen menos canales y un rango de deteccidn mas reducido.
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Figura 2.18 Sistema multiespectral basado en iluminacién LED (Tomada de http://www.mega-
vision.com/about.html)
Por ultimo, también se debe destacar el proceso de escaneado secuencial que realizan muchos de los
sistemas de imagen, y especificamente multiespectrales, empleados para el andlisis de obras de arte de
grandes dimensiones. Este proceso, junto con el posterior ensamble de imagenes, se utiliza para
componer una imagen o mosaico total de elevada resolucion espacial (Corsini et al., 2001; Novati et al.,

2005; Pellegri et al., 2004a) (Figura 2.19).

TS
s g

<)

Figura 2.19 Proceso de composicion de mosaicos. a) y b) imagenes individuales; y c) resultado de la composicion
del mosaico (Tomado de (Obrutsky & Acosta, 2003)).
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La propuesta de obtener imagenes que tengan no solo alta resolucion espectral sino también espacial
impone la necesidad de utilizar algoritmos de composicidon de mosaicos de imagenes donde también se
incluya la correccion de posibles distorsiones dpticas introducidas por el sistema. Esto mas aun si los
rangos de trabajo se dan en la zona del infrarrojo donde los sensores de imagenes, ya que es una
tecnologia menos madura que la existente en otros rangos como el visible, suelen tener un formato no
mayor al orden de 300x300 pixeles y distorsiones inherentes. El uso directo de estos sensores
proporcionaria una imagen de la obra de arte con una resolucién espacial muy limitada, de modo que
algunos detalles de la obra pasarian desapercibidos. En este sentido programas como VIPS (Obrutsky &
Acosta, 2003) o como ArcSoft Panorama Maker® (programa comercial), tienen herramientas que realizan
esta tarea de composicidon de mosaicos, también llamada de stitching. Sin embargo, estos programas no
son del todo automaticos y necesitan de la intervencion del usuario, eligiendo normalmente a priori
algunos puntos que sirven como guia para el acople de las imagenes. Ademas no tienen en cuenta la
correccion de las posibles distorsiones que haya en éstas, razén clara para que los resultados se vean

afectados.
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3 SISTEMA MULTIESPECTRAL EN EL RANGO VISIBLE
BASADO EN RUEDA DE FILTROS

En este capitulo se presenta la aplicacion de un sistema multiespectral desarrollado en el CD6 basado en
filtros para la caracterizacién colorimétrica y de textura de iris humanos, en comparacién con muestras
de prétesis oculares y lentes de contacto coloreadas. La utilizacidon de este tipo de sistemas para la
caracterizacion de los iris se ve justificada por las potencialidades de los mismos en dar informacién
espectral y colorimétrica con alta precisién y con una elevada resolucion espacial, y por la necesidad de
un conocimiento mas profundo del color y textura de esta estructura ocular. El estudio de los iris es util
para diferentes areas que van desde la estética hasta la biometria pasando por la medicina (de Oliveira
& Walline, 2004; Jonas et al., 2006; Sturm & Frudakis, 2004; Wildes, 1997). Sin embargo, muchas de las
caracterizaciones en color existentes de los iris oculares se han centrado regularmente en el estudio de
valores colorimétricos promedio, debido a las limitaciones en cuanto a resolucidn espacial de los
instrumentos convencionales, dejando casi totalmente de lado el estudio de la distribucion espacial del
color, es decir, de la textura. Esta textura, ligada a la estructura compleja misma del iris, determina en

gran medida su apariencia y es crucial en las aplicaciones relacionadas con éste.

El capitulo estd dividido en un primer apartado donde se describe brevemente el sistema multiespectral
utilizado (Vilaseca et al.,, 2008), y en una segunda parte en la que se detallan los diferentes
procedimientos que se usaron para el analisis de las caracteristicas de color y textura de las muestras asi

como los resultados y conclusiones del estudio (Herrera et al., 2011).
3.1 DISPOSITIVO EXPERIMENTAL

El sistema multiespectral utilizado consta de una cdmara CCD monocromatica, refrigerada de 12 bits
(Qlmaging QICAM Fast1394) y con 1.4 Megapixeles (1392x1040), una lente objetivo zoom (Nikon AF
Nikkor 28-105mm) y diferentes conjuntos de filtros (Figura 3.1). Para este sistema se probaron dos
configuraciones de filtros diferentes: la primera configuracién, consistente en un filtro sintonizable RGB
y un filtro cyan adicional (Figura 3.2a), que permitia la adquisicidon de tres o seis imagenes a través de
una o dos adquisiciones, respectivamente; y la segunda configuracién, compuesta por un conjunto de
siete filtros interferenciales con anchura a media altura (FWHM, Full Width at Half-Maximum) de 40 nm
aproximadamente montados en una rueda motorizada (Figura 3.2b), los cuales permitian la adquisicidn

secuencial de 7 imdgenes con informacion espectral diferente. Ademads, el sistema multiespectral

64



3 Sistema Multiespectral en el Rango Visible Basado en Rueda de Filtros

contaba también con un sistema de iluminacién compuesto por una ldampara halégena (Philips 15V 150
W) alimentada por una fuente de corriente estabilizada (Hewlett Packard 6642A) y una lente de
enfoque, lo que permitia obtener un campo de iluminacién bastante uniforme sobre el iris a analizar con
un angulo de incidencia de 45°. En las imagenes obtenidas se implementd una correccién de flat-field
(de Lasarte et al., 2007) (mostrada en la seccién 2.1.1.2) para corregir tanto la respuesta de la cdmara
como las posibles no uniformidades de la iluminacidn. Finalmente, se utilizé un tele-espectroradiometro
(Photoresearch PR-650) ubicado al lado de la cdmara para medir la radiancia espectral real asociada a
areas pequenas del iris. Asi, para obtener los espectros de reflectancia de las muestras se realizé una
medida previa de la radiancia espectral de un blanco de referencia bajo las mismas condiciones que el
ojo. Estas mediciones eran necesarias para conocer los espectros de reflectancia de los conjuntos de

entrenamiento y prueba del sistema.

Tele-espectroradiometro

Camara CCD

Rueda de filtros y
filtro sintonizable

! , . Lampara

Halégena

Figura 3.1 Sistema multiespectral en el rango visible basado en rueda de filtros (montaje experimental).

Para las reconstrucciones de los espectros de reflectancia de los iris se implementaron los algoritmos de
estimacion de la pseudoinversa simple (PSE) y el analisis de componentes principales (PCA), por ser los

métodos que en general proporcionan unos mejores resultados, teniendo en cuenta la anchura
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espectral relativamente grande de los filtros que conforman los canales de adquisiciéon del sistema.
Ambos métodos requieren de un conocimiento a priori de los espectros a medir para la obtencién de los
resultados. En este sentido, se probaron varios conjuntos de entrenamiento como son la carta de color
GretagMacbeth CCCR (Checker Color Rendition Chart) y varios subconjuntos de las mediciones de los
iris, cuyas reflectancias fueron medidas con el tele-espectroradiometro. Las reflectancias obtenidas
mediante estos métodos de reconstruccién y las medidas con el tele-espectroradidmetro se
compararon mediante parametros como el RMSE vy las diferencias de color CIEDE2000 (Sharma et al.,
2005).
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Figura 3.2 a) Sensibilidades relativas del filtro sintonizable RGB y porcentaje de transmitancia (%) del filtro cyan

adicional y b) porcentaje de transmitancia (%) del conjunto de 7 filtros interferenciales.

A partir de la evaluacién de los parametros anteriores se encontrd que un sistema basado en la primera
configuracion, es decir, la compuesta por el filtro sintonizable RGB y el filtro azul adicional,
proporcionaba mejores resultados de reconstruccién espectral y colorimétrica que la segunda (basada

en el conjunto de filtros interferenciales). Ademas, también se comprobd que la utilizacién de los tres

66



3 Sistema Multiespectral en el Rango Visible Basado en Rueda de Filtros

canales RGB, en vez de los seis proporcionados a través del filtro RGB con vy sin filtro azul adicional, ya
proporcionaba resultados aceptables de reconstruccidn con lo que por simplicidad, se concluyd que ésta
era la configuracidn éptima. Estos resultados pueden justificarse por la suavidad asociada a los
espectros de reflectancia de los iris. Por otro lado, se mostré que la utilizacion de la carta de colores
CCCR como conjunto de entrenamiento no era adecuada, es decir, que el conjunto de colores de esta
carta no era representativo de las muestras de iris que posteriormente se analizarian con el sistema,
mientras que el uso de subconjuntos de las mismas muestras si produjo resultados satisfactorios. En
cuanto a los métodos de reconstruccion, tanto el método PSE como el PCA mostraron un desempefio

aceptable, pero el primero se eligié como el final, por su mayor facilidad de implementacion.

Con este sistema multiespectral optimizado se analizd el color y la textura de 106 muestras de iris
humanos reales, 68 protesis oculares de uso clinico y 17 lentes de contacto coloreadas (Figura 3.3). Los
datos colorimétricos en el espacio CIE L*a*b* se obtuvieron a partir de los espectros de reflectancia

reconstruidos con el sistema descrito bajo el iluminante D65.

ST T

- —_

a) b) c)

Figura 3.3 Grupos de muestras con las zonas de las cuales se extraen los valores colorimétricos promedio: a) iris

humanos, b) prétesis oculares y c) lentes de contacto coloreadas.

Asi, para cada muestra, a partir simplemente de la imagen RGB captada con el sistema, se podia
computar una imagen con los espectros de reflectancia pixel a pixel o alternativamente, 3 canales con
las coordenadas colorimétricas L*, a* y b*, (Figura 3.4). A partir del tratamiento de esta informacion,
como se muestra mas detalladamente en el siguiente apartado, se hizo el estudio comparativo del color
y su distribucidn en las muestras analizadas, poniendo un énfasis especial en la reproduccién que del

color de los iris reales hacen las proétesis oculares y lentes de contacto coloreadas (Herrera et al., 2011).
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Figura 3.4 Reflectancias espectrales reconstruidas de tres muestras azules diferentes y sus correspondientes

coordenadas CIE L*a*b*

3.2 ANALISIS DEL COLOR Y TEXTURA DEL IRIS: COMPARACION DE IRIS
REALES, PROTESIS OCULARES Y LENTES DE CONTACTO
COLOREADAS

3.2.1 Analisis del color

Para analizar el color de las muestras se desarrollé un algoritmo automatico que permitia llevar a cabo
una clasificaciéon de las mismas en tres grupos de color: marrdn, azul y verde, considerando el color
promedio extraido de las zonas cuadradas que se muestran en la Figura 3.3. Este algoritmo generaba
fronteras en el espacio de color CIE L*a*b* que permitian definir un volumen (gama de colores) en cada
grupo de color, a través de criterios especificos establecidos a partir del analisis estadistico de las
coordenadas L*, a*, b*, Cop* v hyp* de las muestras analizadas y la aplicacién de algunos operadores

I6gicos (AND, OR y NOT) en ellas (Tabla 3.1).

Como ejemplo de aplicacion de los operadores ldgicos mostrados en la tabla tomemos los datos
colorimétricos pertenecientes al iris de la persona que posteriormente llevd puestas las lentes de
contacto coloreadas durante su respectiva medicion. Estos son L* = 18.51, a* =9.77, b* = 16.28, C,,* =
18.98 y h,,* = 59.03°. Al aplicar los criterios dados en la Tabla 3.1, se encuentra que esta muestra
pertenece al grupo marrén. La condicion LOG1.1 se verifica ya que los valores a* y b* son mayores que 7
y 0, respectivamente, y a la vez no se cumple la condicion LOG1.2, lo que hace que la condiciéon LOG1
sea valida, clasificando esta muestra como marrdn. La Figura 3.5 muestra las gamas de colores en el

espacio CIE L*a*b* obtenidas de la clasificacion automatica aplicada a los grupos de color marrén, azul y
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verde. Los volimenes generados son la envolvente convexa (convex hull) (Barber et al., 1996) para cada

conjunto de puntos que surgen de la clasificacion. La Tabla 3.2 contiene el numero de areas cuadradas

de las muestras que corresponden a cada gama de colores.

Tabla 3.1 Coordenas L*, a*, b*, C ,,* and h,,*(°) usadas para el establecimiento de las fronteras en el espacio CIE

L*a*b*.
LOG1
LOG1.1 LOG1.2 LOG2 LOG3

Marrén

L* OR NOT >27 OR OR <26 OR <26
a* >7 =7 =7 <7
b* =0 >0
Ciw <11 11

haw(’) =338 =338
Azul LOG1 OR LOG2 CR LOG

L =26 ~26

a* <0

b* <0

C'w <11 =11

has() <270 AND >338
Verde LOG1

L* =27

a" <7

b* =0

C'_,w =11

has(’) =270 AND <338

LOG hace referencia a las condiciones logicas que las muestras deben satisfacer para ser clasificadas dentro de

uno de los tres grupos: marrén, azul y verde. Se aplica la operacion AND a celdas que corresponden a la misma

columna, mientras que se aplica la operacion OR entre diferentes columnas. En el caso del grupo marrén

también hay un operador NOT, lo que significa que las muestras se clasifican como marron si se verifica la

condicion LOG1.1 y la condicion LOG1.2 no, o viceversa.

Tabla 3.2. Nimero de areas cuadradas correspondientes a cada grupo de color y clase de muestra resultante de

la clasificacion propuesta (Lentes de C.: Lentes de contacto).

Iris Protesis Lentes de C. Totales
Marrén 130 65 18 213
Azul 59 47 14 120
Verde 23 24 2 49
Totales 212 136 34 382
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Figura 3.5 Gamas de colores en el espacio CIE L*a*b* resultantes de la clasificacion propuesta. a) Para todas las
muestras; b) para las muestras de iris; c) para las muestras de protesis y d) para las muestras de lentes de

contacto

Esta separacidn evidencia que el grupo marrdn es el mas grande y numeroso, ya sea si se considera el
conjunto completo de muestras como si se considera cada tipo de muestras separadamente. Esta
caracteristica puede ser explicada debido al hecho de que la mayoria de iris analizados correspondian a
personas de nacionalidad espafiola, que tienen una coloraciéon ocular marréon predominantemente.
Ademas, a que el sujeto involucrado en la medicién de las lentes de contacto tenia el iris marrén. En el
caso del grupo de color verde de lentes de contacto coloreadas no hay suficientes elementos para
generar un volumen independiente (solo dos de las medidas realizadas se codifican como verdes con el

algoritmo automatico desarrollado).

Esta clasificacion anterior permite comparar las muestras por gamas de colores y analizar
cualitativamente la reproduccién de los iris alcanzada por las prétesis oculares y las lentes de contacto

coloreadas si se tiene en cuenta como se superponen estas gamas de color (Figura 3.6).
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Figura 3.6 Superposicion de gamas de colores entre los tres tipos de muestras. a) Marron, b) azules y c) verdes.

Al observar esta figura se puede ver que las gamas de iris y protesis oculares son en general mas
cercanas entre si que las gamas de iris y lentes de contacto. Especificamente, si se analizan las Figuras
3.6a y 3.6b, se observa una gran superposicion de las gamas de iris y protesis en los colores marrén y
azul, respectivamente. Sin embargo no pasa lo mismo si se comparan las lentes de contacto y los iris en
estas mismas figuras. Este comportamiento era esperable debido al hecho de que mientras las prétesis
oculares siempre intentan ajustarse al color del iris de un ojo vivo, las lentes de contacto coloreadas
pueden a menudo intentar cambiar el color de los iris naturales mds que buscar una buena
reproduccion del color. Ademads, las gamas de colores asociadas con las lentes de contacto son mas
limitadas, debido al nUmero menor de muestras y a la baja dispersidn en los valores CIE L*a*b* de las
mismas, ya que éstas tienen la influencia del iris marrén usado en su medicion. Finalmente, para las
muestras verdes, Figura 3.6c, los iris y prétesis tienen gamas de colores bastante similares, aunque la

superposicidn no es tan apreciable como en los otros dos grupos de color.

Para analizar cuantitativamente las observaciones anteriores, la Figura 3.7 muestra los elementos del
grupo de iris que estan contenidos en el volumen generado por los otros dos grupos de muestras,
protesis oculares y lentes de contacto coloreadas, respectivamente. La Tabla 3.3 da los porcentajes de
elementos pertenecientes a cada clase de iris que esta dentro del correspondiente volumen generado
por las gamas de prdtesis oculares y lentes de contacto. Los porcentajes de superposicion entres iris y

protesis oculares que se encontraron fueron bastante altos. En el caso de los iris y lentes de contactos
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los porcentajes fueron bajos aun en el caso de las muestras marrdn, para el que se esperaba un
porcentaje mas alto por lo mencionado de la influencia del iris marrén que intervino en la. En el grupo
verde los porcentajes para las lentes de contacto no se pudieron calcular debido a que sélo habia dos

lentes catalogadas como verdes.

Muestras ceiris fueray dentro del volumen de Muestras deiris fueray dentro del volumen de las
las prétesis lentes'de contacto

—— —
Yolumen Protesis [ volumen Lentes C.
Iris Fuera : Iris Fuera
Iris Dentro ] Iris Dentro

a) b)

Figura 3.7 Elementos del grupo de los iris que estan contenidos en las gamas de colores definidas por a) el

volumen de las protesis y b) el volumen de las lentes de contacto coloreadas.

Tabla 3.3. Porcentajes de muestras de iris que caen dentro del volumen definido por las prétesis oculares y las

lentes de contacto coloreadas considerando todas las muestras y los grupos de color por separado.

Par de conjuntos para Porcentaje (%)
comparacion
Todas las muestras
Iris - Protesis 82.9
Iris - Lentes de contacto 18.0
Color marrén
Iris - Protesis 73.0
Iris - Lentes de contacto 18.0
Color azul
Iris - Protesis 68.0
Iris - Lentes de contacto 15.0
Color verde
Iris - Protesis 56.5
Iris - Lentes de contacto n.a.*

*n.a.: no aplicable
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Finalmente, para concluir este analisis de color también se buscé para cada iris la protesis ocular y lente
de contacto con la menor diferencia de color CIEDE2000, es decir, la pareja mas cercana en cuanto a
color. De manera grafica, la Figura 3.8 muestra, en un diagrama de cajas (Massart et al., 2005;
Williamson et al.,, 1989), la distribucion de estas diferencias de color minimas para todos los iris
analizados. En la Tabla 3.4 se muestran estos resultados de manera mas detallada a través de los
promedios y desviaciones estandar, tanto por grupos completos de muestras como por subgrupos de

color.

Diferencias de color minimas CIEDE2000
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Figura 3.8 Diagrama de cajas de la distribucion de diferencias de color minimas CIEDE2000 entre los iris humanos

(IR) y las proétesis oculares (PR) y las lentes de contacto (LE).

En general, las diferencias de color entre iris y protesis oculares obtenidas fueron mas bajas que entre
iris y lentes de contacto. En el caso de las prétesis todos los grupo de color proporcionan valores de
diferencia de color similares (cercanos a o por debajo de 2.5 unidades CIEDE2000), es decir, presentan
una buena reproduccidn del color. En el caso de la comparacion de iris y lentes de contacto los valores

son mas altos, lo que significa que la reproduccidon es claramente peor.

Tabla 3.4 Promedio y desviacidn estandar (Desv. Est.) de las diferencias de color minimas CIEDE2000 entre los

iris humanos y las proétesis oculares y lentes de contacto.

Todas las muestras Color marrén Color azul Color verde
Iris - Iris — Lentes Iris — Iris — Iris - Iris — Iris - Iris —
Prétesis Prétesis Lentes Prétesis Lentes Prétesis Lentes
Promedio 2.36 4.47 2.34 2.42 2.31 8.27 2.51 11.46
Desv. Est. 1.02 3.95 1.15 1.62 0.76 3.87 1.12 4.39
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Como lo demuestran los resultados de superposicidon, cualitativamente en las figuras vy
cuantitativamente a través de los porcentajes de superposicidn, o equivalentemente de diferencias de
color, se puede decir que las protesis reproducen el color promedio de los iris de manera aceptable,
pero las lentes de contacto coloreadas no. Como se ha comentado ya, esta diferencia es debido al
propdsito final diferente que pueden tener las protesis y las lentes de contacto coloreadas, tanto como
a la influencia en el caso de las lentes de contacto por parte del iris de color marrdn involucrado en su

medicion.
3.2.2 Analisis de la textura

Ademas de la evaluacién colorimétrica anterior, se llevé a cabo un analisis de la distribucién espacial del
color, o equivalentemente, de la textura de las muestras analizadas. Para este propésito se desarrollé un
conjunto completo de algoritmos de segmentacidn para extraer la region del iris de dentro de la imagen
completa, separandola de las zonas de no interés. Estos algoritmos involucraban un primer paso de
deteccion de pupila, el cual consistia en un procedimiento de umbralizacién variable seguido de un
analisis blob para medir las propiedades de excentricidad y solidez de regiones, las cuales son adecuadas
para identificar formas redondeadas (Gonzalez et al., 2004). Posteriormente, el borde del iris se
identificaba por medio de un filtro Kirsch de resaltado de bordes seguido por una busqueda de formas
elipsoidales usando la transformada Hough (Ritter & Wilson, 2001). Este borde elipsoidal del iris,
especificamente la mitad superior, se usaba para encontrar dos puntos y pintar una linea entre ellos, de
modo que se excluyera el parpado superior y las pestafias en el caso en que éstas estuvieran cubriendo
parte del iris. Finalmente, la reflexion especular del sistema de iluminacion que presentaban las
imagenes se elimind con un procedimiento similar al implementado en la deteccién del borde pupilar.
Todo este proceso permitid la separacién apropiada de la region del iris de las otras partes de la imagen.
Por lo tanto, sélo pixeles que pertenecen propiamente al iris se tenian en cuenta en los andlisis
posteriores. La Figura 3.9a muestra un ejemplo especifico de los limites hallados mediante los

algoritmos implementados y la Figura 3.9b una imagen resultante ya segmentada.

Una vez las imagenes fueron segmentadas, las imagenes CIE L*a*b* de tres canales se remplazaron por
una imagen de diferencias de color CIEDE2000 de un canal. Esta accidn se llevé a cabo para simplificar el
analisis de la textura y de los calculos relacionados, comprobando posteriormente que proporcionaba
un buen desempefio computacional. La imagen se calculaba como la diferencia de color CIEDE2000 de
cada pixel y el valor promedio CIE L*a*b* del iris completo. Este pre-procesamiento permitia resaltar

estructuras que se desviaran del color promedio.
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Figura 3.9. a) Captura de pantalla de la aplicacion desarrollada en Matlab® mostrando las fronteras que se
encontraron al aplicar los algoritmos de segmentacion y b) resultado de segmentacion para una de las muestras
de iris.

Como primera aproximacidn para la extraccién de informacidn sobre la textura se usé el estudio de
propiedades estadisticas del histograma, también conocido como estadistica de primer orden (Gonzalez
et al., 2004). Este analisis incluia el estudio de algunos descriptores como la entropia (Ep), que es un
descriptor estadistico de aleatoriedad; la uniformidad o energia (En), que da cuenta, precisamente, de la
uniformidad de la imagen, teniendo un valor 1 para una imagen constante; y el tercer momento central
(£&3), que informa de la asimetria del histograma (Gonzalez et al., 2004; Ritter & Wilson, 2001). La

descripcién matematica de estos descriptores se puede ver en las siguientes ecuaciones:

N-1
Ep=-> PR log,(R) . (3.1)
i=0
N-1
En=> P?, (3.2)
i=0
N-1 . 3
,u3=Z(|—m) P, (33)

donde Pjes el valor del elemento i del histograma, N es el nimero de niveles en los que esta dividido el

N-1
histogramay m = Z iP, es el valor promedio.
i=0

La distribucién de los valores de estos descriptores para las muestras analizadas en este trabajo se

presenta en la Figura 3.10.
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Figura 3.10 Distribucion de los valores de tres de los descriptores estadisticos de primer orden calculados para el

estudio de la textura de los iris, protesis oculares y lentes de contacto coloreadas.

Estas graficas muestran unas ciertas tendencias propias en la distribucién de los valores para cada tipo
de muestra con respecto a cada uno de los tres descriptores especificos utilizados. Sin embargo, si se
considerara alguno de estos descriptores como caracteristica distintiva, no alcanzaria a serlo por si solo.

Los rangos de valores en todos los casos tienen un grado de solapamiento.

Por las razones expuestas, se implementd una segunda aproximacién al andlisis de la textura basada en
un algoritmo de matrices de coocurrencia (Haralick et al., 1973). Estas matrices se pueden considerar
como el histograma de segundo orden de la imagen puesto que acumulan la ocurrencia de los valores
de dos pixeles vecinos cercanos dado un angulo y una distancia, incluyendo por lo tanto relaciones
espaciales entre sus valores en la imagen. La Figura 3.11 es un ejemplo de la apariencia de una matriz de
coocurrencia representada como una imagen. Las matrices de coocurrencia se analizan a través de
descriptores estadisticos similares a los expuestos anteriormente para el estudio de los histogramas de
primer orden. Ejemplos de ellos son la entropia (Ep), energia (En), y también el contraste (C), el cual en

este caso toma en cuenta las diferencias de nivel digital entre pixeles vecinos:

N-1

Ep=-Y P, log,(R,), (3.4)
i,j=0
N-1

En=> P2, (3.5)
ij=0
N-1

C=> R, (i-i), (3.6)
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donde Pi,j son los valores de los elementos I,j de la matriz de coocurrencia y N es el nimero de niveles

digitales en los que se divide el rango de la imagen.

Figura 3.11 Ejemplo grafico de una matriz de coocurrencia
En el trabajo pionero en este campo de Haralick (Haralick et al., 1973) se propusieron hasta doce de

estos descriptores para el analisis de la textura.

En la Figura 3.12 se muestra la distribucién de tres de estos descriptores: la entropia, la energia o

uniformidad y el contraste.
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Figura 3.12 Distribucion de los valores de tres de los descriptores estadisticos de segundo orden calculados para

el estudio de la textura de los iris, protesis oculares y lentes de contacto coloreadas.

Al igual que en la Figura 3.10 del analisis estadistico de primer orden, las graficas de la Figura 3.12

muestran los valores para cada muestra correspondientes a cada descriptor. Sin que los rangos de estos
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valores estén totalmente separados o completamente solapados, en este caso las lentes de contacto
muestran un rango de valores un poco mas desplazado que antes, pero aun asi este hecho no es

suficiente para obtener conclusiones claras sobre el tipo de textura asociada a cada tipo de muestra.

El andlisis estadistico de la textura se puede hacer a través de estadisticas de primer, segundo u
ordenes alin mas altos, pero aunque estos Ultimos son tedéricamente posibles, practicamente no se usan
debido al mejor desempefio, a la complejidad computacional mds baja y facilidad en la interpretacién de

los resultados de las estadisticas hasta el segundo orden (Materka & Strzelecki, 1998).

Como se ha comentado, si se observan las graficas de las Figuras 3.10 y 3.12, el analisis directo de estos
descriptores no es suficiente para sacar conclusiones sobre las similitudes o disparidades en cuanto a la
textura entre las muestras, por eso se evalud si un analisis que tuviera en cuenta el conjunto de
descriptores de cada muestra era capaz de dar resultados mas definitivos. Consecuentemente se
implementd un clasificador estadistico basado en analisis discriminante con una funcién lineal
discriminante (Rencher, 2002), la cual maximiza la razén de variancia entre clases con respecto a la
varianza dentro de la clase, para decidir sobre la pertenencia a una clase o no. De esta manera se
construyeron vectores con los valores de los descriptores estadisticos de primer y segundo orden. En
este caso se usaron no sdlo los tres descriptores expuestos en las graficas, sino un conjunto mas amplio
que incluian otros momentos centrales y absolutos para la estadistica de primer orden (Gonzalez et al.,,
2004) y la inercia, la correlacidn, entre otros, para la estadistica de segundo orden (Gonzalez et al., 2004;
Haralick et al., 1973). Este clasificador de analisis discriminante lineal permite verificar si una muestra
con un vector de descriptores especifico pertenece o no a uno de los grupos o clases dadas en un

entrenamiento previo, en este caso, al grupo de iris, protesis oculares o lentes de contacto coloreadas.

Los resultados de este procedimiento aplicado a las estadisticas de primer y segundo orden se muestran
en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5 Resultado de clasificacion de clase de muestras a partir de descriptores estadisticos de primer y

segundo orden para la textura.

Porcentaje de acierto en clasificacion de clase de muestra (%)
Estadistica
Iris Proétesis Lentes de C.
Primer orden 68.4 43.3 64.7
Segundo orden 88.4 82.1 100.0

Como se puede ver, en el caso de la estadistica de primer orden aunque se pueden clasificar algunas
muestras apropiadamente (lo que significa que las muestras estan relacionadas a texturas diferentes),
estos porcentajes no son muy altos. Por otro lado, el estudio de la textura mediante la estadistica de
segundo orden resalta resultados mds concluyentes en cuanto a la identificacidon de muestras,
proporcionando porcentajes de clasificacion por encima del 80% en todos los conjuntos de muestras

analizadas. Esto significa que los iris humanos, las prétesis oculares y las lentes de contacto coloreadas
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estan relacionadas a diferentes texturas, hasta el punto que es posible distinguirlas mediante los

descriptores utilizados.

En conclusidn, en este trabajo se mostré la aplicacion de un sistema multiespectral optimizado para la
medida espectral y colorimétrica de iris humanos permitiendo el analisis comparativo del color y la
textura de 106 iris, 68 protesis oculares y 17 lentes de contacto. En el analisis colorimétrico se evalué la
reproduccion del color de los iris por parte de las otras clases de muestras mostrando como resultado
que las protesis oculares consiguen una buena reproduccién de los iris al menos cuando se atiende a los
valores colorimétricos promedio, mientras que no ocurre lo mismo con las lentes de contacto
coloreadas. En cuanto a la textura se pudo mostrar que los tres tipos de muestras analizadas tienen
texturas diferentes a partir de la aplicacién de la estadistica de primer orden sobre el histograma y la

estadistica de segundo orden sobre la matriz de coocurrencia.

Los resultados obtenidos en este trabajo (Herrera et al.,, 2011) pueden ser de ayuda en el
establecimiento de estrategias para mejorar la reproduccion industrial del color y distribucién espacial
en proétesis oculares y lentes de contacto coloreadas, con el objetivo de hacerlas mas parecidas a los iris

reales.
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4 SISTEMA  MULTIESPECTRAL  ULTRAVIOLETA-
VISIBLE E INFRARROJO BASADO EN DIODOS
EMISORES DE LUZ

El conocimiento adquirido en el CD6 sobre sistemas multiespectrales basados en filtros, como el
presentado en el capitulo anterior, ademas de otros relacionados como son los sistemas
hiperespectrales, permite el estudio del uso de los diodos emisores de luz (LEDs) como una opcidn
alternativa a ser usada en estos sistemas. Esta es una tecnologia que cada vez gana mas en madurez y
que ofrece unas ventajas que son susceptibles de ser exploradas. Como se ha mencionado
anteriormente, la implementacién de los sistemas multiespectrales se puede realizar de diferentes
maneras. En el caso de los LEDs, éstos representan la sustitucién de la fuente de luz de amplio espectro
externa y los elementos de filtrado o dispersores que generan los canales espectrales del sistema. Con
los LEDs se puede generar una iluminacién en longitudes de onda determinadas y su control electrénico
permite la sincronizacidn con la adquisicidn de imagenes. Este tipo de implementacion representa una
opcidn con expectativas en la mejora de la simplicidad del sistema, tiempos de adquisicion, disminucidn
del costo, alta eficiencia de iluminacién que reduce el estrés y calor sobre las muestras, consumo de
potencia en la iluminacién, entre otras, mientras se mantienen las caracteristicas primordiales de los

sistemas multiespectrales.

Este capitulo muestra los detalles de un nuevo sistema multiespectral basado en LEDs desarrollado en
esta tesis, a través de la descripcion del dispositivo experimental, sus elementos y su caracterizacion,
simulaciones a partir de las caracteristicas de los elementos, la adquisicion de las imagenes y los
elementos computacionales que alli se involucran, la evaluacién en la reconstruccién de espectros y su

aplicacion en obras de arte.
4.1 DISPOSITIVO EXPERIMENTAL

El disefio del dispositivo experimental desarrollado en este trabajo se hizo teniendo en cuenta
requerimientos para su uso en el estudio de obras de arte en un rango espectral amplio. Sin embargo,
dado el montaje modular que se ha logrado, éste se puede usar en otras aplicaciones. El dispositivo
multiespectral construido esta compuesto basicamente por dos médulos que permiten cubrir el rango

espectral de 370nm a 1650nm.
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Especificamente, el primer mdédulo cubre el rango de los 370nm a los 930nm (Mddulo 1 UV-Vis). Para
ello incluye una cdmara CCD monocromatica refrigerada, de la marca Qlmaging QICAM con 12 bits de
profundidad de digitalizaciéon y 1392x1040 pixeles de area sensible. A ésta se le ha extraido el filtro de
infrarrojo de fabrica para que tenga mas sensibilidad en ésta regién del espectro (Apéndice A.1 - Hoja de
datos). Complementando esta cdmara el mddulo contiene 16 grupos de LEDs como sistema de
iluminacién. Cada grupo, con una longitud de onda de emisidn caracteristica, estd conformado por 4
LEDs independientes dispuestos de forma equiespaciada sobre un anillo circular. El total de estos 16
grupos cubren el rango de longitudes de onda en los que la camara tiene sensibilidad, es decir, de
370nm a 930nm.

Por su lado, el segundo médulo (Médulo 2 IR) consta de una cdmara InGaAs marca HAMAMATSU de 14
bits de profundidad de digitalizacidon y 340x256 pixeles de area sensible (Apéndice A.2 - Hoja de datos).
Esta cdmara esta sincronizada con un conjunto de 7 grupos de LEDs, cada uno formado por 4 LEDs
independientes, que juntos cubren la zona del espectro entre los 930nm y los 1650nm. En la regidn
infrarroja del espectro electromagnético la tecnologia LED esta menos desarrollada que en el visible, por

lo que no existe un nimero tan elevado de LEDs en este segundo médulo.

La Figura 4.1 muestra el montaje experimental de los dos mdédulos desarrollados en dos configuraciones
posibles de uso. En la Figura 4.1a el equipo esta dispuesto de manera que se pueden adquirir imagenes
de muestras en posicion vertical con la posibilidad de movimiento facil y controlado tanto en la
direccion vertical como horizontal. Este montaje es Gtil en el caso de toma de imdgenes en obras de arte
u otro tipo de muestras con un formato grande, donde se requiere de una composicién de un conjunto
de sub-imagenes para generar el resultado completo final. La Figura 4.1b muestra cémo el montaje se

puede manipular para su uso sobre otro tipo de muestras.
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b)

Figura 4.1 Montaje experimental. a) Montaje que permite adquirir imagenes de muestras en posicion vertical y

b) montaje del equipo en otras posibles posiciones de trabajo
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4.1.1 Sensores de imagen y dpticas

Las camaras que se han mencionado anteriormente y que conforman cada uno de los mddulos del
sistema multiespectral construido cubren una zona espectral especifica dada por las caracteristicas del
material semiconductor del sensor. En el caso del mddulo 1 UV-Vis se usa un sensor CCD basado en
oxido de silicio y para el modulo 2 IR un sensor basado en arseniuro de indio y galio (InGaAs). La Figura
4.2 muestra las curvas de sensibilidad espectral para los dos sensores digitales del sistema

proporcionadas por los respectivos fabricantes.
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Figura 4.2 Sensibilidad de los sensores de imagen. a) Cdmara CCD Qlmaging QICAM y b) CdAmara Hamamatsu
InGaAs

En este trabajo no se han determinado experimentalmente las curvas de sensibilidad espectral de los
sensores utilizados debido a que el conocimiento de dichas caracteristicas no es necesario para el

objetivo final de obtencién de espectros de reflectancia de muestras pixel a pixel.
4.1.1.1 Verificacion de la respuesta lineal de los sensores de imagen

Para un desempeio éptimo del sistema multiespectral se debe garantizar que los sensores de imagen se
usan en la zona lineal de su curva de respuesta. Para verificarlo se evalud la linealidad de la respuesta de
los sensores con respecto al tiempo de exposicion. La Figura 4.3 muestra los resultados de las
mediciones de los niveles digitales (ND) promedio en imagenes de un campo con iluminacidn
espacialmente uniforme y temporalmente estable, a diferentes tiempos de exposicién. En el caso de la
camara CCD QICAM se ha evaluado esta linealidad para diferentes valores del pardmetro de ganancia
(Rango de variacidn entre 0.6 - 15). Este factor junto con el pardmetro de offset son valores importantes
a fijar en la cdmara ya que de ellos depende el obtener una imagen oscura diferente de cero, la cual mds
adelante permitirda una mejor correccién de la no uniformidad espacial de las imagenes mediante un
algoritmo lineal tal y como se comenté en el estado del arte. En el caso de la cdmara InGaAs usada en

este trabajo los parametros de ganancia y offset no son modificables.
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Figura 4.3 Respuesta de los sensores de imagen. a) Camara CCD Qimaging QICAM (se muestran las curvas

correspondientes a diferentes valores del parametro de ganancia) y b) Cdmara Hamamatsu InGaAs

Como se desprende de la Figura 4.3, ambos sensores tienen una respuesta lineal. Ademas, en el caso de
la cdmara CCD se puede observar que la linealidad se mantiene para los diferentes valores de ganancia
testeados. Cabe destacar que en el caso de la cdmara InGaAs el rango de valores de tiempo de
exposicién que ésta permite va desde 0.1 a 15ms, lo que es bastante restringido si se compara con la
camara CCD en la que el mismo pardmetro se puede variar desde 12us a 17.9min. Ademas en la Figura
4.3b se puede ver un pico situado en 6ms, el cual se sale del comportamiento lineal del resto de puntos.
Este comportamiento se observd en todas las mediciones de caracterizacién que se hicieron. Después

de varias pruebas se atribuyd este comportamiento a un problema en el procesamiento en la
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electrénica de la misma camara, tipico en estos sensores InGaAs. Por tanto y para evitar problemas en

las mediciones posteriores, este valor de tiempo de exposicidn no se utilizd en las medidas realizadas.

Otra particularidad de esta camara es que presenta imagenes de corriente oscura con niveles digitales
igual a cero en todo el rango de tiempos de exposicion. Aun mas, en la Figura 4.3b se puede observar
que los valores de ND promedio para cualquier exposicion por debajo de 2.5ms son exactamente cero.
Segun esta respuesta digital no hay deteccién de sefal ni se genera ruido en ninguno de los pixeles de la
imagen. El caso de que no haya ruido corresponderia al de un detector ideal, sin embargo esta claro que
éste no es el caso. Probablemente esto se logra mediante procesamiento en la placa electrdnica, es
decir, que existe alguna correccién en la respuesta de la cdmara por parte del fabricante. Esta correccion
no es perfecta como lo muestra el efecto que se presenta a continuacién, donde para respuestas con
niveles digitales bajos (cercanos a 1000) la imagenes presentan un patrén de franjas verticales que no
existe realmente en el campo detectado (Figura 4.4). Por lo tanto, en condiciones de baja sefial,

concretamente por debajo de 1000, los datos proporcionados por esta cdmara no son del todo fiables.

a) b)

Figura 4.4 Imagenes de un campo uniforme mediante la cAmara HAMAMATSU InGaAs. a) Imagen con tiempo de

exposicion de 3ms y b) Imagen con tiempo de exposicion de 10ms

Como se ha podido comprobar la caracterizacién anterior muestra que las cdmaras usadas en este
trabajo responden linealmente en general. Aun asi, y para garantizar con mayor seguridad su uso en el
rango lineal, en este trabajo solo se utilizan ND comprendidos entre el 5% y el 90% del ND maximo

b'ts-l). El nivel inferior se garantiza controlando el valor de offset en la camara CCD,

correspondiente (2
mientras que en la cdmara InGaAs esto no es posible. En cuanto al nivel superior esto se garantiza a
través del control del tiempo de exposicidon maximo, de forma que para una imagen correspondiente a

una muestra blanca se obtienen siempre niveles digitales por debajo del porcentaje descrito.
4.1.1.2 Opticas

Las dos cdmaras descritas en el apartado anterior estan acopladas a objetivos disefiados especialmente
para los rangos espectrales en los que se utiliza el sistema, de forma que presentan una transmitancia

espectral elevada en las regiones de trabajo correspondientes.
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Concretamente, las épticas utilizadas son la dptica Cinegon 1.4/12mm Serie Compact con alta
transmitancia entre los 400-1000nm (Apéndice A.3 - Hoja de datos) para la cdmara CCD y la dptica
KOWA LM12HC-SW 1.4/12.5mm SWIR para uso en el rango de 800-2000nm (Apéndice A.4 - Hoja de

datos) para la cdmara InGaAs.
4.1.2 Iluminacion LED

El conjunto de LEDs usado en el sistema desarrollado fue elegido en base a sus longitudes de onda de
pico, su potencia maxima y buscando un espaciamiento espectral regular y con un leve solapamiento
entre sus espectros, a parte de la disponibilidad comercial existente. Estos criterios estan de acuerdo al
equivalente que se buscaria en el caso de usar un conjunto de filtros para generar los canales

espectrales de un sistema multiespectral (Vilaseca, 2005).

La Figura 4.5 muestra los espectros de emision correspondientes a los LEDs finalmente seleccionados
para el sistema, medidos en el laboratorio mediante el espectrémetro Spectro 320 R5 del fabricante

Instruments Systems® con el accesorio EOP-146 (Apéndice B - Hoja de datos).
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Figura 4.5 Espectros de emision de los conjuntos de LEDs. a) Mdédulo 1 UV-Vis y b) Mddulo 2 IR

Tabla 4.1 contiene los valores de longitud de onda de pico de emision, longitud de onda centroide
(seccion 2.1.2.2), longitud de onda nominal (dada por el fabricante) y de anchura a media altura
(FWHM) de estos elementos LED.

Es importante hacer referencia a las diferencias encontradas entre los valores proporcionados por el
fabricante y aquellos medidos experimentalmente, sobre todo a lo que la longitud de onda de pico se
refiere. Esta diferencia se dio a pesar de haberse asegurado en la medicidn las condiciones que el
fabricante reporta para las suyas. En cualquier caso, las desviaciones de estos valores a los valores
nominales no son mayores a £10nm por lo que se puede considerar que siguen cumpliendo los criterios

de seleccion.

86



4 Sistema Multiespectral Ultravioleta-Visible e Infrarrojo Basado en Diodos Emisores de Luz

Tabla 4.1 Longitudes de onda de pico, centroide y nominal, y anchura a media altura correspondiente

Moédulo 1 UV-Vis
Longitud de onda (nm) FWHM
Pico Centroide Nominal (nm)
373 375.4 375 9.5
404 405.5 405 15
432 434.3 435 17
461 463.4 470 22
500 504.6 505 32
535 538.9 545 34
593 584.6 590 15
634 631.3 625 16.5
665 661.6 660 21
693 689.8 690 235
728 724.8 720 24
761 759.0 760 26
801 795.7 800 28
835 825.6 830 31
874 863.4 870 45
903 896.6 910 41
Modulo 2 IR
Longitud de onda (nm) FWHM

Pico Centroide Nominal (nm)
955 957.9 960 51
1071 1058.7 1070 53
1202 1174.5 1200 88
1297 1274.2 1300 89
1451 1409.8 1450 122
1540 1495.1 1550 126
1630 1507.5 1720 111
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Tal y como se puede observar el sistema multiespectral cuenta en total con 23 canales con anchuras a
media altura que oscilan entre 9.5 y 45nm en el primer médulo y entre 51 y 126nm en el segundo. La
separacion entre los picos de emision esta alrededor de los 40nm en el primer mdédulo. Esta separacién
es mayor en el segundo modulo donde puede superar los 120nm, debido a la baja disponibilidad
comercial de LEDS en este rango de longitudes de onda. Sin embargo, esto se ve compensado
parcialmente por el ancho de emisiéon de los LEDs y el consiguiente mayor solapamiento entre los

espectros.

Los LEDs estan montados en una placa circular de manera que se disponen espacialmente para generar
una iluminacién directa y difusa sobre las escenas, como se muestra en la Figura 4.1 y Figura 4.6. La
iluminacion difusa se obtiene usando un filtro difusor delante de los LEDs de cada mddulo de
iluminacidn (Figura 4.6a). Las camaras se colocan de forma que se puede capturar a través del agujero
central del anillo que contiene los LEDs, con el fin de poder aprovechar al maximo la potencia de la
iluminacidn. La Figura 4.6b muestra como estan distribuidos los LEDs sobre la placa electrdnica. La
Figura 4.6¢c muestra a nivel esquematico su arreglo de acuerdo a su longitud de onda, de forma que cada
color esquematiza una longitud de onda o tipo de LED. Como se puede observar hay 4 LEDs de cada tipo
y estan dispuestos sobre una circunferencia con separaciéon angular de 90 grados entre ellos, de forma

que se mejora la uniformidad de la iluminacién proyectada sobre la muestra.

a) b) <)

Figura 4.6 Disposicion de los LEDs en los médulos de iluminacion. a) Fotografia del sistema real y b) Distribucion

de los LEDs sobre la placa electrénica y c) Esquema ilustrativo de la disposicion por longitudes de onda

La placa electrénica permite la alimentacién estable de los LEDs y su conmutacion desde el ordenador
en sincronizacién con la adquisicidon de las imagenes mediante el uso de las camaras digitales. En el

apéndice C se pueden encontrar los detalles de los planos del disefio electrénico de la placa de control.
4.1.3 Caracterizacion temporal

Una de las caracteristicas de los elementos LED es su cambio en emisidn con la temperatura y
variaciones de corriente. La temperatura en la unién del LED, que es la mas influyente, es la de mas

dificil control externo por lo que el equipo necesita de un cierto tiempo de estabilizacién para poder dar
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resultados repetibles y confiables. Asi, la emisién de todos los grupos de LEDs fue caracterizada
temporalmente en orden a establecer el tiempo necesario para obtener una iluminacion constante

sobre las muestras.

La Figura 4.7 contiene la curva de estabilizacién para uno de los LEDs usados en el sistema (A,=535nm).
El cambio en porcentaje entre el pico de intensidad inicial y la zona de estabilizacién para los diferentes
LEDs utilizados estd entre un maximo de 6.19% y un minimo de 1.79%. En el caso mostrado en la Figura
4.7 el cambio es de 5.43%, con la mayor parte de este cambio centrada en los primeros segundos. Este
comportamiento se da de manera similar en los demdas LEDs por lo que se espera entre 1 y 5 segundos
dependiendo del grupo de LEDs considerado antes de que la cdmara empiece a adquirir las
correspondientes imagenes. Este tiempo se determina dependiendo del tipo de LED y considerando que
el cambio en emisidn durante los tiempos de exposicion de las imdgenes no sea mayor de un 1%. De
esta forma se aseguran unas condiciones de iluminacién de la muestra estables en la emisién e iguales

entre tomas.
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Figura 4.7 Curva de estabilizacion temporal en emisidn para el LED de 535nm

4.1.4 Correccion de ruido y caracterizacion espacial

Tal y como se ha descrito en el capitulo 2, las fuentes de ruido inherentes al desempefio de un sensor de
imagen CCD o InGaAs se pueden clasificar en dos tipos: temporales y espaciales. La contribucidn
temporal al ruido se puede reducir por medio de promediado de imagenes. Esto es debido a que la
mayoria de las fuentes de ruido aleatorio temporal siguen una estadistica de Poisson. En este tipo de

distribucidn estadistica la desviacién estandar disminuye con la suma de distribuciones del mismo tipo a
una razoén de 1/\/n , siendo N el numero de distribuciones promediadas. Por tanto, el control del ruido

aleatorio en las imagenes disminuye en esta razén con el nimero de capturas para promediar. En
trabajos anteriores del grupo (de Lasarte, 2009) se mostrd que promediados por encima de 20 imagenes
no representaban cambios significativos en el ruido. En estas pruebas se usaban ganancias superiores a

2, lo que implica una magnificacion del ruido en el mismo orden, por tanto para nuestro caso el nimero
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de imagenes puede hacerse menor ya que usamos una ganancia de 1. Asi, las imagenes presentadas

corresponden al promedio de 10 imagenes de la misma escena a no ser que se indique lo contrario.

Por su parte, el ruido espacial no es posible reducirlo con un promediado y se requiere de una
correccién espacial de la no-uniformidad. En este trabajo se ha aplicado un algoritmo de correccién
disefado en trabajos anteriores del grupo de investigacion (de Lasarte et al., 2007) que se basa en la
calibracion lineal del detector por medio de dos imagenes: una imagen de campo oscuro (imagen
oscura) y una imagen de campo uniforme (imagen base). El algoritmo de correccion lineal esta dado por
las ecuaciones 2.4 (Seccién 2.1.1.2). En el caso de nuestro sistema el campo de iluminaciéon no es
uniforme debido a la iluminacién LED que es bastante direccional, por lo tanto este procedimiento se
encarga de corregir tanto el ruido espacial del sensor como la no uniformidad de la iluminacién LED de
cada uno de los canales. Por esta razdn preferentemente se usa el nombre de imagen base en vez de

imagen de campo uniforme.

La imagen base utilizada es la proveniente de la adquisicion sobre una muestra patrén blanca, para cada
uno de los canales espectrales del sistema. Para cada canal se usa un tiempo de adquisicion diferente
que se selecciona de manera que el nivel digital correspondiente al blanco patrén sea el maximo posible
contenido en el rango lineal de respuesta de la cdmara. De esta forma se asegura que se aprovecha al
maximo el rango dindmico del sistema en todos los canales. Por su parte, la imagen oscura se obtiene
cubriendo el sensor para no dejar que le llegue energia y adquiriendo imagenes para cada uno de los
canales del sistema conservando los tiempos de exposicion usados para adquirir la imagen base. La
correccidon de la no-uniformidad se consigue por la aplicacion de dos matrices de ganancia y offset
calculadas a partir de las imagenes base y oscura anteriores. La Figura 4.8 muestra esquematicamente el
resultado de la correccion en el canal de 461nm para una imagen sobre una muestra gris homogénea

perteneciente al atlas de color Natural Color System (NCS S3000-N).

Niveles digitales

1750 1800 1850 1900 1950 2000 2050 2100

a) b)
Figura 4.8. Correccion de la no-uniformidad espacial cuando se capta la imagen de una muestra gris homogénea

del atlas de color Natural Color System (NCS S3000-N) para el canal de 461nm. a) Imagen original y b) imagen

corregida
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En este trabajo la calidad de la correccidn se ha evaluado en términos de la no-uniformidad espacial de
los niveles digitales asociados a los pixeles de una imagen, el cual puede ser cuantificado de diferentes
maneras (Holst, 1998). En concreto, se ha usado el porcentaje de no-uniformidad espacial SNUP (Spatial

Non-Uniformity Percentage) (de Lasarte et al., 2007) dado por la siguiente ecuacién:

SNUP =100~$|), (4.1)

donde | representa el nivel digital promedio sobre todos los pixeles en la imagen vy 0(| ) es su
desviacion estandar asociada. El valor de SNUP de la Figura 4.8 es del 5.85% en la imagen original y del
0.12% en la imagen corregida, mostrando la efectividad del algoritmo. Los resultados para los demas

canales son similares y se muestran en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Evaluacion de la correccion de la no-uniformidad espacial en términos del SNUP (INC: Imagen No

Corregida, IC: Imagen Corregida)

Canal Espectral SNUP INC SNUP IC Canal Espectral SNUP INC SNUP IC
(nm) (nm)
373 6.08 0.07 955 6.85 0.19
404 4.83 0.14 1071 8.06 0.24
432 6.15 0.27 1202 7.44 0.25
461 5.85 0.12 1297 7.36 0.22
500 7.87 0.16 1451 7.36 0.25
535 493 0.16 1540 7.94 0.25
593 6.09 0.20 1630 8.85 0.28
634 10.66 0.20
665 6.53 0.19
693 10.93 0.14
728 7.02 0.27
761 5.63 0.16
801 10.34 0.33
835 7.91 0.20
874 7.50 0.13
903 5.68 0.19
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4.2 VALIDACION DEL SISTEMA: SIMULACIONES

El dispositivo experimental presentado en el apartado anterior se desarrollé fundamentalmente para
analizar obras de arte, tal y como ya se ha comentado. Especificamente el objetivo es obtener espectros
de reflectancia de diferentes regiones de las muestras con elevada resolucién tanto espectral como

espacial.

Asi, para validar el sistema propuesto de forma preliminar se llevaron a cabo simulaciones de
reconstruccion de espectros de reflectancia. De esta forma se pudo evaluar el desempeio del sistema
en condiciones ideales en cuanto a la precisiéon de reconstruccidn se refiere. Para ello se trabajoé con el
uso de las métricas siguientes: diferencias de color CIEDE2000 (sdlo aplicables para el médulo 1 UV-Vis),
RMSE y GFC (Secciéon 2.3.4). En estas simulaciones se usé el método computacional de estimacién de
espectros basado en el aprendizaje por pseudoinversa simple (Seccidn 2.3.2.2). Por otro lado, las curvas
de reflectancia conocidas de 170 objetos comunes proporcionados por la Universidad de Nueva York

(NYU) (Disponibles libremente en la pagina web http://www.cns.nyu.edu/ftp/Itm/SSR/) se usaron como

espectros de reflectancia de entrenamiento y prueba. Estas curvas se limitan al rango visible del
espectro, concretamente entre 400 y 700nm, por lo que se manipularon de manera que cubrieran los
rangos de longitud de onda que cubre el sistema desarrollado en esta tesis. Esta manipulacién consistia
en la generaciéon de la funcidn espejo de los datos de cada espectro para conectarla al extremo de los
datos iniciales y su posterior extrapolacion para completar los datos en los rangos espectrales

requeridos.

Los resultados de simulacion obtenidos teniendo en cuenta estas premisas se proporcionan
considerando tres condiciones diferentes: el sistema bajo condiciones ideales, bajo la influencia del
ruido de error de cuantizacién digital, y finalmente, bajo la influencia conjunta del ruido de error de

cuantizaciéon y de fuentes de ruido aleatorio de tipo aditivo.

Para simular el ruido debido a la cuantizacién, es decir, para obtener los niveles digitales simulados, se
uso la ecuacion (4.2) con la funcién round (disponible en Matlab®). Esta funcidn opera proporcionando

el entero mds cercano al nimero que tiene como argumento.

ND, = round xiM , (4.2)

(%) max
donde ND; es el nivel digital para cada canal y muestra, X; es la respuesta tedrica del sistema obtenida
segln la ecuacion (2.8), ND,,.x es el nivel digital maximo correspondiente a los bits de profundidad de
digitalizacion del sistema. En este sistema hay 2 valores diferentes de ND,,,,: 4095 para el médulo 1 UV-
Vis que usa una camara de 12 bits y un valor de 16383 para el mddulo 2 IR que usa una camara de 14
bits. Para simular la influencia del ruido aditivo aleatorio se sumé un término a las respuestas tedricas

de la camara.
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X\ =X +n, (4.3)

donde X’j es la respuesta de la cdmara influenciada por el ruido aleatorio aditivo y N es el término
proporcional de ruido introducido. Para las simulaciones se adiciond un término proporcional aleatorio
de ruido de hasta el 2%. Este término se ha obtenido usando el generador de nimeros aleatorios rand

disponible en Matlab®.

Los resultados de las simulaciones para dos muestras especificas considerando las tres condiciones
anteriores se muestran en las Figuras 4.9, 4.10 y 4.11. En las Tablas 4.3, 4.4 y 4.5 se proporciona la

estadistica de los resultados para todas las muestras analizadas considerando las mismas condiciones.

La Figura 4.9 muestra las reconstrucciones simuladas de un espectro de reflectancia en condiciones
ideales del sistema multiespectral para los dos médulos desarrollados. Tal y como se puede observar la
similitud entre curvas es muy elevada. Esto se confirma con los resultados numéricos de las métricas de
evaluacidon mostrados en la Tabla 4.3. Mientras el mddulo 1 UV-Vis tiene reconstrucciones muy precisas
demostradas en todos los valores promedio de las métricas utilizadas, el médulo 2 IR tiene un
desempefio muy bueno, pero con valores numéricos peores. Esto es razonable dada la diferencia en la

cantidad de LEDs disponibles para cada mdédulo, 16 para el primeroy 7 para el segundo.

0.5 0.4
—=&— Original -
0.4 —e— Reconstruccion Original ”
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a) b)

Figura 4.9. Reflectancias originales y reconstruidas para dos muestras asumiendo condiciones ideales en el

sistema propuesto. a) Resultados para el médulo 1 UV-Vis. b) Resultados para médulo 2 IR

Tabla 4.3 Resultados de simulacion bajo condiciones ideales en términos de las métricas de evaluacion

Médulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR
CIEDE2000 RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
Promedio 0.01 0.16 1.0000 0.96 0.9991
Minimo 1.25e-3 3.72e-3 0.9991 0.04 0.9899
Maximo 0.09 0.81 1.0000 4.16 1.0000
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En la Figura 4.10 y la Tabla 4.4 se muestran los resultados de las simulaciones en términos de las
métricas de evaluacién bajo condiciones de ruido por error de cuantizacién. Se puede observar que
ambos moddulos mantienen un buen desempefio en estas condiciones. Especificamente en las
reconstrucciones representadas en la Figura 4.10 no se hace notorio un cambio con respecto a lo que se
muestra en la Figura 4.9. Sin embargo, se puede ver segun las métricas de la Tabla 4.4 que el primer
madulo sufre un ligero cambio mientras que el segundo se mantiene constante. Esto se debe a la
diferencia en profundidad de bits de los sensores correspondientes.
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Figura 4.10 Reflectancias originales y reconstruidas para dos muestras bajo condiciones de ruido por error de

cuantizacion. a) Resultados para el médulo 1 UV-Vis. b) Resultados para el médulo 2 IR

Tabla 4.4 Resultados de simulacion en términos de las métricas de evaluacidon considerando condiciones de

ruido por error de cuantizacion

Modulo 1 UV-Vis Mddulo 2 IR
CIEDE2000 RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
Promedio 0.08 0.26 0.9999 0.96 0.9991
Minimo 0.01 0.06 0.9940 0.06 0.9899
Maximo 0.81 1.32 1.0000 4.16 1.0000

En la Figura 4.11 y la Tabla 4.5 se muestran las curvas de reflectancia de las muestras y los valores de las
métricas de evaluacion del conjunto completo de reflectancias considerando la influencia de ruido
aditivo aleatorio del 2% y de ruido por error de cuantizacién. Dados los resultados de la Tabla 4.4 que
muestran la baja influencia del ruido por error de cuantizacidn, las diferencias que se pueden encontrar
en la Tabla 4.5 son atribuibles principalmente al ruido aditivo aleatorio. Esta tabla muestra de nuevo que
el médulo 2 IR tiene una menor precisidn en las reconstrucciones, algo que era esperable dada la ya
mencionada diferencia en la disponibilidad de LEDs y los anchos de emisién espectral de estos
componentes. En ambos mddulos los valores promedio de RMSEx100 son bajos, cercano a 1 en el
madulo 1 UV-Vis y cercano a 2 en el mddulo 2 IR. De igual manera los valores de GFC confirman un buen
desempeno del sistema aun en estas condiciones simuladas de ruido con valores de 0.9995 y 0.9976

para el primer y el segundo médulo, respectivamente. Ademds de la evaluacién espectral, los resultados
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en términos de diferencia de color también revelan un muy buen desempefio colorimétrico del sistema.
Solamente bajo la influencia del ruido aleatorio aditivo la diferencia de color promedio que se obtiene
es del orden de una unidad.. Este valor de diferencia de color se considera como pequefio dentro de los

estandares.
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Figura 4.11 Reflectancias originales y reconstruidas para dos muestras bajo condiciones de ruido por error de

Longitud de Onda (nm)
b)

cuantizacidn y ruido aditivo aleatorio. a) Resultados para el primer médulo. b) Resultados para el segundo

modulo

Tabla 4.5 Resultados de simulacion en términos de las métricas de evaluacion considerando condiciones de

ruido por error de cuantizacion y por ruido aditivo aleatorio

Moédulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR
CIEDE2000 RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
Promedio 1.01 1.17 0.9995 211 0.9976
Minimo 0.20 0.11 0.9962 0.10 0.9790
Maximo 3.03 3.11 0.9999 9.45 0.9997

En general se puede afirmar que las simulaciones llevadas a cabo muestran que el sistema presenta un
buen desempefio si se considera bajo condiciones ideales de trabajo. El efecto del proceso de
cuantizacién digital es despreciable para el segundo mddulo, mientras que, como era de esperar, se
hace mas notorio en el primer mddulo, aunque aun asi los resultados contindan siendo muy buenos.
Para la condicion de ruido aleatorio, el desempefio del sistema decae pero es todavia bueno. De hecho,
en términos de la evaluacidn colorimétrica dada en el primer modulo, la diferencia de color promedio se
mantiene cercana a 1. Comparativamente, segun las métricas del RMSE y GFC, el médulo 2 IR tiene
menor precision que el médulo 1 UV-Vis. Este hecho esta relacionado directamente a la menor cantidad

de elementos LED disponibles en el rango de longitudes de onda comprendido por el médulo 2 IR.
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4.3 ADQUISICION DE IMAGENES: METODOS E INTERFACES
COMPUTACIONALES

Para la adquisicion completa de las imagenes multiespectrales de una muestra, su procesado,
visualizacidn y acceso a espectros, se han implementado diferentes algoritmos a través de interfaces
computacionales. Estas se describen junto con los métodos y el procedimiento de adquisicién en este

apartado.
4.3.1 Adquisicion de imagenes

Anteriormente a la adquisicién de las imagenes propiamente dicha, se lleva a cabo una calibraciéon para
cada uno de los canales del sistema tomando imagenes de corriente oscura y de un blanco de referencia
qgue servird como imagen base en la correccidon de la no-uniformidad espacial, tal y como se ha
comentado anteriormente. Estas imagenes se capturan con tiempos de exposicién propios de cada
canal espectral, ajustados de acuerdo a la consideracién de trabajar sobre la zona lineal de respuesta de
la cdmara aprovechando al maximo el rango dinamico de cada canal. Ademas, para la adquisicidn con la
camara CCD se fija un nivel de offset de 2200 (rango 0-4095), que equivale a un ND de 150 y una
ganancia de 1 que garantiza que la imagen de corriente oscura sea diferente de cero, lo que ayudard a
que la correccidn de la no-uniformidad sea éptima. Estos pardametros no son modificables en la cdmara
InGaAs, como ya se menciond. Estas mismas condiciones se mantienen posteriormente para la

adquisicion de las imagenes espectrales de una muestra cualquiera.

El procedimiento anterior se lleva a cabo a través de las interfaces de control de las cdmaras y conjuntos
de LEDs para el mddulo 1 UV-Vis (Figura 4.12) y para el médulo 2 IR (Figura 4.13). Con la interfaz del
moddulo 1 UV-Vis se controlan los parametros de tiempo de exposicidn, offset y ganancia de la cdmara
CCD asi también como los LEDs pertenecientes a este mddulo en cuanto a cuadles de ellos se encienden,
el tiempo de encendido y potencia. También permite la visualizacién en continuo de video y la
adquisicion de imagenes individuales, promedios y secuencias de imdagenes. Para determinar los
tiempos de exposicion adecuados para cada canal espectral, se ha adaptado el algoritmo de auto
exposicion descrito por Vuong et al. (Vuong et al., 2008). De esta manera se asegura que los ND para la
imagen de cualquier muestra estan dentro del intervalo 5%-90% del ND maximo, lo que garantiza la

linealidad de la respuesta de la camara.
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Figura 4.12 Interfaz de la aplicacion desarrollada para el control sincronizado de la adquisicion de imagenes y la

iluminacion LED en el médulo 1 UV-Vis (Implementada en C++)

Con la interfaz del mddulo 2 IR (Figura 4.13) se pueden realizar las mismas tareas que con la interfaz del

mddulo 1 UV-Vis, excepto el control de ganancia y offset. Ademds, ya que el rango de tiempos de

exposicidn posibles para esta camara se limita a 0.1-15ms también se pueden realizar integraciones de

varias tomas de acuerdo a las necesidades.
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Figura 4.13 Interfaz de la aplicacion desarrollada para el control sincronizado de la adquisicion de imagenes y la

iluminacion LED en el médulo 2 IR (Implementada en C++)
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Para la adquisicion de una secuencia total de imagenes espectrales de una muestra se tiene un menu
diferente dentro de las interfaces anteriores (Figura 4.14). Alli se introducen los tiempos de exposicidn,
numero de imdagenes de promediado y los pardmetros de ganancia y offset que se han determinado
como adecuados con anterioridad. Una secuencia de adquisicién de imagenes espectrales se inicia
encendiendo el LED de longitud de onda de pico 373nm, esperando el tiempo de estabilizacién
correspondiente (tiempo denotado como Delay en la interfaz) y posteriormente adquiriendo la imagen.

Este proceso se repite ascendentemente hasta conseguir recorrer todas las longitudes de onda del

sistema.
Captuas | Sequence |
Wavelength Camera Setting LED S
Exp. Time (ms] N Images Delay [s] Power (%)
[ 378nm 162.2 10 50
v 405nm 7.56 10 &0
v 435nm 4,51 10 20
v &70nm 218 10 20
v S05nm 22,08 10 20
[» 545nm 1284 10 50
[v 530nm 534 10 50
[v B25nm 17.86 10 a0
[v EBEOnm 15.74 10 50
[ ES90nm 11 10 50
¥ 720nm 1034 10 Ll i
W TR0 1268 0 0 T. Exposuie Adjustment
v 800nm 1614 10 20
J» B830nm 2144 10 a0
J» B70nm 20,50 10 &0
W 910nm 9413 o a0 Load Exp. Times
Settings:
Gain: 1 [0E-15)
Apply Sequence Dffset: 2200 [0 - 4095]
LED Delays s): [ [5
H. Images Combo: [10 [~
Background Image: [~

Figura 4.14 Interfaz del ment de configuracién para la adquisicion de una secuencia de imagenes espectrales en

el médulo 1 UV-VIs (Implementado en C++)

En estas imagenes espectrales adquiridas, las dpticas y distancias de trabajo se han ajustado para que el
campo méximo detectado sea de 25x25cm? el cual corresponde al area superficial del blanco de
referencia BN-R98-SQ10C con que se cuenta en el laboratorio. Este es un estandar de reflectancia difusa
de material sintético ODM98 fabricado y comercializado por la empresa Gigahertz Optik GmbH, que
ofrece una reflectancia hasta del 98% en un rango de 250-2500nm, con una calibracién trazable

(http://www.gigahertz-optik.de/16-1-Light+-+Measurement+Standards+and+Services.html). La Figura

4.15 muestra la funcion de reflectancia dada por el fabricante para este blanco de referencia.
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Figura 4.15 Grafica de reflectancia para el blanco de referencia BN-R98-SQ10C proporcionada por el fabricante

Mas adelante, con estos datos de las imagenes espectrales se llevan a cabo diferentes procesamientos
gue son necesarios. El primero es la correccién de la no-uniformidad espacial en las imagenes. Para ello
se tiene la interfaz de la Figura 4.16 que realiza de manera automatica el procedimiento para todos los

canales y permite la visualizacidn del resultado de la correccién.
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Figura 4.16 Interfaz para la correccion de la no-uniformidad espacial en las imagenes espectrales (Implementada
en Matlab®)
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Otra interfaz Gtil que se ha desarrollado es la que se ensefia en la Figura 4.17 que se utiliza para abriry
visualizar las imagenes espectrales que provienen de la cdmara en formato raw y también para la

conversidn de éstas a formatos .tif, .png o .jpg, lo que facilita su transferencia y visualizacién en otras
plataformas.
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Figura 4.17 Interfaz para visualizacidon de imagenes espectrales generadas en el sistema (Implementada en
Matlab®)

Con los pasos anteriores se adquiere el conjunto de datos necesarios de una muestra y se da un
procesamiento basico de acuerdo a la calibracion en el sistema. La Figura 4.18 muestra el resultado del
proceso de adquisicidén y correccion en el conjunto total de imagenes para una muestra concreta, que

finaliza con la obtencién de un conjunto de 23 imdgenes espectrales, llamadas también cubo de datos.

Maddulo 2 IR

Médulo 1 UV-Vis

Figura 4.18 Cubo de datos para una muestra dividido en los rangos producidos por cada médulo de adquisicion

(en total 23 imagenes espectrales)
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4.3.2 Implementacion de métodos de reconstruccion espectral

Los datos anteriores requieren de ciertos procedimientos computacionales para acceder a los espectros
pixel a pixel. Como se mostré en la seccion 2.3 existen diversos métodos para este objetivo. En este
trabajo se implementaron tres, cada uno de ellos perteneciente a una de las subdivisiones principales
del conjunto total de métodos presentados en el estado del arte: Un método de interpolacién, un
método de los basados en el modelo de adquisicién y un método de los llamados empiricos o basados

en el aprendizaje.

El método de interpolacién usado es la interpolacion por splines (Interp) (seccion 2.3.1) elegido por su
naturaleza de asegurar la continuidad de la funcién y sus derivadas, de forma que produce curvas
espectrales suaves similares a las curvas espectrales tipicas de muestras reales. Ademas no requiere

entrenamiento lo que hace que su implementacién sea muy simple y practica para aplicaciones reales.

El segundo método es un método basado en el modelo de adquisicion y es denominado de
pseudoinversa indeterminada (PSE-I). En éste se necesita de un conjunto de entrenamiento que se usa
para estimar las caracteristicas espectrales del sistema, a partir de cudl se accede a los espectros
estimados mediante la inversion del modelo de adquisicion (seccién 2.3.2.1). Este método se
implementa como muestra valida de los conceptos implicados en el modelo de adquisicién, a pesar de
que se reconocen limitaciones practicas ya mencionadas en la literatura, como por ejemplo el ruido.
Para solventar estas limitaciones se implementaron herramientas que mejoran su desempeiio, tal y

como se detallara brevemente mas adelante.

Por ultimo, el método de estimacién basado en aprendizaje es el denominado pseudoinversa simple
(PSE) en el que se requiere de un entrenamiento previo usando un conjunto de reflectancias conocidas y
sus respectivas respuestas digitales (seccién 2.3.2.2). Este método ha sido cominmente usado en la
reconstruccion en sistemas multiespectrales y ha mostrado un buen desempefo cuando la eleccion de

los conjuntos de entrenamiento es la adecuada.

Tal y como se ha mencionado anteriormente, en el método PSE-I la estimacion es inestable y sensible al
ruido, por lo que requiere un andlisis anterior a su uso directo. El método de autovectores principales
(ecuaciones 2.14 - 2.16) se emplea para controlar la inestabilidad del método en las reconstrucciones.
Esto se logra incluyendo sélo los autovectores correspondientes a los valores singulares mas
significativos en la descomposicion SVD de la matriz de entrenamiento. En las reconstrucciones, el
numero de valores singulares elegido se denota por S (ecuacién 2.16), y se elige considerando un
compromiso entre control del ruido o inestabilidad en la reconstruccidn y la representacién de las
caracteristicas de los espectros reconstruidos. Ademas, al hacer esta eleccidn es Util apoyarse en la idea
usada en el método PCA (PCA y SVD son métodos matematicamente y conceptualmente ligados
(Renkjumnong, 2007; Shlens, 2009)) de usar el porcentaje de la suma acumulada de los valores
singulares para evaluar la varianza retenida al considerar un nimero u otro de los mismos. La Figura

4.19 muestra la evolucion de esta suma acumulada para dos conjuntos diferentes de reflectancias de
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entrenamiento en los rangos de cada mddulo del sistema: la carta GretagMacbeth ColorChecker Color
Rendition (CCCR) y un conjunto de muestras preparadas con pigmentos tipicos usados en pinturas
artisticas. Ambos conjuntos de muestras se detallan mas adelante puesto que se usaran posteriormente

para evaluar el desempefio del sistema (ver Apartado 4.4.1).
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Figura 4.19 Porcentaje acumulado de representacion para los valores singulares en la descomposiciéon SVD de
matrices de entrenamiento. a) Para los datos de la carta CCCR en el rango del médulo 1 UV-Vis b) Para los datos
de las muestras de pigmentos en el rango del médulo 1 UV-Vis c) Para los datos de la carta CCCR en el rango del

maddulo 2 IR d) Para los datos de las muestras de pigmentos en el rango del médulo 2 IR

En esta figura se observa la variabilidad de estos dos conjuntos de muestras de entrenamiento segun la
region espectral analizada y se confirma que unos pocos valores singulares recogen un gran porcentaje
de la suma acumulada de representacién, especialmente en la regidén espectral que cubre el mddulo 2
IR. Los puntos rojos en las graficas de la figura denotan los valores de S elegidos en los conjuntos de
entrenamiento para obtener las reconstrucciones posteriores de este trabajo. El valor para la Figura
4.19a es de S=11 (98.35%), de S=8 para la b (99.02%), de S=6 para la c (99.51%) y de S=5 para la d
(99.49%). Dichos valores se eligieron porqué recogen una alta variabilidad de los datos, superior al 98%
en todos los casos, a la vez que se descartan los valores singulares que influyen mas en la inestabilidad

de las reconstrucciones asegurando que las reconstrucciones que se consiguen sean fieles y estables.
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La Figura 4.20 es un ejemplo del efecto en la calidad de la reconstruccion con el método PSE-I para una
muestra de un pigmento de color amarillo ocre utilizado en arte cuando hay una seleccion diferente del
valor S. El comportamiento es generalizado para todo el conjunto de las muestras. El valor de Ses de 8y

18 para los casos presentados.

Reconstrucciéon Espectros Método PSE-
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Figura 4.20 Ejemplo de reconstruccion de espectros con el método PSE-I sobre una muestra de pigmento de
color amarillo ocre, mostrando el efecto del método de autovectores principales para el control de la estimacion

a través del nimero S de valores singulares. Los valores de S se denotan entre paréntesis

La aplicacion de los métodos de reconstruccion anteriores sobre imdagenes de muestras de
entrenamiento homogéneas con reflectancias conocidas se lleva a cabo mediante la interfaz de la Figura
4.21. Las imagenes de entrenamiento alli usadas provienen de un proceso de seleccidn y recorte ya que
por lo regular pertenecen a una imagen mayor, por ejemplo a una carta de colores (para la seleccidn,
recorte y ordenamiento de estas imagenes se desarrollaron otras aplicaciones adicionales). En esta
aplicacion los valores digitales usados en los calculos como las respuestas del sistema o las reflectancias
conocidas son los promedios aritméticos de las imagenes homogéneas de entrada. A partir de estos
valores se generan los operadores de transformacidon entre respuestas digitales del sistema vy
reflectancias para cada método de estimacidn, excepto para el método de interpolacién que no requiere
de dicho entrenamiento. Ademads, con esta aplicacién computacional se manipulan los conjuntos de

entrenamiento, se evalla y comparan los métodos de reconstruccién, entre otras acciones.
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Figura 4.21 Interfaz con implementacion de métodos de reconstruccion de espectros en imagenes homogéneas

(Implementada en Matlab®)

La Figura 4.22 corresponde al menu de evaluacion de resultados en la aplicacion computacional

anterior, donde se dan los resultados de las reconstrucciones espectrales por muestras individuales o en

conjunto, ademas de mostrar los valores de las métricas CIEDE2000, RMSE y GFC, su distribucion y

valores estadisticos basicos.
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Figura 4.22 Interfaz del menu de evaluacion de resultados de reconstruccion de espectros en los conjuntos de
entrenamiento, imagenes homogéneas y reflectancias conocidas, utilizando los métodos de interpolacién por

splines, pseudoinversa indeterminada y de pseudoinversa simple (Implementada en Matlab®)

4.3.3 Reconstruccion y visualizacion de espectros en muestras
desconocidas

Los pasos anteriores proporcionan las imagenes espectrales, las imdagenes base y oscura de la
calibracion para cada canal, y los operadores que permiten la reconstruccién de los espectros de
acuerdo a un entrenamiento dado, si éste es necesario. A partir de toda esta informacién se puede

acceder a la informacién espectral pixel a pixel sobre las imagenes de una muestra desconocida.

Con la interfaz de la Figura 4.23 se pueden visualizar las imagenes espectrales de cualquier muestra,
seleccionar en ella una regién (desde uno hasta varios pixeles) y calcular su espectro de reflectancia. La
imagen visualizada en la interfaz puede ser la representacién RGB o uno de los canales de la muestra. La
imagen RGB se genera al tomar los canales espectrales de 634nm para el canal R, 535nm para el G, y
461nm para el canal B, de entre el conjunto total de canales espectrales del sistema. Asi mismo, se
pueden abrir el conjunto total de imdgenes espectrales, una seleccidon de ellas o también la misma
imagen RGB individual en una pantalla independiente de la interfaz. Por otro lado, si se elige usar dos
métodos de reconstruccion a la vez, se pueden comparar los resultados de reconstruccion entre éstos
tanto graficamente como mediante las métricas CIEDE2000, RMSE y GFC. En el caso de reconstrucciones

en el rango UV-Vis también se obtienen los valores CIE L*a*b* de los pixeles seleccionados.
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Figura 4.23 Interfaz computacional para la reconstruccion y visualizacion de espectros pixel a pixel sobre una

imagen multiespectral (Implementada en Matlab®)

4.4 RESULTADOS DE RECONSTRUCCION ESPECTRAL

4.4.1 Aplicacion en muestras de color homogéneas

Para evaluar de forma preliminar el desempefio del sistema en la reconstruccion de espectros de
reflectancia sobre muestras reales se han utilizado como conjuntos de entrenamiento y prueba la carta
GretagMacbeth ColorChecker Color Rendition (CCCR) y un conjunto de muestras generadas usando

pigmentos tipicos empleados en pintura artistica.

4.4.1.1 Carta de color CCCR

La carta CCCR consta de 24 muestras simulando colores naturales asi como los primarios RGB y CMYK.
Esta se puede observar en la Figura 4.24 en la que se muestran la imagen RGB y las 23 imdgenes
espectrales obtenidas con el sistema multiespectral. El punto rojo de la imagen RGB de esta figura
sefiala la muestra de color verde amarillento que mds adelante se toma como ejemplo para comparar

graficamente los métodos de reconstruccion.
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Figura 4.24 Imagen RGB e imagenes espectrales para los 23 canales de la carta CCCR (Punto rojo: sefiala la zona
de color homogénea a la que pertenece el espectro usado de ejemplo en las graficas de comparacion

posteriores)

La Figura 4.25 presenta los espectros de reflectancia para cada una de las muestras de la carta CCCR,
divididos en los rangos de cada moddulo del sistema. Estos espectros fueron medidos con el

espectrometro Spectro 320 R5 del fabricante Instruments Systems® con el accesorio ISP80.
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Figura 4.25 Espectros de reflectancia reales de las muestras de entrenamiento de la carta de color CCCR a) Rango

espectral del Médulo 1 UV-Vis b) Rango espectral del Médulo 2 IR

En la Figura 4.26 se da una representacidén grafica del espectro reconstruido correspondiente a la
muestra verde amarillenta de la carta CCCR mediante cada uno de los métodos descritos. Los resultados
se comparan con el espectro real de la misma muestra. En este caso se observa que los métodos que
utilizan entrenamiento producen un resultado que se ajusta bastante al espectro real, tanto en el primer
madulo como en el segundo. Sin embargo los resultados son ligeramente mejores en el primer médulo.
Hay que mencionar que el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba son el mismo y esta

condicién ayuda para que estos métodos produzcan buenos resultados.

La interpolacion, por su parte, no necesita de un entrenamiento previo y por tanto no depende de la
cercania espectral entre un conjunto de entrenamiento y el conjunto de muestras a medir. De todas
formas, debido al espaciamiento entre las longitudes de onda de pico de cada LED, que en este caso se
puede asimilar como el paso con el que se muestrea la funcién de reflectancia a interpolar, los
resultados que produce, aun siendo buenos, no se ajustan tanto como los obtenidos por los otros dos
métodos. Se puede notar en la Figura 4.26a que el resultado de la reconstruccién por medio de
interpolacién es una curva con un cierto suavizado, pero aun asi muy cercana al espectro real. Esto es
debido a que la cantidad de longitudes de onda en este rango del médulo 1 UV-Vis es considerable. En el
maodulo 2IR (Figura 4.26b) la diferencia entre la reconstruccién y el espectro real es mas notoria debido

a la menor cantidad de LEDs.
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Figura 4.26 Comparacion grafica de los métodos de reconstruccién para la muestra de color verde amarillento
(punto rojo en la Figura 4.24) del conjunto de muestras de la carta CCCR. a) Comparacion para el médulo 1 UV-

Vis b) Comparacién para el médulo 2 IR

Las observaciones derivadas de la Figura 4.26, a pesar de ser los resultados para un punto especifico de
una muestra concreta, muestran la tendencia general del desempefo del sistema y de los métodos de
reconstruccion utilizados. Las caracteristicas del desempefio del sistema se evallan cuantitativamente

de forma mas general considerando las métricas de diferencia de color CIEDE2000, RMSE y GFC. Las
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Tabla 4.6, 4.7 y 4.8 contienen los valores promedio, minimo y maximo de estas métricas para cada

método de reconstruccion al usar la carta CCCR como conjunto de entrenamiento y prueba.

En la Tabla 4.6 se dan los resultados de las métricas de evaluacidon para el método de interpolacion
sobre la carta CCCR. Estos resultados son en general buenos. En el médulo 1 UV-Vis el valor promedio
correspondiente a las diferencias de color CIEDE2000 estd por debajo de tres unidades, por lo que se
puede considerar que este método muestra una reconstruccién colorimétrica aceptable. De la misma
forma los valores RMSE y GFC se pueden considerar buenos (cabe recordar que un valor de GFC igual a
0.999 se corresponde con un ajuste espectral bueno). Para el mddulo 2 IR los resultados decaen. Aun asi
se pueden considerar aceptables si se tiene en cuenta que hay una menor cantidad de LEDs y que la

anchura de emisién de los mismos es mayor en este segundo mddulo.

Tabla 4.6 Resultados de métricas para la evaluacion de la reconstruccion espectral por el método de

Interpolacion sobre la carta CCCR

CARTA Médulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR
CCCR CIEDE2000 | RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
Interp
Promedio 2.23 2.52 0.9985 4.46 0.9991
Minimo 0.82 0.74 0.9971 1.99 0.9917
Méximo 5.50 4.0 0.9998 8.8 0.9998

En la Tabla 4.7 se puede observar que los resultados correspondientes al método PSE-I son muy buenos
en todas las métricas. Para el mdédulo 1 UV-Vis se obtiene una diferencia de color CIEDE2000 promedio
por debajo de la unidad, lo que representa una excelente reconstruccion colorimétrica. Asi también, los
valores de RMSE y GFC muestran reconstrucciones espectrales precisas. Para el médulo 2 IR los
resultados decrecen con respecto al primer médulo, pero siguen siendo buenas como lo muestra un
valor promedio de GFC obtenido. En estos resultados de reconstruccidn influye el hecho de que los
espectros en la zona IR tienen una menor variabilidad, como se puede constatar graficamente en la
Figura 4.19c o en la Figura 4.25b. Consiguientemente la reconstruccién en esta regidn, a pesar de haber

pocos canales, no se ve afectada drasticamente.

Tabla 4.7 Resultados de métricas para la evaluacion de la reconstruccion espectral por el método PSE-I sobre la

carta CCCR
CARTA Médulo 1 UV-Vis Mddulo 2 IR
CCCR CIEDE2000 | RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
PSE-I
Promedio 0.73 0.92 0.9997 1.86 0.9995
Minimo 0.11 0.38 0.9988 0.44 0.9925
Méximo 2.31 1.97 1.0000 5.06 1.0000
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Los resultados de la Tabla 4.8 para el método PSE son aun mejores que para los métodos PSE-| e
interpolacion. En el mddulo 1 UV-Vis la diferencia de color CIEDE2000 promedio es menor que media
unidad, lo que significa nuevamente una reconstruccidon colorimétrica excelente. En cuanto a la
reconstruccion espectral el valor RMSE promedio es muy bajo, también por debajo de la unidad, y el
GFC promedio es de 0.9999, lo que se cataloga como un ajuste espectral excelente. Para el médulo 2 IR

los resultados también son muy buenos en las dos métricas.

Tabla 4.8 Resultados de métricas para la evaluacion de la reconstruccion espectral por el método PSE sobre la

carta CCCR
CARTA Méddulo 1 UV-Vis Méddulo 2 IR
CCCR CIEDE2000 | RMSEx 100 GFC RMSE x 100 GFC
PSE
Promedio 0.36 0.46 0.9999 1.19 1.0000
Minimo 0.04 0.10 0.9995 0.25 0.9999
Méximo 1.38 1.32 1.0000 3.92 1.0000

En los resultados anteriores y en todos los métodos analizados se pone de manifiesto que los valores de
RMSE presentan un cambio mas notorio entre mddulos que el cambio que presentan los valores GFC. El
RMSE muestra un desempenio inferior del sistema en el modulo 2 IR, mientras el GFC no muestra un
cambio realmente evidente. En el caso del mddulo 2 IR los espectros a reconstruir son bastante planosy
las reconstrucciones calculadas también lo son, asi las diferencias entre espectros reconstruidos y reales
no son tanto en forma como en un offset o escala. En estas situaciones la métrica GFC puede mostrar un
buen desempefio del sistema a pesar de haber diferencias evidentes (por la naturaleza del GFC, éste es
insensible a vectores paralelos, en nuestro caso, espectros que son un multiplo uno del otro). Por lo que
para el caso de estos resultados donde los espectros son bastante planos y tienen un offset, el GFC da
valores de reconstruccion altos mostrando un desempefio mayor que el real del sistema, mientras la

métrica del RMSE si da cuenta de este tipo de diferencias.

A la vista de estos resultados se puede concluir que en general el método que mejor desempefio
presenta es el PSE, seguido por el método PSE-I con valores muy cercanos. Por su parte el método de
interpolacion es el que presenta peores resultados de reconstruccién aunque en general son aceptables.
En este caso se debe destacar su mayor simplicidad de implementacidn por no ser necesario disponer
de un conjunto de muestras de entrenamiento lo que lo hace idéneo en ciertas aplicaciones. También
se observa que el mddulo 1 proporciona mejores resultados que el médulo 2, debido al menor nimero

de LEDs y los anchos de emision mayores que presenta este ultimo.
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4.4.1.2 Muestras de pigmentos

En la Figura 4.27 se ensefia un conjunto de muestras con pigmentos generadas replicando la técnica
pictérica del fresco (Hale, 2000). Esta paleta con 32 muestras contiene pigmentos usados tipicamente en
arte como el blanco de plata, rojo Venecia, negro hueso, verde tierra, rojo, indigo, marrén, amarillo,
amarillo ocre y carbonato de calcio. Debido a que la aplicacion principal a la que se dirige el sistema
multiespectral desarrollado en esta tesis doctoral se encuentra en el area del arte, estas muestras se
crearon para validar el sistema sobre una paleta de muestras homogéneas de pigmentos que simulan las
reflectancias tipicas que posteriormente encontraremos en esta aplicacion, asi como para que sirva de

conjunto de entrenamiento para el sistema.

[ R

Figura 4.27 Paleta de muestras de pinturas al fresco usando pigmentos tipicos de esta técnica

La Figura 4.28 muestra la imagen RGB y las 23 imagenes espectrales obtenidas con el sistema
multiespectral de una de las piezas que contiene muestras de pigmentos. El punto rojo de la imagen
RGB sefiala la muestra de color verde tierra que se usa para comparar graficamente los resultados

obtenidos con los métodos de reconstruccidn espectral.
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1451nm 1540nm 1630nm

Figura 4.28 Imagen RGB e imagenes espectrales de una de las paletas de entrenamiento (Punto rojo: punto de

calculo de espectros para graficas de comparacion)
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Figura 4.9 presenta los espectros de reflectancia para cada una de las muestras de las paletas de
pigmentos, divididos en los rangos de cada médulo del sistema. Estos espectros fueron medidos con el

espectrometro Spectro 320 R5 del fabricante Instruments Systems® con el accesorio ISP80.

Espectros Pigmentos Rango Modulo 1 UV-Vis Espectros Pigmentos Rango Mddulo 2 IR
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Figura 4.29 Espectros de reflectancia reales de las muestras de entrenamiento de la paleta de pigmentos
tipicamente usados en pintura artistica a) Rango espectral del Mdédulo 1 UV-Vis b) Rango espectral del Médulo 2
IR

En la Figura 4.30 se dan las reconstrucciones espectrales del pigmento verde tierra mediante los tres
métodos de reconstruccion empleados en este trabajo y su comparacién con el espectro real de esta
muestra. Estas reconstrucciones, tanto para el médulo 1 UV-Vis (Figura 4.30a) como para el mddulo 2 IR
(Figura 4.30b), son visualmente cercanas. Como se ha venido anotando hasta ahora, se puede resaltar
que el método de interpolacion muestra un desempeifio menor que los otros dos métodos de

estimacion basados en entrenamiento.

La evaluacidon numérica del desempefio en las reconstrucciones de los métodos de estimacién espectral
para estas muestras de pigmentos usadas como conjunto de entrenamiento y prueba se presentan en
las Tabla 4.10, 4.10 y 4.11. Estas contienen los valores promedio, minimo y maximo de las métricas

CIEDE2000, RMSE y GFC.
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Comparacion Métodos de Reconstruccion Modulo 1 UV-Vis
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Figura 4.30 Comparacion grafica de los métodos de reconstruccién para la muestra de color verde tierra (punto
rojo en la Figura 4.28) del conjunto de muestras de pigmentos. a) Comparacion para el médulo 1 UV-Vis b)

Comparacioén para el médulo 2 IR

En general se puede afirmar que los resultados de reconstruccion encontrados en este caso son muy
parecidos a los descritos para las muestras de la carta de color CCCR, aunque ligeramente peores. Este

hecho puede ser atribuible a que la textura de las muestras de pigmentos no es del todo homogénea ya
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gue son muestras preparadas manualmente a diferencia de las muestras de la carta CCCR que son

fabricadas bajo condiciones bien controladas.

Los resultados que se muestran en la Tabla 4.9 son los dados por el método de interpolaciéon. Al igual
qgue en el caso de las muestras CCCR el desempefio del sistema para el conjunto de muestras de

pigmentos es aceptable y con mejores resultados en el médulo 1 UV-Vis.

Tabla 4.9 Resultados de métricas para la evaluacion de la reconstruccion espectral por el método de

interpolacion sobre el conjunto de muestras de pigmentos

PIGMENTOS Médulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR
Interp CIEDE2000 | RMSEx 100 GFC RMSE x 100 GFC
Promedio 2.12 2.76 0.9994 5.26 0.9989
Minimo 0.88 0.50 0.9976 2.27 0.9908
Méximo 5.77 7.80 1.0000 9.90 0.9999

La Tabla 4.10 muestra que los resultados para el método PSE-I son bastante buenos, ligeramente peores
a los de la Tabla 4.11 para el método PSE. Estos dos métodos superan nuevamente en sus resultados al
método de interpolacién. También se observa en ambos métodos resultados mejores para el médulo 1
UV-Vis. El cambio entre mddulos es mas evidente si se observa el RMSE que el GFC, donde nuevamente
se nota la influencia de la poca variabilidad y la constancia de los espectros en el rango espectral del

madulo 2 IR.

Tabla 4.10 Resultados de métricas para la evaluacion de la reconstruccion espectral por el método PSE-I sobre el

conjunto de muestras de pigmentos

PIGMENTOS Médulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR
PSE-1 CIEDE2000 | RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
Promedio 1.04 1.41 0.9998 1.60 0.9995
Minimo 0.31 0.47 0.9982 0.40 0.9884
Méximo 2.33 5.08 1.0000 5.31 1.0000

Tabla 4.11 Resultados de métricas para la evaluacion de la reconstruccion espectral por el método PSE sobre el

conjunto de muestras de pigmentos

PIGMENTOS Médulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR
PSE CIEDE2000 | RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
Promedio 0.77 1.06 0.9998 1.25 1.0000
Minimo 0.21 0.51 0.9977 0.23 0.9996
Méximo 2.13 3.50 1.0000 3.25 1.0000
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En general se puede decir que los valores de las métricas de evaluacidén de reconstruccion por medio del
método PSE, ya sean para las muestras de la carta CCCR (Tabla 4.8) o para las muestras de pigmentos
usados en arte (Tabla 4.11), demuestran el buen funcionamiento del sistema en los dos mddulos. Por su
parte, el comportamiento del método PSE-I en los dos tipos de muestras (Tabla 4.7 y Tabla 4.10) es
cercano al del PSE, aunque la diferencia muestra un desempefio menor. Por lo que respecta al método
de interpolacién los resultados muestran un comportamiento peor del sistema si se compara con los
otros dos métodos basados en entrenamiento (Tabla 4.6 y Tabla 4.9). Aun asi, el desempeiio del médulo
1 UV-Vis es bueno y mejor que el del mdédulo 2 IR. Estos resultados en interpolacion tienen un valor
practico agregado, ya que vale la pena recordar nuevamente que este método no requiere del uso de
conjuntos de entrenamiento previo. Asi, el sistema multiespectral, en el rango del mddulo 1 UV-Vis, se

puede tomar como un colorimetro de precisién moderada pero con una muy alta resolucién espacial.

Por otra parte, si se comparan los resultados obtenidos por medio del método PSE con los resultados de
las simulaciones (seccion 4.2.1) se nota un comportamiento general similar. AUn m3s, los resultados de
medidas reales son ligeramente mejores. Esto puede deberse a que los tamafios de los conjuntos de
entrenamiento en el caso de las medidas experimentales reales son menores y estan compuestos por
reflectancias mds suaves. Por otro lado se debe recordar que los espectros utilizados en las
simulaciones, a pesar de corresponder a espectros de materiales de la vida real, fueron manipulados

para poder cubrir los rangos de trabajo del sistema.

De manera general se puede afirmar que los resultados permiten concluir que el sistema multiespectral

tiene un desempefio bueno cuando se evallan muestras homogéneas.
4.4.2 Aplicacion a obras de arte

Como ya se ha mencionado anteriormente la aplicacion principal para la que se ha disefiado el sistema
multiespectral basado en LEDs ha sido para su uso en obras de arte. En concreto se han tomado
imagenes espectrales con el sistema desarrollado en el monasterio de Pedralbes, el cual pertenece al
Museo de Historia de la Ciudad de Barcelona (MUHBA) (Figura 4.31a)

(http://www.bcn.cat/museuhistoriaciutat/es/muhba_monestir pedralbes.html), y en La seu

d’Egara/Iglesias de Sant Pere, que es un espacio correspondiente al Museo de Terrassa (Figura 4.31b)

(http://www.seudegara.cat/).
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a) b)

Figura 4.31 a) Monasterio de Pedralbes, Barcelona e b) Iglesias de Sant Pere, Terrassa

4.4.2.1 Obras de arte en el monasterio de Pedralbes

En este enclave se han adquirido imagenes de diferentes obras como las pinturas murales de la capilla
de San Miguel (Figura 4.32) o el diptico conocido como Virgen de la leche. Las pinturas murales de la
capilla de San Miguel datan del afio 1346 y se atribuyen al pintor Ferrer Bassa, hechas bajo encomienda
de la abadesa Francesca Saportella. Estas pinturas representan la pasion de Cristo, los gozos de la Virgen
y diversas figuras de santos, y son una obra maestra de la pintura gotica del siglo XIV. Por su parte, el

diptico flamenco Virgen de la leche es un éleo sobre tabla de dimensiones aproximadas de 60x40cm?.

a) b)

Figura 4.32 Toma de imagenes en la capilla de San Miguel en el monasterio de Pedralbes a) Esquema de
distribucidn de las pinturas murales en la capilla b) Medicién con el equipo multiespectral desarrollado en este

trabajo

Por lo que respecta a la capilla de San Miguel se han captado imagenes correspondientes a los murales
qgue ésta contiene. El conjunto de todas las imagenes espectrales para las diferentes zonas que se

captaron en esta capilla se pueden observar en el apéndice D.1. A modo de ejemplo en la Figura 4.33 se
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presentan la imagen RGB y las 23 imagenes espectrales que proporciona el sistema para una zona

especifica de este mural.

1297nm 1451nm 1540nm 1630nm

Figura 4.33 imagenes espectrales de los 23 canales que proporciona el sistema para una zona del mural de la

capilla de Sant Miquel en el monasterio de Pedralbes, Barcelona

Las imagenes de la Figura 4.34 muestran de manera ampliada la zona de la pintura mural de la figura
anterior asi como otra zona mas. En ellas se pueden ver los resultados de la imagen RGB y otros dos
canales espectrales mas, uno en el visible (634nm) y el otro en el infrarrojo (1297nm). Estas imagenes
son Utiles para el estudio de las pinturas en diferentes zonas del espectro. Por ejemplo, en la Figura
4.34a se puede observar una restauracion en los hexagonos que hay en esta zona de la obra. En el canal

de 1297nm sobresalen unas regiones mdas oscuras en los hexdgonos, mientras que en las imagenes
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correspondientes al canal de 634nm y la imagen RGB las mismas regiones son uniformes. Esto muestra
gue esta zona recibidé un retoque o restauracion, realizada con una pintura diferente a la del resto de la
zona. Esta pintura presenta unas caracteristicas de reflectancia similares a la original en la regién del
visible, por lo que a simple vista su aspecto es muy parecido. Sin embargo, de las imagenes captadas con
el sistema multiespectral se desprende que su comportamiento en la region infrarroja es muy dispar.
Este es un claro ejemplo de algunas de las utilidades del sistema para los curadores o restauradores de

museos en la identificacidon de zonas con restauraciones o retoques, entre otros.

RGB RGB

634nm 634nm

1297nm

a) b)

Figura 4.34 Imagenes de las pinturas murales de la capilla de San Miguel del monasterio de Pedralbes

Ademas de la obtencién de las imdgenes espectrales para ser usadas como fuente de informacién por si
solas, también se obtuvo el acceso a los datos espectrales, los cuales se pueden relacionar con los
valores colorimétricos o permitir un analisis mas detallado de las pinturas. En este caso, para el analisis
cuantitativo de las reconstrucciones espectrales, se han medido los espectros de reflectancias de varios
puntos sobre los murales de la capilla. Estos se midieron usando el espectrémetro Spectro 320 R5 con el

accesorio TOP100. Los espectros resultados de esta medicidon se muestran en la Figura 4.35.
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Las reconstrucciones espectrales se llevaron a cabo usando los métodos de interpolacién y PSE. El
método PSE-I no se emplea en este caso ya que los resultados de su uso sobre las muestras homogéneas
han mostrado un peor desempefio que el método PSE. Ademads, siendo estos dos métodos similares en
el requerimiento de conjuntos de entrenamiento, el PSE-I requiere de un analisis extra para el control
del ruido. Para el método PSE, se han usado como conjunto de entrenamiento, tanto los espectros de
reflectancia de los puntos medidos sobre las pinturas murales como los correspondientes al conjunto de

muestras de pigmentos homogéneas ya mencionado.

Espectros Puntos Pinturas Murales Espectros Puntos Pinturas Murales
Rango Médulo 1 UV-Vis Rango Médulo 2 IR
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Figura 4.35 Espectros de reflectancia reales de las muestras de entrenamiento de puntos seleccionados sobre las
pinturas murales de la Capilla de San Miguel a) Rango espectral del Mddulo 1 UV-Vis b) Rango espectral del
Médulo 2 IR

Las Tabla 4.12 y 4.13 presentan los resultados en términos de las métricas de evaluacién de la
reconstruccion espectral. Como se puede observar los resultados para el método de interpolacidn
tienen un comportamiento similar al obtenido en las pruebas anteriores, es decir, sobre la carta CCCR y
la paleta de muestras de pigmentos. Igualmente ocurre en el caso del uso del método PSE que se
muestra en la Tabla 4.13. Estos resultados corroboran de nuevo el mejor desempeiio del primer mddulo

que el segundo. Por otro lado los mejores resultados se dan también de nuevo con el método PSE.

Tabla 4.12 Resultados de métricas para la evaluacion de la reconstruccion espectral en el método interpolacion

sobre el conjunto de puntos elegidos sobre las pinturas murales

PINTURAS Médulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR

MURALES CIEDE2000 | RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
Interp

Promedio 2.08 1.31 0.9995 2.60 0.9996
Minimo 0.29 0.18 0.9982 0.29 0.9968
Méximo 5.90 3.00 0.9999 6.68 1.0000
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Estos resultados confirman nuevamente que el sistema presenta un buen funcionamiento en términos
absolutos de las métricas usadas. Los valores promedio de diferencias de color se encuentran en rangos
bajos y las diferencias de color maximas siempre son inferiores a 6 unidades sea cual sea el método
utilizado. Por su parte los resultados de la métrica GFC en los dos métodos y en los dos médulos se

pueden clasificar como buenos, o incluso excelentes.

Tabla 4.13 Resultados de métricas para la evaluaciéon de la reconstruccidn espectral por el método PSE sobre el

conjunto de puntos elegidos sobre las pinturas murales

PINTURAS Médulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR
MURALES CIEDE2000 | RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
PSE
Promedio 0.69 0.52 0.9999 2.51 0.9998
Minimo 0.22 0.15 0.9989 0.64 0.9985
Méximo 2.26 1.10 1.0000 5.90 1.0000

En la Tabla 4.14 se muestran los resultados de reconstruccién espectral por el método PSE al usar el
conjunto de muestras de la paleta de pigmentos de pinturas artisticas como conjunto de entrenamiento
y el conjunto de muestras de los puntos seleccionados de las pinturas murales como conjunto de
prueba. Estos resultados no son tan buenos como los mostrados en la Tabla 4.13, debido al hecho de
que el conjunto de muestras de entrenamiento no es tan representativo del conjunto de muestras de
prueba como se esperaba. Las diferencias entre ambos conjuntos ya son evidentes si se comparan las
figuras que contienen los espectros reales de los dos (Figura 4.29 y Figura 4.35). Sin embargo, en
términos generales se pueden observar las mismas tendencias del sistema en cuanto a la diferencia de
desempeiio entre los mddulos, siendo mejor el médulo 1 UV-Vis, y en cuanto a las diferencias de color
maximas por debajo de 6 unidades. Estos resultados ponen de manifiesto las limitaciones inherentes de
los métodos de reconstruccién que precisan de un entrenamiento previo. Por otra parte, vale la pena
anotar que los resultados obtenidos en este caso, aun siendo inferiores a los obtenidos cuando se
asegura la cercania entre el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba, son muy similares a los
obtenidos por el método de interpolacidn, lo que sugiere que siguen siendo Utiles y que son resultados

susceptibles de mejoras al asegurar la correlacidon entre muestras de entrenamiento y medida.

Por otra parte, un requerimiento tipico en la aplicacién de los sistemas multiespectrales en arte es el de
alta resolucidn espacial en obras de diferentes tamafios. Esto hace comun el empleo de técnicas de
composicion de imagenes (stitching) para generar imagenes completas de una obra de gran formato a
partir de un conjunto de otras de menor tamafio o subimagenes (Szeliski, 2005). Esta técnica de
composicion de imagenes se ha usado en esta tesis doctoral para obtener imagenes de obras de arte de
gran tamano, por ejemplo las pinturas murales, debido a que el sistema multiespectral desarrollado
tiene un campo aproximado de 25cmx25cm. Asi, se presentan aqui brevemente los resultados

obtenidos al utilizar esta técnica, como extensidn de los presentados hasta el momento.
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Tabla 4.14 Resultados de métricas para la evaluacion de la reconstruccion espectral por el método PSE sobre el

conjunto de puntos elegidos sobre las pinturas murales usando como conjunto de entrenamiento las muestras

generadas de pigmentos cominmente usados en arte

PINTURAS Médulo 1 UV-Vis Médulo 2 IR
MURALES- CIEDE2000 | RMSE x 100 GFC RMSE x 100 GFC
PIGMENTOS
PSE
Promedio 2.43 2.99 0.9987 4.90 0.9991
Minimo 0.78 0.61 0.9949 1.03 0.9947
Maximo 4.86 5.49 0.9999 8.75 0.9999

Debe destacarse que las subimagenes captadas tienen que contar con zonas parciales de solapamiento
gue permitan determinar puntos o caracteristicas de correspondencia entre ellas, para mas adelante
establecer las transformaciones necesarias para la composicién. La Figura 4.36 da un ejemplo con
secciones de dos subimdgenes donde se sefialan algunos pares de puntos correspondientes. Estos
puntos se determinaron mediante el software de acceso libre, Hugin, que se puede obtener en la

siguiente direccién web: http://hugin.sourceforge.net/download/.

Figura 4.36 Puntos de correspondencia entre dos subimagenes de una secuencia de composicion (Resultado

obtenido mediante el programa de libre acceso, Hugin)

En general el proceso de composicidn se puede describir en dos grandes pasos: el primero es el que se
conoce como registro de las imagenes y conlleva la determinacidon de los puntos comunes y las
transformaciones necesarias para su alineacion; el segundo paso es la fusidon de las imagenes (Bartoli,

2007; Patil et al., 2013; Szeliski, 2005; Zitova & Flusser, 2003). En este trabajo no se entra en los detalles
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de estos algoritmos, que son bastante extensos y han sido estudiados ampliamente en la comunidad
cientifica de visidn por ordenador, sino que se hara uso del software Hugin que cubre las necesidades de

la aplicacidn y no tiene restricciones de uso por parte de terceros (GNU General Public License).

La Figura 4.37 muestra la imagen de una obra de arte con gran formato. Esta obra es el diptico Virgen de
la Leche. La Figura 4.37a contiene las subimagenes a partir de las cuales se generd la imagen final
representada en la Figura 4.37b, la cual corresponde al canal de 634nm. En la Figura 4.37c se presenta la

imagen RGB. Los conjuntos totales de imagenes espectrales se dan en el apéndice D.2.

a) b) c)

Figura 4.37 Proceso de composicion de imagenes. a) Conjunto de imagenes iniciales, b) Imagen resultado de la

composicion en escala de grises y c) resultado RGB (Obra Diptico: Virgen de la Leche)

4.4.2.2 Obras de arte en la Seu d’Egara/Iglesias de Sant Pere

Las iglesias de Sant Pere (Terrassa) son un conjunto monumental de tres iglesias que conserva
testimonio del arte y la arquitectura de diferentes épocas: de la Hispania romana, del reino de los
Visigodos y de la Cataluiia medieval. En este enclave se explord el uso del sistema multiespectral para la
adquisicidon de imagenes en zonas de pinturas murales de evidente deterioro por el paso del tiempo, con
el objetivo de intentar hallar informacidon que no es evidente en la zona visible del espectro. Se analizan
dos zonas de interés: una que se presume de la época visigoda (siglos VI o VII) (Figura 4.38a) y una

segunda de estilo romanico (siglos XlI o Xlll) (Figura 4.38b).
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Figura 4.38 Toma de imagenes en las Iglesias de Sant Pere, Terrassa. a) Zona que se presume de la época

visigoda y b) Pintura mural de estilo romanico

La Figura 4.39 contiene las imagenes espectrales de la primera zona. En esta region se buscan posibles
vestigios de las pinturas que se sabe que hubo y que ahora no son visibles por el paso del tiempo. Las
imagenes corresponden a zonas de la pared construido con material rocoso por lo que, como se puede
observar, contienen esencialmente una textura de este tipo. Desafortunadamente no se ha encontrado

ninguna evidencia de algun tipo de pinturas en ninguna de las bandas espectrales analizadas.
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1071nm

1297nm 1451nm 1540nm 1630nm

Figura 4.39 Imagen RGB y los 23 canales espectrales que proporciona el sistema multiespectral del mural

deteriorado en las iglesias de Sant Pere, Terrassa

Por otra parte la Figura 4.40 muestra las imagenes espectrales de una de las zonas de la pintura mural
del conjunto monumental de las iglesias de Sant Pere perteneciente al romanico. En el apéndice D.3 se
muestra el conjunto total de imagenes espectrales adquiridas en este monumento de las Iglesias de Sant
Pere.
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1297nm 1451nm 1540nm 1630nm

Figura 4.40 Imagen RGB y los 23 canales espectrales que proporciona el sistema multiespectral de una zona de la

pintura mural del romanico en las iglesias de Sant Pere, Terrassa

Las pinturas de estas imagenes tienen inscripciones poco legibles y que se intentan resaltar con el uso
del sistema multiespectral. Este tipo de procedimientos da fe de las multiples utilidades del sistema
desarrollado en esta tesis doctoral a parte de las reconstrucciones espectrales ya vistas en el apartado

anterior. La Figura 4.41a contiene la composicidn horizontal de tres imagenes menores de esta pintura
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mural romanica de manera que se muestra una zona completa mas amplia. Usando dos de las imagenes
se han llevado a cabo procedimientos tipicos del procesamiento digital de imagenes para intentar
realzar la informacidn contenida en las imagenes espectrales y discriminar mejor algunas caracteristicas
de las pinturas. Estos sirven como ejemplo de los posibles procedimientos a aplicar sobre la informacion

proporcionada por el sistema.

Los resultados mostrados en la Figura 4.41b corresponden a la aplicacion de analisis PCA (Ramanath &
Snyder, 2003) sobre el conjunto de las 23 imagenes espectrales de la zona sefialada en esta figura. Este
procedimiento se ha implementado en la plataforma Matlab®. En esta figura se muestran las primeras 4
componentes principales (CP), para el caso, imagenes principales. Como se mencionaba, el objetivo de
estos procedimientos es resaltar informacién que permita identificar rasgos no visibles como podrian
ser las inscripciones, si es que existen, que parecian intuirse vagamente ya en la pintura. El resultado de
este procedimiento muestra en las tres primeras componentes (CP1, CP2 y CP3) imagenes de un
contraste realzado mientras las componentes siguientes son de bajo contraste y contenido de
informacién, como lo muestra la imagen CP4. En este caso, este procesamiento de las imagenes no

revela la existencia de las inscripciones que se buscan en esta zona.

La Figura 4.41c corresponde a la generacidon de una imagen en falso color al aplicar el algoritmo de
decorrelacion-extension (del inglés Decorrelation Stretch) para realzar el contraste en la imagen vy
representarla en un espacio de color especifico (Gillespie et al., 1986). La decorrelacidon-extension es un
método para maximizar la diferencia entre los canales de los datos. Asi, diferencias sutiles se pueden
aislar o resaltar de manera que sea mas facil su visualizacién. Una descripcion completa de la
implementacion del algoritmo se puede hallar en (Alley, 1996). El programa Imagel

(http://rsbweb.nih.gov/ij/), de acceso libre, cuenta con un plugin que implementa este algoritmo

(http://www.dstretch.com/), asi también como Matlab®, que cuenta con una funcién propia para aplicar

este procedimiento en imagenes que pueden tener mdas de 3 canales (funcion en Matlab®:

decorrstretch).

En la imagen de la Figura 4.41c generada mediante este procedimiento se puede observar la inscripcion
subyacente de esta parte de la pintura. Aunque ésta ya era visible en varios de los canales espectrales,
se puede observar mejor en la imagen pseudocoloreada por lo que queda patente que estos
procesamientos y la informacidon obtenida con el sistema proporcionan muchas posibilidades para

investigar obras de arte.

128


http://rsbweb.nih.gov/ij/
http://www.dstretch.com/

4 Sistema Multiespectral Ultravioleta-Visible e Infrarrojo Basado en Diodos Emisores de Luz

Figura 4.41 Pintura mural del romanico en las iglesias de Sant Pere, Terrassa (Conjunto completo de imagenes

espectrales en el apéndice D.3). a) Composicion de varias imagenes para generar una imagen completa de
mayor tamafio. b) Imagenes componentes principales CP1, CP2, CP3 y CP4 resultado de la aplicacion del analisis
PCA a la zona sefalada. c) Imagen en pseudocolor resultado de aplicar el procedimiento de decorrelacién-

extension en las imagenes y su representacién en pseudocolor.

Todos los resultados presentados muestran las capacidades del sistema a nivel de proporcionar
informacién espectral. Ademds se apuntan las posibilidades para profundizar en las técnicas de

procesamiento posteriores a la adquisiciéon de las imagenes, métodos que pueden ayudar de forma
notable en el campo de conservacidon y estudio de obras de arte.
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5 CONCLUSIONES

A lo largo de los capitulos anteriores hemos expuesto y analizado los procedimientos que se han usado y
los resultados que se han obtenido en esta tesis doctoral. En este capitulo presentamos las conclusiones

mas significativas del trabajo realizado:

1. Andlisis comparativo del color y textura de iris humanos, protesis oculares y lentes de

contacto coloreadas

Se ha realizado el analisis comparativo del color y la textura de 106 iris, 68 proétesis ocularesy 17
lentes de contacto. Este analisis constituyd la aplicacién de un sistema multiespectral

desarrollado en el CD6 basado en filtros.

- En el andlisis colorimétrico de estas muestras se estudid su distribucidon en el espacio de
color CIE L*a*b* y las mismas se clasificaron mediante un algoritmo computacional en tres

grandes grupos de color: marrén, verde y azul.

- Mediante el andlisis de las gamas de color de las muestras, su distribucién y superposicion, y
a través del calculo de diferencias de color minimas entre prétesis y lentes de contacto con
respecto a las muestras de los iris, se evalud la calidad en la reproduccién del color de los iris
por parte de las otras dos clases de muestras. Esto mostré como resultado que las protesis
oculares consiguen una buena reproduccion del color de los iris, al menos cuando se atiende
a los valores colorimétricos CIE L*a*b* promedio, mientras que no ocurre lo mismo con las

lentes de contacto coloreadas.

- En el analisis comparativo de la textura de las muestras se desarrollé una interfaz
computacional donde se implementaron varios algoritmos para segmentar las imagenes y
extraer solo la zona del iris en las muestras, asi como para aplicar métodos estadisticos de
primer orden sobre el histograma de las imagenes y de segundo orden sobre la matriz de

coocurrencia.

- Se mostrd, mediante analisis discriminante lineal aplicado a una prueba de clasificacién, que
las muestras eran diferenciables si se atendia a sus descriptores estadisticos de textura. Al

usar descriptores estadisticos de primer orden se encontré que las muestras se clasificaban

130



5 Conclusiones

correctamente en porcentajes comprendidos entre un 43% y 68% segun el tipo de muestra
analizada. Al usar los descriptores estadisticos de segundo orden los porcentajes de
clasificacidn correcta incrementaban hasta valores de 82% y 100%. Esto demostré que las
texturas, o de otra manera, la distribucidn espacial del color, era diferente entre los tipos de

muestras.

2. Implementacion de un sistema multiespectral que cubre los rangos de longitudes de onda

desde 370nm hasta 1650nm utilizando diodos emisores de luz (LED).

- El dispositivo experimental desarrollado esta basado en dos mddulos de acuerdo a la
sensibilidad de los dos sensores de imagen utilizados: una cdmara CCD y una cdmara InGaAs.
Junto con las cdmaras cada mddulo se ha acoplado a una iluminacién espectral basada en
elementos LED. El médulo que incorpora la cdmara CCD (mddulo 1 UV-Vis), tiene 16 canales
espectrales dados por las 16 diferentes emisiones espectrales de los LEDs que componen la
iluminacion. El moédulo 2 IR, en el que se usa la camara InGaAs, tiene 7 canales espectrales

dados por la iluminacién espectral LED correspondiente.

- Se evaluaron las caracteristicas de linealidad de las cdmaras del sistema, lo que mostré que
en general su curva de respuesta es lineal. Sin embargo, la cdmara InGaAs mostrd un

desempefio menor que la cdmara CCD en este sentido cuando la sefial a detectar era débil.

- Los elementos de la iluminacidn LED usados en el sistema experimental, que se eligieron de
acuerdo a criterios de disponibilidad comercial, de separacion en las longitudes de onda de
emision de pico y anchuras a media altura, fueron caracterizados mediante medicién de sus
espectros de emision. La separacion entre los picos de emision de los LEDs estd alrededor de
los 40nm en el mddulo 1 UV-Vis. Esta separacién es mayor en el mddulo 2 IR donde puede
superar los 120nm. Las anchuras a media altura oscilan entre 9.5 y 45nm en el primer

mddulo y entre 51y 126nm en el segundo mddulo.

- La caracterizacién temporal de la emision de los LEDs muestra que se necesita un tiempo de
espera para que ésta se estabilice, garantizando asi condiciones repetibles entre diferentes
tomas. Los tiempos de espera dependen del LED especifico y estan comprendidas entre 1y

5 segundos.

- Para el control del ruido temporal en las adquisiciones hechas con el sistema experimental
se hizo uso del promediado de imdgenes. En concreto se usaron 10 imagenes por cada canal
espectral. En cuanto al ruido espacial, éste se corrigié usando un algoritmo lineal que utiliza
una matriz de ganancia y otra de offset calculadas a partir una imagen base y una imagen
oscura captadas con el sistema. Mediante este procedimiento se mostro la correccion de la

no uniformidad espacial para una muestra uniforme dando valores de SNUP (Porcentaje de
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no uniformidad - Spatial Non-Uniformity Percentage) cercanos a 0 en las imagenes

espectrales corregidas.

- El sistema se validé con simulaciones de reconstruccion de espectros de reflectancia. Estas
simulaciones se hicieron considerando tres condiciones diferentes: el sistema bajo
condiciones ideales, bajo la influencia del ruido de error de cuantizacion digital, y bajo la
influencia conjunta del ruido de error de cuantizacién y de fuentes de ruido aleatorio de tipo
aditivo. El desempefio del sistema se evalué mediante tres métricas: diferencias de color
CIEDE2000, RMSE (Error cuadratico medio) y GFC (Coeficiente de bondad de ajuste). Los
resultados de estas métricas de evaluacidn sobre las simulaciones mostraron buen
desempeiio general del sistema incluso bajo condiciones de ruido, aunque
comparativamente el médulo 1 UV-Vis presentd resultados superiores al médulo 2 IR, lo que
era de esperar por la menor cantidad de canales del sistema para el rango espectral de este

segundo médulo.

- El control computacional del sistema se llevé a cabo por medio de programas con interfaces
graficas de usuario creadas en el marco de esta tesis para ese propdsito. Estas interfaces
permiten el control de los pardmetros de la adquisicion de imagenes controlando la
sincronizacién de cdmaras e iluminacién espectral, visualizacion y mas adelante el

procesamiento de la informacion adquirida.

- El sistema experimental se disefié de manera modular por lo que su configuracidon es
adaptable a diferentes necesidades. Sin embargo, teniendo en cuenta su aplicacidn principal
a obras de arte y preferentemente en el mismo sitio donde ellas se encuentran, el sistema
permite portabilidad y su montaje para adquisicién de imdgenes en vertical con facilidad
para el desplazamiento en caso de obras de gran formato. El campo detectado puede ser
cambiado segln necesidades, pero se ajustaron las dpticas y distancias de trabajo para que
fuera de 25x25cm?, medidas que se corresponden a la superficie del blanco de referencia

con que se cuenta en el laboratorio.

- Para la reconstruccién de espectros se implementaron tres métodos: interpolacién de
Spline, el método PSE-l (Pseudoinversa indeterminada) correspondiente a los métodos
basados en el modelo de adquisicion y el método de PSE (Pseudoinversa Simple)

correspondiente a los métodos de aprendizaje.

- El método de reconstruccidon de espectros PSE-I mostré resultados inestables y sensibles al
ruido, con una drastica influencia de las caracteristicas del conjunto de entrenamiento. Asi,
en las reconstrucciones se implementé el método de autovectores principales a través de la
descomposicion SVD (Descomposicion en valores singulares) de la matriz de datos de

entrenamiento para controlar la inestabilidad e influencia del ruido. Este procedimiento
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mostré que en este caso las reconstrucciones obtenidas mejoran notablemente,

acercandolo a resultados similares a los del método PSE.

- Se desarrollaron las interfaces computacionales para manipular las imagenes de los
conjuntos de entrenamiento y evaluar el desempefio del sistema en las reconstrucciones de
espectros dependiendo del método usado en la reconstruccidn. La interfaz de evaluacién
permite hacerlo de manera visual cualitativa y cuantitativa a través de las métricas
CIEDE2000, RMSE y GFC.

- Se implementd una interfaz de visualizacidon y reconstruccidon espectral en imagenes no
homogéneas. Esta permite la visualizacién de las imagenes espectrales de la muestra en
escala de grises o la imagen RGB reconstruida a través del uso de 3 canales espectrales.
Sobre esta imagen se pueden elegir los puntos de los que se quiere reconstruir el espectro
usando ya sea uno de los métodos de reconstruccién (interpolacion de Spline, el método
PSE-1 o el método PSE) o dos de ellos a la vez y comparar sus reconstrucciones mediante los
valores CIEDE2000, RMSE y GFC.

3. Evaluacion del desempeiio del sistema multiespectral ultravioleta-visible e infrarrojo basado

en LEDs en la reconstruccion de espectros de reflectancia sobre muestras homogéneas.

- Se llevaron a cabo pruebas de reconstruccién espectral usando conjuntos de muestras
homogéneas. Los conjuntos analizados fueron la carta de colores comercial CCCR
(GretagMacbeth ColorChecker Color Rendition) y una paleta de pigmentos comiUnmente

usados en pintura artistica, generados para esta tesis con la técnica pictdrica el fresco.

- Los resultados de reconstrucciéon de espectros en pruebas donde las muestras de la carta
CCCR actuaban como conjunto de entrenamiento y prueba, evaluados mediante las
métricas CIEDE2000, RMSE y GFC, mostraron de manera general que el método de
reconstruccidon de mejor desempefio es el PSE, seguido por el método PSE-I con valores muy
cercanos. Por su parte el método de interpolacion presenté peores resultados de
reconstruccidon aunque en general aceptables. En el método de interpolacién se destaca su
mayor simplicidad de implementacién, ya que no requiere de un conjunto de muestras de
entrenamiento lo que lo hace idéneo en ciertas aplicaciones. También se observé que el
mddulo 1 UV-Vis proporcionaba mejores resultados que el mddulo 2 IR, debido al menor

numero de LEDs y los anchos de emisidn mayores que presenta este ultimo.

- La paleta de pigmentos de pinturas artisticas, que se generd con la intencién de replicar el
tipo de reflectancias que se encontraria posteriormente en las aplicaciones en obras de arte,
mostré resultados de reconstruccion similares o ligeramente peores a los hallados en las

reconstrucciones con la carta de colores CCCR. Este hecho se puede atribuir a la textura de
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las muestras de pigmentos ya que son muestras preparadas manualmente, a diferencia de

las muestras de la carta CCCR que son fabricadas bajo condiciones bien controladas.

- La comparacién de los resultados del método PSE en las pruebas sobre las muestras
homogéneas y las simulaciones mostré una gran similitud. Es mds, los resultados de
reconstruccidn en las pruebas sobre muestras reales fueron ligeramente mejores, lo que se
pudo deber a la diferencia en tamafios y caracteristicas de las muestras de los conjuntos de
entrenamiento y prueba en cada uno de los casos, que para las simulaciones fueron de

mayor tamafio y de funciones de reflectancia menos suaves.

4. Aplicacion del sistema desarrollado a la medida de obras de arte.

- El sistema desarrollado se aplicd a diferentes obras de arte en dos museos del area de
Barcelona mostrando su utilidad en la adquisicién de imdgenes espectrales en el rango de
longitudes de onda que cubre y permitiendo el acceso a informacion de reflectancias punto

a punto.

- Se adquirieron imagenes espectrales en el Monasterio de Pedralbes: los frescos de la capilla

de San Miguel y el dleo sobre tabla conocido como Virgen de la Leche.

- En los frescos de la capilla de San Miguel se mostrd la capacidad que tienen los sistemas
multiespectrales de reconocer areas de posibles restauraciones o deterioros a través del
analisis de las diferentes imagenes espectrales. En un ejemplo especifico se hizo visible una
zona de restauracion por el cambio en una region homogénea en las longitudes de onda del

visible a no homogénea en las longitudes de onda del infrarrojo.

- En las obras de arte adquiridas se tuvo acceso espectral punto a punto al aplicar los
métodos de reconstruccion empleados en esta tesis. Los datos adquiridos de los murales de
la capilla de San Miguel se usaron para evaluar cuantitativamente el desempefio del sistema
en la reconstruccién espectral en medidas in situ de obras de arte. El desempefio se evalud
comparando las reconstrucciones obtenidas a partir de la informacién dada por el sistema
multiespectral con las mediciones hechas con instrumentacién convencional, para algunos
puntos especificos de las pinturas murales. Al usar los puntos especificos medidos con
instrumentacién convencional como conjunto de entrenamiento para el método PSE, se
obtuvieron resultados similares a los calculados para muestras homogéneas, al igual que los
resultados del método de interpolacién se asemejaban a los correspondientes en las
pruebas con muestras homogéneas. Sin embargo, al usar la paleta de pigmentos como
conjunto de entrenamiento para el método PSE, los resultados de reconstruccién para los
puntos de las pinturas fueron inferiores. Sin embargo, si se comparan con los
proporcionados por el método de interpolacion son similares, mostrando que pueden llegar

a ser Utiles en el caso de que entre los conjuntos de entrenamiento y prueba no haya tantas
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diferencias. Este hecho de todas maneras pone de manifiesto las limitaciones de los

métodos basados en entrenamiento.

- Se hicieron medidas in situ de la obra Virgen de la Leche, la cual se puede considerar como
obra de gran formato. Para esta obra se mostré la posibilidad de adquirir un conjunto de
imagenes parciales que mds adelante se usaron para componer la imagen completa de la

misma mediante el procedimiento desarrollado en el sistema.

- Se llevaron a cabo mediciones con el sistema multiespectral en las iglesias de Sant Pere en
Terrassa y se aplicé a la adquisicidn de varias zonas de pinturas murales antiguas: una zona
con pinturas murales presumiblemente de la época visigoda (siglos VI o VII) y otra segunda

de estilo romanico (siglos Xl o XllI).

- Enla zona de pinturas murales de la época visigoda se realizd una prueba con el objetivo de
intentar visualizar vestigios de pinturas que se supone que hubo en la antigliedad y que
ahora no existen. Desafortunadamente con las pruebas realizadas no fue posible visualizar

estas pinturas y confirmar su existencia.

- En la zona de estilo romanico se adquirieron imagenes para intentar resaltar inscripciones
gue eran parcialmente visibles y asi mejorar su legibilidad. En este caso se implementaron
procedimientos del procesamiento digital de imagenes tales como analisis PCA de imagenes
(Analisis de Componentes Principales — Imagenes principales) y de decorrelacidn-extension
que sirven como ejemplo de los posibles métodos de estudio de la informacidn
proporcionada por el sistema para un analisis exhaustivo y caracterizacidn de las obras de

arte.

- Desafortunadamente los resultados de la aplicacion del andlisis PCA a las imagenes
espectrales no permitié ver de manera mas clara las inscripciones subyacentes que se creia

existian en la zona en la que se aplicd el procedimiento.

- La aplicacion del procedimiento de decorrelacidon-extension mostré mediante una imagen
en falso color la mejora en el contraste de la zona de las imagenes de murales romanicos en

la que se utilizé y asi la mejora en la legibilidad de las inscripciones subyacentes.
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6 TRABAJO FUTURO

Con respecto al trabajo realizado en esta tesis doctoral algunos temas se pueden sugerir como

perspectivas de trabajo futuro:

1. Considerando el equipo del sistema multiespectral desarrollado:

Estudiar su aplicacidn a otro tipo de muestras como puede ser la clasificacién de plasticos

para aplicaciones industriales de clasificacion, control de calidad o reciclaje.

Continuar con la evaluacién de opciones de hardware de acuerdo al avance y disponibilidad
gue van teniendo comercialmente los elementos componentes del sistema y que puedan
mejorar su desempefio. Como por ejemplo puede ser la mejora en el médulo 2 IR por la

mayor disponibilidad de elementos LED en la zona del infrarrojo.

Considerar la adquisicién simultanea de las imagenes de los dos mddulos del sistema para
mejorar los tiempos de adquisicion. Esto puede implicar el uso de elementos de filtrado
para separar la informacidon asegurando condiciones geométricas de adquisicion iguales.
También se puede evaluar la opcién de usar técnicas estereoscdpicas al adquirir la
informacién de cada mddulo con diferentes angulos de inclinacion y la posibilidad de

adquirir informacion parcial sobre la textura o relieve de las muestras.

Considerar el sistema actual basado en iluminacidn espectral LED en combinacién con filtros

espectrales para evaluar caracteristicas de luminiscencia en las muestras.

Realizar estudios comparativos especificos a ciertas zonas espectrales o muestras, acerca
del desempefio del equipo, con respecto a sistemas basados en otras tecnologias como

pueden ser las tecnologias de filtros sintonizables o interferenciales.

2. Considerando los métodos de reconstruccion espectral, analisis de la informacion y proyeccion

en la aplicacion al estudio de obras de arte:

Estudiar la creacién de una base de datos de reflectancias tipicas en las obras de arte y su
correspondiente informacidn de respuestas digitales del equipo de manera que se puedan

utilizar como elementos de un conjunto de entrenamiento para el sistema.
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El disefio e implementacion de un método de clasificacion que seleccione de una base de
datos amplia las muestras mas adecuadas como conjunto de entrenamiento para una
muestra especifica de acuerdo a las respuestas digitales dadas por el sistema a la hora de la

adquisicion de las imagenes.

Desde la informacion adquirida mediante el sistema multiespectral desarrollado, continuar
en la profundizaciéon de los métodos de analisis, la implementacion de herramientas del
procesado de imagenes, como las que ya se vislumbraron en este trabajo, y el desarrollo de

herramientas propias.

Continuar y profundizar las colaboraciones con centros encargados del patrimonio cultural
para avanzar en proyectos que superen las fases que con este trabajo se hicieron. Esto
ampliaria los tiempos de acceso a las obras de arte, la interaccidn y los posibles beneficios
para las partes. Cabe mencionar con respecto a este punto que el CD6 forma parte desde el
afio 2012 de la accién COST TD1201 (European Cooperation in Science and Technology)
“COSCH - Colour and Space in Cultural Heritage”, focalizada en el uso de tecnologias
espectrales y 3D en aplicaciones relacionadas con el patrimonio cultural y de la que forman

parte tanto instituciones de indole tecnoldgica como cultural.

Plantear el desarrollo de un prototipo multiespectral basado en iluminacién LED de manera
que las personas directamente encargadas del estudio de las obras de arte y su

conservacién puedan realizar pruebas exploratorias.
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Apéndice A.1

APENDICE A Hojas de datos de elementos del sistema
desarrollado

En este apéndice se muestran las caracteristicas técnicas de algunos componentes de hardware que

intervienen en el equipo desarrollado en esta tesis.

Apéndice A.1 Hoja de datos camara CCD

TRODUCT DATASHEET

QICAM ﬁrﬁﬂz High-Performance Digital CCD Camera

High-Performance IEEE
1394 FireWire™ Digital
CCD Camera

Monochrome or Color

The Qlmaging QICAM digital camera 1s
designed for high-resolution, brightfield

scientific and industrial applications. A

progressive-scan interline CCD sensor

gves aresolution of 1.4 million pixels

n a 12-bit digital output. High-speed

lownoise electronics provide linear features enefits

digital data at frame rates up to 110 fps High-Resolution, » Highly detailed, sharp images

- 1 4-Million-Pixel Sensor

with binning and ROI. The IEEE 1334

FireWire d rterface allows ease of High-Speed Readout » Previewing & focusing in real time
» 165fps maximum frame rate

use and with a single wire « 110fps with 4x4 binning & RO
« 10fps full resolution

No framegrabber or external power .

ldeal for automated imaging applications

supply s required. The QICAM includes Flexible Exposure Control » Optimal integration over a wide range of light levels

dows® and from 12us to 17 9min

QCapture software (V

Mac OS)for real-time image preview

12-Bit Digitization/ « 4096 greylevels for precise lighi-intensity discrimination
and capture. A Software Development 36-Bit Color Digitization » 4096 levels per channel for superior color images
Kit (SDK) isavailable upon request for External Sync & Trigger « Tight synchronization with flashlamps, automated filters, shutters,
nterfac n custom software. & microscope stage

Pelier Cooling « Minimizes thermal noise dunng low-light imaging

applications

, » Higher frame rates for precise analysis of rapidly changing
Brightfield and Phase-Contrast ROI (Region of Interest) specimens

Microscopy

Binning » Increases sensitivity for quantitation & imaging of very low light
» Live-Cell Imaging levels
« Pathology, Histology, & Cytology » Increases frame rate
= Motility & Motion Analysis IEEE 1394 Fire Wire™ Simple connectivity

Ezse of use & installation

Portability with laptop computer

Simuttaneous use of multiple cameras through asingle port
Sngle-cable operation (no external power supply or control unit)

DNA Analysis QImaging Fast 1394 Technology

Metallurgical Microscopy

Semiconductor Inspection

Failure Analysis

) ) Extensive Third-Party » Choose from a large selection of life science & industrial software for
Forensic Analysis Software Support microscopy, machine vision, & video-greaming applications
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QICAM Specifications

Light-Sensitive Pixels
Binning Modes
ROI (Region of Interest)

Exposure/Integration Control
Sensor Type

Pixel Size

Linear Ful Well

Read Noise

Cooling Available

Cooling Type

Digital Qutput

Readout Frequency

Frame Ralte

Computer Platforms/
Operating Systems

Digital Interface
Sustained Data Rate
Shutter Control
External Trigger
Trigger Types

External Sync

Gain Confrol

Offset Control
Optical Interface
Threadmount

Power Reguirements
Weight

Warranty
Operating Emvironment
Storage Temperature

Humidity

camera models

T IEEE 1394 AreWire™ cable, IEEE

1.4 million; 1392 x 1040 I
1 software, and

2x2, 4x4 8x8 to SDK

access
From 1x1 pixels up to full resolution, continuously vanable in single-pixel
increments « Monochrome QICAM Cooled

Model: QIC-F-M-12C

= Monochrome QICAM
Non-Cooled
Model: QIC-F-M-12

12ps to 17.9min in 1ps
increments
Sony® ICX205 progressive-scan interline CCD (monochrome or color)

4.65um x 4. 65pm
10,000 CCDDigital Camera, 12 Bits

12e-
= Color QICAM Cooled

Model: QICF-CLRAZC

« Color QICAM Non-Cooled
Model: QICF-CLR-12

Yes (optional)

Pelier thermoeleciric coolingto 25°C below ambient

12 bits CCD Digital Camera, 12 Bits

20, 10, 5, 2 5MHz
10fps full resolution @Phits (165fps maximum with binning and ROI)
camera options

Windows® & Mac OS* » RGB Color Filter

for monochrome

IEEE 1334 FireWire™ cameras (F-mount
nterface required),
40MB/s referto data sheet

for more details
Elecfronic shutter, no moving parts

TIL Input » Extended Warranty

Internal, Software, Bxernal

TIL Input spectral response

06to 15x

-2048 to

2047

1/2”, C-mount optical

format

1/4" — 20

mount

TW (non-cooled); 13W (cooled); 8-24V

With IR Filter
(Standard Configuration)

Quartum Effi

635g (non-cooled); 915g (cooled)

length {nm)

2 years
0to 50°C (32 to 122°F)

-10to 60°C

Less than 80% non-condensing at 35°C (95°F)
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Apéndice A.2 Hoja de datos camara InGaAs

InGaAs Camera

C10633-13, -23

Near Infrared Camera

The C10833-13 and -23 are InGaAs cameras with high
sensitivity in the infrared region, especially in wavelength
range from 900 nm to 1700 nm. The C10833-13 and -23
support the standard video output (either EIA 60 Hz or CCIR
50 Hz) and the standard USB 2.0 to interface to PC for 14 bit
image acquisition with exposure time control. It can be used
for many IR applications, such as IR reflectography (art
inspection), Si wafer inspection, Laser beam measurement,
Solar cell evaluation and so on.

[ FEATURES |
@ Good sensitivity in 900 nm to 1700 nm range
@ 320 x 256 pixels with EIA(60 Hz) or CCIR(50 Hz)

@ The standard USB 2.0 IF for 14 bit Image acquisition
with exposure control

* shown witn optienal iens. | @ Small size, light weight and simple operation

@ Si wafer internal inspection @ Solar cell evaluation @ Laser beam measurement

A yold datection of bonded waters A EL(glectroluminescence) Image of polycrystalling A 155 pim SemICoNCUcion [aser DEam Image
Sl PV module # Intarferance ringe pattarn may SpOaar depandng
0 IR refl Ectography O 13587 DEAM waveiangin and CONErency.

A Opsarvation by visiole light (Normal camiera) & Opssrvation by IR light (C10633-13)
The letter under lacquer is invisible. The letter under lacquer is clearly visible.

HAMAMATSU

PHOTON 15 OUR BUSINESS
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SYSTEM CONFIGURATION

InGaAs Camera C10633-13,-23
e : @ Camera controller C2741-62
o G SUplY L A 100 » Confrast enhancement
|.] —[ fy ® Automatic contrast enhancemant
AC 240V ® Shading comection
- ® Avoraging
o R # Edge extraction
BNC
[EJA or CCIF) . # ¥carection
EBNC: (L or CCIF) —11 - ) ) )
Tha C2741-62 is a stand alone video mape processor used with the
T ey - Momitor C10633 InGaAs camera. It providing exceptional funclions such as contrast
: |a ﬁ.n|ﬁ|l:l|ﬁ a4, enhancement, detail enhancement, averaging and shading comections.
Dlioo 6l | ag
Camera confroller G2741-62 =
RS2I2C contol ’
DSIH.I‘ICIEM UEB 20 [mage scquisition ard ceposura contral)
0 PC
_E:pﬂm 4 Befors contrast enhancemant 4 Afer contrast anhancemant
SPECIFICATIONS SPECTRAL RESPONSE
[Type number [ cio633-13 | C10633-23 |
@ Array specifications 100
AlTay typa InGiaAs _
‘Speciral band 900 nm to 1700 nm £ 8o =
GIEE 320 (H) = 256 (V) = /
Pixgls plich 30 um & &0
Opiical il factor = 09.9 % s, "
Array cooling Uncooled 5
Fixel operabilly >99% E
@ Camera specifications *5
Lens mount C-mount ax
Analog Inlerace (Faciory sefiing) ElA [ CoiR
Digital Interiace USB 2.0 0
Trigger Interiace HA 800 1000 1200 1400 1600
Readout speed (full frame) GOframe’s | 50 frameds Wavalsngth (nm)
Exposure iime 100 ps up i 15 MS [controlied via USB 2.0)
Power requiremants AC 100 W 1o AC 240V, 50 Hz/eD Hz
Fower consumpiion 4 VA0 ess
Racommendad amblent operaing lemparahire +25T+31T"
Amblent operating temperatura 0TCio+30T
AmDient storage temperaiure -iIDCt+80 T
Slorage/operaling Umidty Non-condensing
* Correclion data noquisition st +25 T
DIMENSIONAL OUTLINES NILiS il
@ Camera head (Approx. 225 g) @ Power supply [Approx. 300 g)
01 1065 1.0
| ['1°]
L
I
|
Bowar LED

(LA

=
=
o

_onooomagnnoan J{
$o

* Product and software package names noted in this documentation are trademarks or registered trademarks of their respective manufacturers.
* Subject o local technical requiremeants and regulations, avallabiiity of products Inciused In this promotional material may vary. Please consult your local sales rapresaniative.

* |nformation furnished by HAMAMATSL I balleved to b rellable. Howevear, no responsibliity Is assumed for possibie INnaccuracies or omissions.

Speciiications and exiemal appearance are subject fo change without natice:
@ 2010 Hamamatsu Photonics K.K.

HAMAMATSU ....;cmemescon
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Apéndice A.3 Hoja de datos lente con alta transmitancia en el rango 400-

1000nm

3 Mega Pixel lens

Cinegon 1.4/12

In accordance with the sensitivity of modern 2 / 3“ CCD
and CMOS sensors, the 3 megapixel lenses are corrected
and broadband-coated for the spectral range of

400 — 1000 nm (VIS + NIR ). Even under production

and / or extreme conditions, the robust mechanical

design with lockable focus and iris setling mechanism
guarantees reliable continuous use in which the set
optical parameters remain in place.

Cinegon 1.4/12

Key Features Applications
+ High-resolution optics + Machine Vision and other imaging applications
« Highest optical imaging performance * 3D measurement
even with smallest pixel sizes + Traffic
+ Broadband coating (400 - 1000 nm) + Medical
+ Compact and low weight * Robot vision
« Vibration insensitivity for stable imaging performance + Food processing

« Focus and iris setting lockable

Technical Specifications

F-number 14

Focal length 12.7 mm

Image circle 11 mm

Transmissior 400 - 1000 nm

Interface C-Mount

Weight 99 gr.

Optior Optical fiter

Contact

Jos. Schneider Optische Werke GmbH Schneider Asia Pacific Ltd. Schneider Optics Inc.
Ringstrale 132 20/F Central Tower, 28 Queen’s Road 285 Oser Ave.

55543 Bad Kreuznach Central, Hong Kong Hauppauge, NY

Germany China 11788 USA

Phone +49 671 601-387 Phone +852 8302 0301 Phone +1 631 761-5000

Fax  +49671601-286 Fax  +852 8302 4722 Fax  +1631761-5090
www.schneiderkreuznach.com/industrialoptics www.schneider-asiapacific.com www.schneideroptics.com/industrial
industrie@schneiderkreuznach.com info@schneider-asiapacific.com industrial@schneideroptics.com
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Cinegon 1.4/12

Réndelschraube zur

Blcndenk\mni
Knurled screw for
iris lock |
42,6 s*Aw_ 17,52in Luflsin Air I
Bi |debene/Image plone
[
[s]
w2
3 2 8 - — 3. i
2 g CINEGON 1.4/12MM
\
f* = 12.7 mm Bp 4.217
0.9 1,4 Inbusschroube zur Fokusklemmung
i \ Allen screw for focus lock
sg = 20.0 mm sgp 230 mm
48,5
sg. = 12.7 mm SAp “40.7 mm
HH® = 13.5 mm =d 46.8 mm
CINEGON 1.4/12MM
MODULATION with reference te the relative Tmage helght
Hovelength A [nm] : 555 855 605 535 435 406
Spectral weighting [z : 196 237 222 15.7 124 6.7
Spatial frequency R [1/mml ¢ 10 20 30
Format Cmm X mm] 3 6.6 X 8.8 rodiol —_—
Diegonal 2u° [mm] : 11.0 tongenticl — —
100 100
— - _— ]
- ] 90 T =
W = = = ~
b = R T
[ c 80 2.
o o
:D an ......................
> R
o bl
=3 o
= i1 ) SSTITOSE SIS PR T -
p ?
20 40 80 80 100 20 4 &0 80 100 20 40 B0 80 100
> UWupg, *100 [%] o, =56 > WU, *100 [%] U, =58 > W, *¥100 (%] o, =56
fr=127  f/15 1/6=5000 00°= 672, (=127 /40 [/6=95000 00°z672. (=127 {780 1/5=5000 00" =672,
100 100 100
< | | — =
~ 80 ~ 80 s e
= = | = 7 I,
c B0 c 80 A c B »
[ ] A\ oo
S 40 S w0 Sa0
3 3 3
o o -
(=3 o o
=20 =20} =20
ks by L)

40 80 80 100 4 60 100 20 40 60 80 100
= Wi, *¥100 [X] o), =58 - uul,, *100 [X] o, =586 = W, #100 (2] U, =58
fre127  f/ 15 1/F=2000 00°= 293, =120  f/40 [/6°=20.00 00°= 298, f'=127F f/80 1/5=2000 00° =293,
100 100
.—.30' Hm
" £
c 80 |- c 60
o G
Sa0 |- S a0
) E)

° ]
o o
=20 =20
hY
L5
r t t
20 40 B0 80 100 20 40 &0 B0 100 20 “0 B0 80 100
= uWup,, *¥100 [%] o, =57 = uuy,, =100 (%] ul,, =57 = W, #100 (2] o, =57
fr=12.7 f/15 1/8°=-10.00 00°= I67. f"= 2.7 f/4.0 |/8°=-10.00 00°= I67. ('=12.7 f/80 1/8=-10.00 00'= I67.
Focusing MTF ., ot f / 14 . R =30 L/mm, w¥uf, = 0
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Cinegon 1.4/12

Réndelschraube
Blendenk | emmun:
Knurled screw

Zur

?nr

[

iris lock ﬂm A
426 s'Aoo . 17,5%in Luftsin Air \J\N [
5.9 Bildebene/Image plane
I [ / a8
-« Y g 5 +
43 44—+ FEE
g 3 CINEGON 1.4/12MM
v A
fr = 127 mm Bp = 4.217
0.9 . 1,4 \ Inbu:schrdube zur Fokusklemmung
- Allen screw for focus lock . - 201 mm sep 231 mm
48,5
s¢ = 12,7 mm sap = 407 mm
HH® = 13,5 mm Td = 463 mm
I | —— RELATIVE ILLUMINATION
] < : :
. 80 .;-\\ ........... The r-clotlv I]]um?noh?n is shown
o s for the given focal distonces or
- magnifications,
CE! 80 |- o g
g N ./ 15 £ /740 f /80
~ 40
7 — B8' = 0.0200 Upox =95 00°= 6&72.
0] et e e St — — B = 00500 ul, =55 00°= 293,
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Apéndice A.4 Hoja de datos lente con alta transmitancia en el rango 800-

2000nm
1256t MOD) 215 | 17,526
b3 8 53
3 i
] 3 |
$ X
m z S SR
e % ol ©
z \
'g'i \
1432UNF
CFMount
(279) H2+12.7
. H1=40 &
282 . L. {53912
1”" 1.4 /12.5mMm sy /2"
FOCAL LENGTH f=12 Smm
MAX. DIAMETER [RATIO) F=1:14~16
PICTURE SIZE 12.8x9.6mm 8.8x66 | 6.4x4.8
ANGLE YER. ANGLE 425" 295" 21.6°
HOR. ANGLE 55.6° 39T 28.7°
DIA. ANGLE 67.7" 48 3° BT
DISTORTION ~ (TV) -158% -1% -0.6%
MINMUM FOCUS DISTAMCE 0.9m~= (@1500nm)
FLANGE BACK 17526 MM in qir
BACK FOCUS 12.6mm __in_air
FILTER SCREW SEZE M35.5x05
FRONT/REAR EFFECTIVE DIA. Front 28 1mm Rear @17.5mm
MOUNT C-MOUNT
EXIT_PUPIL -45.9mm
TEMPERATURE RANGE -10~+50" C
STORAGE TEMPERATURE RANGE | —20~+60"C
RESOLUTION Center 120lp/mm Corner 80lp/mm
WEIGHT 1509
LM12HC-SW
1“F1.4 =12,5mm
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APENDICE B Hoja de datos elementos de medicién

En este apéndice se ensefan las caracteristicas fundamentales del espectrémetro utilizado en las

mediciones de caracterizacidn espectral y de espectros de reflectancia de las muestras de usadas como

entrenamiento

Spectro 320 Scanning spectrometer

Key features at a glance

Fast-Scan Technology offers short measure-

ment times with very high accuracy and large
signal dynamic range

Broad spectral range, up to 190 —5000 nm
Single and double menoc hromator versions
Integrated density filter wheel facilitates an
extremely wide intensity measurement range

Programmable spectral resolution from

0.1to 20 nm

Technical specifications
Model *1 uv VIS IR1 IR2 IR3
Spectral range [nm] 190-1050 | 190-930 | 350-1100 | 350930 | 800 - 1700 850-2150 800-3200 1000 -5000
Detector =2 Si PMT Si PMT InGaAs ext. InGaAs PbS PbSe
Grating lines **[I/mm] / Blaze [nm] 12007300 1200 /500 600/1000 30071300 30071300 32572000
Scan time [ms/nm] 12-500 12-500 12-500 20-500 20-500 20-500
Spectral resolution ™ [nm] 03-5/01-5 03-5/01-5 06-10/ 12-20/ 1.2-20/ 12-20/

0.15-10 0.3-20 0.3-20 03-20
Wavelength accuracy ***2[nm] +0.1/+0.03 +0.1/+0.03 +02/+006 +05/+01 +0.5/+01 +05/+01
Wavelength reproducibility *#*8 [nm] | +0.05/ +0.01 +0.05/+0.01 +0.1/+£002 +0.2/+0.05 +0.2/+0.05 +02/+005
Minimum increments for data 0.05/0.01 0.05/0.01 0.1/0.02 0.2/0.05 0.2/0.05 0.2/0.05
points *4[nm]
Stray light (broadband)™ ™ 110471102 1-10471-10% <2104/<5-10° | <2-10%/- <2-10%/- <2104/ -
Stray light (laser)* 2 1-105/1-10% 1-105/1-10% 1-10%/1-102 1-104/- 1-104/ - 1-10+4/-
Spectroradiometry
Moise equivalent iradiance ™ *1° 8107/ 910/ 1107/ 210/ 2102/6-10° 5102/2107 210%/8-10° 31047 -
[Wim2nm] 3102 310% 5107 6-10-10
Measuring uncertainty irradiance ™" | +3.5% +35% +35% +35% +35% +4% +4% 6%
Spectrophotometry
Transmissionmeasuringaccuracy *'2 | +0.1% T +0.1%T +015%T +025%T +0.25%T +05%T
Baseline noise 12> +0.05% +0.05% +0.05 % +01% +0.1% +0.3%
Baseline drift ™4 0.2%/h 0.2%/h 02%/h 0.5%/h 05%/h 1%/h

Monochromator

Monochromator and grating type

Asymmetrical Czerny-Turner configuration, subtractive double monochromator; plane grating (standard ruled
optional holographic)

Focal length, aperture number

320 mm; /486

Slit widths of the slit wheels [mm]

2/1/0.4/0.2/0.1 (additionally for SP320-200: 0.05/0.02/0.01)

Configuration of the filter wheels =%

Density filter: OD1, OD2 and OD?3; order-sorting filter: different filters for suppression of higher diffraction orders

Electrical data

Power consumption Basic version: 85 W, when the systemis fully extended: max. 130 W
Power supply Broadband input 100 VAC - 230 VAC 50/80 Hz 115 or 230 VAC 50/60 Hz
PC-interface RS-232 standard; IEEE-488 Bus optional

Miscellaneous

Dimensions (H, W, D)*

220 x 425 x 560 mm? /260 x 425 x 560 mm?

Weight**

approx. 23 kg / approx. 35 kg

Ambient conditions

15— 35 °C; max. relative humidity 70 %, non-condensing

Sound level

max. 70 dBA

Applicable standards

EN 61326-1:2006, EN 61326-2-2:2006, EN 61010-1:2002-08
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De los datos técnicos anteriores, los correspondientes al equipo usado son los de los rango UV-VIS-IR1
con los accesorios especificos para medicion de irradiancia, EOP-146, y reflectancia, esfera integradora

ISP80.

Accesorio EOP-146. Sonda de irradiancia

Model  cocine Light

Spectralrange Application

correction throughput
With fiber bundle connector _ _
EOP-120 | medium good 190 - 1700 nm | Universal
EOP-121 | medium good 190 - 1700 nm | Universal, z
very flat E
design 3
EOP-140 |low high 190 - 2500 nm | Weak light i
EOP-146 | good medium 190 -2500 nm | For extended | £
light sources
EOP-542 | nfa high 190 - 2500 nm | 5.7° field-of-
view 0 40 20 0 ] 40 4
With SMA fiber connector e Anglaf’]
EOP-350 |very low |good 1000 - 5000 nm | IR spectral == Cothng: =—HRPH0T e=EOR 1R 0P {E0 =—eoh it |
‘ ‘ ‘ ‘ range ‘ Cosine behavior of different EOPs
Integrating sphere :
ISP40 very good |low 220 -2500 nm | Solar
irradiation
Accesorio ISP-80. Esfera integradora.
Model | ISP80-110 H
Inside diameter 80 mm
Inner coating Barium sulfate (BaSO4)
Spectral range 240 — 2600 nm
Measurement aperture diameter 0°/15mm, 90%15mm, 180/35mm
Spectrometer connection Direct Attachment or Via fiber bundle
Outside dimensions (H, W, D) 82 x84 x88 mm
Auxiliary light source operating voltage 1ov
Weight 0.5 kg
Ambient temperature range +15°C to +35°C
Material Aluminium alloy, black plastic coating
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APENDICE C Datos y planos de la placa electrénica para
el control de la iluminacion LED

En este apéndice se presentan los planos de la placa electrénica de control de la iluminacion LED del

sistema y la descripcién del controlador electrénico de los LEDs que es el principal componente.

P s >

www.ti.com

TLCse2

SLVS486B - SEPTEMBER 2003-REVISED OCTOBER 2009

LED DRVER

Check for Samples: TLC5922

FEATURES
* 16 Channels
* Drive Capability
— 0 to 80 mA (Constant-Current Sink)

« Constant Current Accuracy

- 11% (typical)
+ Serial Data Interface, SPI Compatible
* Fast Switching Output: T,/ Tr= 10ns (typical)
* CMOS Level Input/Output
+ 30 MHz Data Transfer Rate
* Vgc=3.0Vto55V
*+  Operating Temperature = —20°C to 85 °C
 LED Supply Voltage up to 17V
+ 32-pin HTSSOP ( PowerPAD™) Package
+ Dot Correction

* Controlled In-Rush Current

APPLICATIONS

*+  Monocolor, Multicolor, Fullcolor LED Display
* Monocolor, Multicolor LED Signboard

* Display Backlighting

*  Multicolor LED Lighting Applications

DESCRIPTION

The TLC5922 is a 16-channel constant-current sink
driver. Each channel has an On/Off state and a
128-step adjustable constant-current sink (dot
correction). The dot correction adjusts the brightness
variations between LED, LED channels, and other
LED drivers. Both dot correction and On/Off state are
accessible via a serial data interface. A single
external resistor sets the maximum current of all 16

channels.
— 7 bit (128 Steps)

— Individually Adjustable For Each Channel
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LEDS

BANDA PLANA

s
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e

CENTRE DE DE
INSTRUMENTACIO | SISTEMES (CD6)

TALLER ELECTRONIC

F Alarcon

Tiral
ANILLO LEDS MULTI SPECTRAL

Fixar: ULTI_S LEDS 00 01500

Brcjocta:

Data 18-Oct-2012

MULTI SPECTRAL

: |
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APENDICE D Imagenes espectrales en museos

Este apéndice contiene las Imagenes espectrales obtenidas en las diferentes visitas al Monasterio de
Pedralbes, en Barcelona, y a las iglesias de Sant Pere, en Terrassa.

Apéndice D.1 Imagenes de las pinturas murales en la Capilla de San
Miguel, Monasterio de Pedralbes

Imagenes zona 1

432nm

593nm

L

1297nm 1451nm 1630nm
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Imagenes zona 2

RGB 373nm 404nm 432nm

461nm 500nm 535nm 593nm

E34nm g83nm

201nm 835nm

955nm 1202nm

4

1297nm 1451nm 1540nm 1630nm
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Imagenes zona 3

RGB 373nm 404nm 432nm

481nm 500nm 535nm 593nm

634nm 665nm 693nm 728nm

T81nm 801nm B835nm g74nm

903nm 955nm 1071nm 1202nm

1287nm 1451nm 1540nm 1630nm
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Imagenes zona 4

RGB 373nm 404nm 432nm

461nm 500nm

EESNmM 693nm T28nm

1297nm 1451nm

1630nm
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Imagenes zona 5
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1297nm 1451nm 1540nm 1630nm
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Imagenes zona 6

373nm 404nm 432nm

461nm 500nm 535nm 593nm

1287nm 1451nm 1540nm 1630nm
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Apéndice D.2 Imagenes Virgen de la Leche, Monasterio de Pedralbes.
Resultado de composicion de las imagenes espectrales de cada canal

en una imagen global.

500nm

1071nm 1202nm 1297nm 1451nm

1630nm
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Apéndice D.3 Imagenes Iglesias de Sant Pere

Zona 1 pinturas época visigoda

RGB 373nm 404nm 432nm

481nm

535nm 593nm

1071nm

1297nm 1451nm 1540nm
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Zona 2 pinturas época visigoda

I7anm 404nm

RGB

855nm 1071nm

1287nm 1451nm 1540nm 1630nm
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Zona 3 pinturas época visigoda

1297nm 1451nm 1540nm
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Zona 1 estilo romanico

RGB 373nm 404nm 432nm

481nm 500nm 535nm 593nm

903nm 955nm 1071nm 1202nm

1287nm 1451nm 1540nm 1830nm
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Zona 2 estilo romanico

801nm 835nm 874nm

955nm 1071nm 1202nm

1287nm 1451nm 1540nm
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Zona 3 estilo romanico

RGB 373nm 404nm 432nm

481nm 500nm 535nm 583nm

955nm 1071nm 1202nm

1287nm 1451nm 1540nm
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