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Sumario

El avance e invencién de nuevas técnicas de captura de imagenes infrarrojas en los tltimos afios han per-
mitido no solamente obtener imdgenes mds detalladas, sino que ademds obtener informacién de una escena
cualesquiera que, sin las previamente mencionadas técnicas, no se podria conocer. Los 4mbitos en los cuales se
desempena el infrarrojo (IR) son tan variados como tnicos, implicando asi que no existe una sola solucién co-
rrecta para los problemas existentes. Sin embargo, el uso de esta tecnologia posee desventajas notorias respecto
a otras bandas espectrales, particularmente, la baja resolucion de imagen producto de la tecnologia del sensor
IR, lo que provoca imagenes de baja calidad en una banda espectral que ya posee problemas como el Fixed Pat-
tern Noise (FPN) y blur. La presente investigacion se centra alrededor del desarrollo de un sistema plendptico
con las capacidades de resolver la baja resolucidn del espectro mediante superresolucién (SR), en particular del
short wave infrared (SWIR), utilizando ademas un método de eliminacién de ruido con caracteristicas multies-
pectrales, para generar un sistema Optico completo. Se aumenta la resolucién del SWIR mediante iteraciones
de un método Plug and Play basado en Alternating Direction Method of Multiplier (ADMM) para asemejarla a
otras bandas espectrales como el near infrared (NIR). Posteriormente, se emplean métricas de calidad de imagen
para comparar con los resultados obtenidos por otros métodos de SR, desarrollando pruebas de simulacién y
experimentales. Se eligen escenas donde el objeto de interés a medir posea detalle suficiente para poder realizar
comparaciones y donde la componente espectral muestre diferencias, evaluando asi el comportamiento de la
resolucion en varios espectros. Lo anterior resulta en imdgenes con resoluciéon aumentada, sin ruido y carac-
teristicas multiespectrales variadas que de acuerdo a métricas de imagenes comunes como lo son PSNR, SSIM
y una del IR llamada RLP. Comparando con otros métodos de SR, la mejora del método propuesto no solo
supera en SSIM, sino que también en eliminacién de ruido de manera considerable, generando asi un sistema

optico completo.
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1. Capitulo 1: Introduccion

Lacienciay la tecnologia de imdgenes IR son un campo en continuo crecimiento, que amplia las fronteras de
la tecnologia para aprovechar al maximo los fotones IR disponibles en la escena. Tiene numerosas aplicaciones
que van desde diagndstico médico, biologia, astronomia, teledeteccion, deteccién de procesos industriales y
vigilancia, por nombrar algunas[3, 4, 5, 6, 7, 8]. La banda espectral IR se divide en la banda espectral del
infrarrojo cercano (NIR), que se extiende para longitudes de onda de aproximadamente 0,7 wm a 1 um; la banda
espectral infrarroja de onda corta (SWIR), que se extiende para longitudes de onda de aproximadamente 1
um a 1,7 um; la banda espectral infrarroja de onda media (MWIR), que se extiende para longitudes de onda
de aproximadamente 3 um a 5 um; y la banda espectral infrarroja de onda larga (LWIR), que se prolonga para
longitudes de onda de aproximadamente 7 um a 12 um. Esta Gltima banda es de las mds conocidas popularmente
debido a su capacidad de capturar el calor humano y temperaturas similares. Las cimaras se posicionan dentro de
una de estas bandas de acuerdo a las caracteristicas de sus componentes electréonicas como los tipos de sensores
empleados. Se elige, por tanto, la cdmara dependiendo de la aplicacion buscada, aprovechando la informacion
adicional que entrega capturar una escena en IR.

Sin embargo, los sensores utilizados para el IR sufren de una serie de limitaciones que afectan enormemente
la calidad de la im4gen obtenida en varios aspectos. Lo anterior convierte la captura IR en una herramienta que,
para ser utilizada eficientemente, debe resolver estos efectos detrimentales antes de analizar los resultados ob-
tenidos. Debido a la tecnologia empleada, las principales preocupaciones corresponden a la resolucién espacial
y angular de la imagen procesada por la cimara (es decir, que tan bien se puede separar un objeto de otro), arte-
factos como el ruido de patrén fijo (FPN) o lo borroso de la escena producto del efecto blur, degradan y alteran
los valores de los pixeles. Lo anterior es altamente aleatorio y variable a lo largo del hardware empleado, es
decir, cada cdmara posee degradacion de FPN y otros tipos de ruido distintos entre sensores incluso del mismo
espectro. Los efectos negativos mencionados se complejizan atin mas cuando se busca un enfoque multiespec-
tral, ya que por lo general las soluciones a artefactos se enfocan en la banda espectral entera de operacion del
sensor y no en una banda en especifico. Esto convierte el analisis multiespectral en un problema de dificultad
adicional cuando se desea resolver los problemas de calidad de imdgen, sobretodo considerando que el analisis
multiespectral es usado ampliamente en investigacién de fenémenos visibles tinicamente en esas bandas. Final-
mente, los sensores IR (los sensores en general) no poseen por si solos la capacidad de capturar de la direccién
de la luz y estdn limitados a obtener solamente la intensidad de esta, perdiendose asi una dimensién completa
de informacién relevante, lo que considerando las capacidades del IR de aportar informacion es una pérdida del
potencial de las capacidades del sistema. Este ultimo concepto se denomina captura de lightfield (LF), que hace

referencia a la informacién de direccion e intensidad de luz en una escena[9, 10].
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La resolucién de la imagen procesada es afectada enormemente por la tecnologia del sensor y la longitud
de onda que captura. Comunmente, existe una relacion entre una serie de variables como lo son el tamafio del
sensor, la composicién de este y la implementacién a la cdmara, entre otros. Lo anterior introduce una serie
de limitaciones fisicas en el disefio y construccidén de sensores, que a su vez limitan la calidad de la imigen
obtenida por estos. Un sensor con una gran cantidad de detectores tendria una mejor resolucion pero también
aumentaria la interferencia de un detector sobre otro generando posiblemente ruido. Para capturar longitudes
de onda mayor, un sensor utilizaria un material distinto en su construccién, que a su vez posee propiedades
electricas diferentes a un sensor de menor longitud de onda. Si quisiera aumentar el tamafo del sensor porque
no se pueden achicar mas los detectores, estaria la limitacion fisica del espacio que el sensor usaria, volviendo
poco practico y caro para su uso. A lo anterior se le suma el hecho de que bandas como el LWIR detectan
emisividad de la escena obteniendo resultados con bordes borrosos a diferencia de bandas como el SWIR y
el NIR que detectan reflexiones, provocando diferencias de la calidad de imdgen aceptable entre bandas y la
imposibilidad de comparar bandas entre si al ser de rresoluciones distintas.

La resolucién espacial no es el inico pardmetro que se ve afectado por cambios en la longitud de onda. El
FPN y otros artefactos similares aumentan su fuerza y modifican su patrén espacial al alterar las longitudes de
onda de NIR a LWIR, generando problemas de fidelidad de datos y claridad de la escena tinicos para cada banda
espectral, obteniendose bajos valores de sefial a ruido (SNR). Un calro ejemplode esto es la baja resolucion
espacial obtenida por bandas como el LWIR al generar una borrosidad o blur éptico en los bordes de los objetos,
al detectar su emision, problema que el SWIR y NIR no poseen comunmente en sus aplicaciones.

La capacidad de capturar de manera multiespectral (MS) no se considera en las cdmaras IR convencionales,
esto debido a que los detectores engloban la banda completa en las imdgenes capturadas sin permitir revisar una
longitud de onda en especifico. Para poder realizar una revision de las caracteristicas espectrales de una escena
cualesquiera, se vuelve necesario poseer la capacidad de determinar las longitudes de onda de interés para
el fendmeno observado, ya sea mediante filtros Opticos u otras tecnologias como cdmaras hiperespectrales[6,
7, 11]. En el mismo ambito de obtener mas informacién de una escena, la captura del LF (también llamada
captura plendptica) es un problema novedoso que permite adquirir informacién de la direccién de la luz mediante
diversas técnicas de captura, sin embargo, cada una de estas induce limitaciones que requieren ser solucionadas.
Se puede decir entonces, que con el objetivo de capturar una escena existen diversas metodologias que se
enfocan en obtener informacién espectral, direccién de la luz y ademés poseen diferentes resoluciones. Esto
permite dividir los desafios que la dptica posee en categorias, las que son atacadas por separado normalmente.

Actualmente, existen soluciones para cada una de estas problemaéticas que atacan uno de los problemas, sin
considerar los otros o utilizando métodos estandar de correccién para lidiar con ellos cuando no son el foco de

la investigacién. El FPN ha sido solucionado por métodos que se categorizan en calibracién de cuerpo negro,
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basados en escena y métodos estadisticos, cada uno de estos posee ventajas y desventajas como lo son el tiempo,
costo, asumir valores, entre otros. Con estas limitaciones en mente, se vuelve complejo utilizar la imagen ya
procesada para otros fines como lo es andlisis MS. Ademas, la mayoria de estos métodos se aplican a una tnica
cédmara en especifico o en el mejor de los casos, una porcioén del IR. Actualmente , se estd prefiriendo utilizar
Deep Learning e inteligencia artificial para corregir estos defectos, sin embargo, cuenta con la desventaja de
necesitar una red entrenada, bases de datos extensas y un poder de procesamiento no menor[12, 13]. En cuanto
a la captura del LF, existe el problema de costo del equipo utilizado. Una medicién de LF requiere de una arreglo
de cdmaras, un arreglo de microlentes o una cdmara con un desplazador para capturar no solo la intensidad de
la luz sino también su direccién. En IR, un arreglo de cdmara es operacionalmente muy costoso ain. Un arreglo
de microlentes reduce considerablemente la resolucién, ademas de que necesita ser construido especificamente
para una cdmara. La cdmara con el desplazador requiere de una escena estética y del costo del desplazador
mecanico. Actualmente [14, 15, 16], se estan utilizando los 3 métodos dependiendo de la aplicacion y espectro.
Cuando la escena es estdtica se prioriza el desplazador. Cuando no es necesaria una resolucidn alta o identificar
bordes como en el LWIR, se utilizan los microlentes. Si el costo no es un problema, entonces se usa el arreglo
de camaras. Independiente del método usado, atin persiste el problema de la baja resolucién espacial de las
imdgenes IR, que es natural para la tecnologia empleada, si bien una solucién légica podria ser la de hacer
mds pequeio el tamafio del pixel, esto tiene un limite fisico que ya ha sido alcanzado por las tecnologias
actuales. Hacer sensores mas grandes para que tengan mads pixeles es otra solucién sugerida, pero cuenta con
el problema de ser poco practico tener sensores de enormes tamafios. Es por esto que se ha avanzado en el
desarrollo de superresolucion (SR), que consiste en aumentar la resolucién de una imagen basdndose en una
o varias imagenes de menor resolucién. Actualmente, para el uso de la tecnica de SR[17, 18], se desarrollan
complejos modelos matematicos de una o varias imdgenes que consideran factores como el movimiento sub-
pixel, distintas Point Spread Function (PSF) y bases de datos para machine learning. Este dltimo ha cobrado
fuerza y se han desarrollado complejos y variados algoritmos, sin embargo, la necesidad de contar con redes de
entrenamiento y bases de datos extensas disminuyen sus capacidades y adaptabilidad a otras bandas.

Existen trabajos [2] que solucionan los problemas de FPN y captura de LF mediante la construccién de
un sistema de captura plendptica de reenfoque, considerando el FPN como un objeto en el infinito éptico y
utilizando el Fourier Slice Photography Theorem (FSPT) [19]. Este tipo de soluciones escapan de las desventajas
de los métodos de eliminacién de FPN existentes y proporcionan una solucién elegante al trabajar con la 6ptica
y la fisica del campo de luz. No obstante, no se considera un andlisis MS ni una solucién a la baja resolucién
espacial. Por tanto, ain existen areas donde mejorar y la necesidad de construir un sistema de adquisicion
completo que solucione los problemas mencionados anteriormente.

Se propone, entonces, basdndose en lo de mostrado en el trabajo de Coelho en [2], construir un sistema de
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imagenes con la capacidad de generar cubos MS en la banda SWIR. Agregando ademads la capacidad de lograr
superresolucién (SR) de imagenes digitales dentro del cubo de datos MS IR para cada plano generado por el
algoritmo de reenfoque y eliminacién de FPN. Es decir, aumentar la resolucién espacial mas baja de la banda
SWIR a los estdndares més altos como lo es por ejemplo la banda NIR. Esto implicarfa integrar la capacidad de

eliminacion de ruido usando el FSPT en el algoritmo de SR.

1.1. Hipotesis

La resolucion espacial de una cimara SWIR de sensor 320x256 se puede aumentar a una resolucion espacial

mayor como lo es una cdmara NIR de sensor 1280x1024 mediante la implementacién de SR.

1.2. Objetivos especificos
= Construir un sistema SWIR de captura de campo de luz con capacidad multiespectral.

= Aumentar la baja resolucién de una cdmara SWIR mediante el uso de una técnica de SR modular basada

en optimizacién (ADMM) .

= Generar cubos MS High Resolution (HR) de una escena de interés aprovechando las caracteristicas de

eliminacioén de FPN, MS y la mejora mediante SR.

2. Estado del Arte

2.1. Eliminacion de FPN y otros artefactos

La correccion de FPN se puede dividir en 3 grupos, los dependientes de calibraciones de cuerpo negro
(BB), los basados en escena y los basados en comportamiento estadistico de variables. El método tradicional
para corregir el FPN es utilizar la denominada calibracién de BB de uno o dos puntos[20]. Este método entrega
imdgenes con un alto grado de limpieza de FPN. Técnicas basadas en la electronica de la cimara se han em-
pleado. M. Klosowski[21] propone una nueva arquitectura para el conversor analogo-digital utilizado en una
cédmara. Otros métodos mds tradicionales han desarrollado correcciones bidimensionales [22], donde se emplea
no solo cambios de temperatura sino que también en tiempo de integracion, permitiendo asi eliminar artefactos
mediante sucesivas calibraciones. Pese a los beneficios que trae, utilizar BB implica un costo elevado tanto en
obtencion, mantencién y tiempo. Un cuerpo negro posee rangos operacion limitados de temperatura, con valo-
res rondando entre los 100°C hasta los 400°C para los de gran superficie y de mas de 800°C los de superficie
menor. Mantener una temperatura elevada en una superficie extensa es costoso y por ende se utilizan superficies

menores para rangos mas elevados, a lo anterior se le afiade requerir un tiempo de estabilizacién tanto para
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subir como bajar la temperatura y ademds requiere un ambiente controlado sin interferencias de temperaturas
variables entre el sensor y el cuerpo negro como lo son viento, temperaturas variables o suciedad en general. Hay
que considerar ademas que la camara debe de extraerse de donde se esté utilizando para realizar la calibracion,
obteniéndose asi calibraciones offline. Dependiendo de la tecnologia de la cdmara, recalibraciones pueden ser
necesarias cada cierto tiempo[23], ademads, esto debe hacerse para cada cdmara por separado en distintos rangos
de temperatura del BB. Los métodos basados en escena utilizan la imagen e informacién previa que se tenga de
la escena para eliminar el FPN. Muchos de estos métodos incluyen bases de datos y machine learning con el ob-
jetivo de entrenar redes convolucionales e inteligencia artificial para limpiar la imagen. J. Guan[24] utiliz6 redes
convolucionales para separar el ruido de una escena con buenos resultados, comparando después con métodos
ya existentes. S. Kim[25] incorporé un circuito de calibracién y redujo el FPN utilizando pixeles de referencia
y pixeles activos de las escenas especificas. Se utilizan también, por otra parte, algoritmos de procesamiento de
imagenes que logran eliminar el ruido. Los métodos basados en el comportamiento estadistico de las variables
se enfocan en determinar las caracteristicas estadisticas de cada sensor. El histogram matching [26] se basa en
utilizar el histograma de una imagen de referencia que tenga radiacion incidente constante en cada sensor. De
esta manera se puede ajustar y hacer calzar el histograma de referencia con el de una imagen. Sin embargo,
asegurar una radiacion incidente constante en los sensores es extremadamente dificil y las aproximaciones utili-
zadas entregan resultados deficientes en muchos casos. Moment matching es otro método que utiliza la varianza
y el promedio de los pixeles en una sucesion de frames, para luego compararlo con una referencia y asi eliminar
el ruido. I. Kudinov[27] propuso utilizar videos en IR para realizar una eliminacién de FPN mads efectiva en
comparacion a una sola imagen. S. Amalan[28] utiliza una versién modificada de substraccion de frame oscuro
en sensores CMOS. Sin embargo, los resultados son dependientes de la escena, en particular del detalle de esta.
Entre mayor detalle tenga la escena, peor serd la eliminacién de ruido. Generalmente, los algoritmos empleados
son probados para una sola banda, ya sea SWIR, MWIR o LWIR. Ademas, existen casos donde la solucién
aplica para una estructura especifica del FPN y presenta problemas para aplicarse en otros espectros [29]. Por
lo que no se puede asumir que una técnica de eliminacidn de ruido funcione para todo el espectro. El enfoque
de preferir algoritmos tiene la ventaja de poder comprobarse su funcionalidad en otros espectros sin costos al-
tos, siendo asi mds versdtil y menos costoso que incorporar nuevo hardware o crear sensores propios para cada
nuevo espectro, con el fin de probar la factibilidad de una técnica en especifica de eliminacién de FPN. Entre
las obras mads citadas, Narendra, Harris et al [30, 31, 32] propone un algoritmo NUC que estima continuamente
el pardmetro para el NU siguiendo un supuesto estadistico constante. Ratliff et al[33, 34, 35] proponen un algo-
ritmo algebraico basado en estimaciones de cambios de sub pixeles en una secuencia de imagenes, extrayendo
el pardmetro NU usando un modelo de interpolacién lineal. Torres y Hayat[36] introdujeron una técnica de

filtrado de Kalman que captura la deriva temporal estocéstica de cada detector. El grupo de la Universidad de
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Concepcién propuso en [2, 37] un nuevo enfoque para reducir FPN basado en la escena capturada IR LF y reen-
focdndolo digitalmente a cualquier objeto de escena cercano de interés. En dicho trabajo, inicialmente se prob6
esta nueva idea de filtrar FPN mediante un reenfoque digital. Logrando resultados iniciales muy prometedores.
Si bien el FPN es el artefacto de mayor impacto en los sensores IR, no es el tinico presente en una medicion.
El blur es otro artefacto importante que consiste en la visualizacion de imdgenes de manera borrosa. Esto puede
ser producto del fuerte procesamiento de imagenes aplicado que puede distorsionar una imagen, o bien debido a
los factores ambientales como agua[38]. Para solucionar esto, en la actualidad las redes convolucionales y Deep
Learning son utilizadas. Tratar con datos reales y en gran cantidad ha permitido utilizar como referencia para
estas redes blur real y no sintético, entrenando asi modelos més eficientes [12, 13]. Otro acercamiento ha sido
descomponer imdgenes de largo tiempo de exposicién en intervalos mds cortos [39]. Donde al tener tiempos
de captura reducidos, se puede extraer imdgenes con una mayor nitidez del objeto de interés. Como es 16gico,
escenas donde se aprecie movimiento es susceptible a presentar blur. Luego, las soluciones empleadas se enfo-
can en escenas donde exista variaciones de la posicion de los objetos en la escena. Sin embargo, si se incluye el
reenfoque e imagenes que naturalmente son borrosas, la eliminacién del blur abarca un drea mucho més vasta y

significativa en la obtencion de resultados de diversos métodos.

2.2. Lightfield y plenoptica

En cuanto a la plendptica y la captura del campo de luz, diversas han sido las aplicaciones y mejoras del
método. La capacidad de reenfocar una imagen ha sido empleado y optimizado para cimaras submarinas, como
lo demuestra G. Jiang[40] en su revisién de factores que afectan la captura submarina del campo de luz. La
estimacién de profundidad ha sido revisada por investigadores como M. Labussiere[14] desarrollando métricas
propias. Mejoras a la deteccidn de profundidad se han hecho basados en otras técnicas de captura modernas. Un
ejemplo de esto corresponde a la inclusidn de técnicas de realidad virtual para mejorar la velocidad y capacidad
de reconstruccion de imagenes mediante captura del campo de luz[16]. Aplicaciones menos convencionales
incluyen su uso para determinar la trayectoria en el espacio de elementos, donde un ejemplo actual corresponde
a la investigacion de R. Fischer[41], donde se identifican las particulas metdlicas que salpican producto de la
aplicacién de un laser.

Los métodos de captura de LF pueden resumirse en tres principales ramas, cada una con sus ventajas y
desventajas resumidas en la tabla 1.

Donde dependiendo de la aplicacién y recursos disponibles, se prioriza un método sobre otro. Cada uno de
estos métodos genera conjuntos de imdgenes en forma matricial, donde el andlisis del campo de luz recopilado
por esta matriz permite generar algoritmos que aprovechen la informacién proporcionada.

La informacién obtenida ha sido utilizada para reconstruccion 3D en distintos campos de la ciencia. Al-
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Método Costo | Resolucion Tiempo
Arreglo de Cdmaras Alto Alta Instantdneo
Céamara + Microlentes | Bajo Baja Instantdneo

Céamara + Desplazador | Bajo Alta Minutos

Cuadro 1: Comparacion de métodos de captura plenoptica. Cada método posee ventajas y desventajas a considerar
a la hora de implementar el sistema, convirtiéndolo en dependiente de la aplicacion.

gunos de estos incluyen reconstruccion de rostros[42], identificar objetos con volumen en una escena con una
sola cdmara plendptica[43] e incluso se han visto aplicaciones en procesos naturales como la evolucion de su-
perestructuras de hielo[44]. Se han logrado obtener resultados en otras aplicaciones como lo es poder realizar
prediccion de objetos fuera del campo de visioén con la informacién del campo de luz[45]. Una extensién del re-
enfoque ha sido generar imdgenes all in focus donde combinando los distintos planos se logra obtener imédgenes
con todos los elementos enfocados en la misma captura[46].

La industria en general también ha visto aplicaciones. Se ha logrado reconstruir llamas irregulares mediante
captura plendptica[47]. Logrando identificar fases de fundido y temperaturas. Debido a la maquinaria pesada
utilizada en muchos de estos procesos, el correcto funcionamiento de esta ha sido revisado detectando particulas
de combustibles reutilizados en la industria[48]. La industria de los semiconductores también ha empleado la
captura plendptica en la revision de placas y componentes[49]. Si bien tiende a asociarse a la plendptica con
una cdmara grande, en el mundo de la microscopia también han existido aplicaciones de esta tecnologia. Se
han generado nuevos protocolos y alternativas manteniendo la resolucién espacial[50], factor que se degrada
considerablemente a la hora de emplear esta técnica. En la medicina ha sido posible emplear la captura de
campo de luz como herramienta en deteccién de irregularidades[51], mediante el uso de una sola captura de
rayos X.

Muchos de estos estudios se basan principalmente en cimaras del espectro visible, el IR no ha sido revisado
en profundidad en la captura del campo de luz. Entre las razones estdn el elevado costo de la tecnologia y la
dificultad de obtener una. Dentro de los pocos que ha realizado captura de campo de luz en IR cabe destacar a
Coelho[2], que ha sido de los pocos investigadores que ha desarrollado un sistema plendptico en el IR mediante
un desplazador.

El procesamiento del campo de luz es un proceso computacionalmente pesado. Esto implica que para apli-
caciones donde se necesite obtener la informacién instantdneamente, se necesita contar con el hardware lo
suficientemente capaz. Por este motivo, a fin de convertirlo en una herramienta mds versitil, se ha trabajado
en optimizar los tiempos de cdlculo, almacenamiento de imagenes y trata de datos. Algunos métodos se han
enfocado en como desarrollar un pipeline del procesamiento de datos de manera de acortar tiempos sin perder

calidad en la imagen[52]. El desarrollo de redes neuronales ha permitido generar algoritmos de reconstruccién
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veloces que operan eficientemente y con mejor compresion de imdgenes[53]. La construccién de hardware es-
pecializado como lo son las FPGA ha mejorado considerablemente la capacidad de computo y poder del andlisis

del campo de luz[54].

2.3. Superresolucion

La SR es un proceso para obtener una o mds imdgenes de alta resolucién a partir de una o mas obser-
vaciones de baja resolucién (LR)[55]. Se ha utilizado para variadas aplicaciones diferentes, como imégenes
aéreas y satelitales, procesamiento de imagenes médicas, imagenes por ultrasonido [56], imagenes infrarrojas,
mejora de imdgenes faciales, imdgenes de texto[57] y mejora de imagenes huellas[58]. EI SR es un algoritmo
que tiene como objetivo proporcionar detalles mds finos que el muestreo de un dispositivo de imédgenes de-
terminado al aumentar el nimero de pixeles por unidad de area en una imagen. Cominmente, los algoritmos
de SR se dividen en distintas categorias de acuerdo a diversos factores. Los dos grupos principales son los
métodos basados en una imagen (SI) y los basados en multiples imdgenes(MI), cada uno de estos se divide en
otras categorias dependiendo del método empleado. Los métodos SI, como su nombre lo indica, requieren de
una sola captura de la escena y trabajan basdndose en esta. Inicialmente, solucionar el problema con una sola
imagen utilizaba suavizado de bordes, deconvolucién, basado en ejemplos, entre otros[59]. Se conseguia tener
un mejoramiento de imagen, pero se sufria de problemas en exactitud y fidelidad de la informacion. Autores
como K. Kim[60]propusieron utilizar métodos basados en ejemplos (también llamado alucinacién de imagen)
repitiendo varias veces su aplicacion a distintos parches de una imagen. Sin embargo, como el nombre indica,
la nueva informacién era alucinada por el algoritmo, por tanto, no era fiel a los detalles reales de la imagen.
Los métodos basados en mejoramiento de bordes lograban combatir los bordes toscos presentes en imagenes.
Sin embargo, sufren de problemas en imdgenes con muchos detalles al suavizar gran parte de estos[61]. Réapi-
damente y a medida que las capacidades computacionales lo fueron permitiendo, se pasé a utilizar machine
learning y convolutional networks (CNN). SRCNN [62] fue el primer modelo basado en CNN. En el método,
la interpolacion bicubica se utiliza como preprocesamiento y la convolucion para extraer los parches de infor-
macién. Otros modelos como Deep Projection CNN[63] utilizan las bases de datos para detectar estructuras
repetitivas en imagenes LR. Recientemente, las generative adversarial networks (GAN) [64] han surgido como
una alternativa a los modelos tradicionales de mejoramiento de imagen. Los cuales utilizan una serie de capas,
discriminadores y combina la percepcién de SNR con la visual. Si bien los CNN y otros métodos de machine
learning han entregado resultados satisfactorios, estos no estdn exentos de problemas y complejidades. La prin-
cipal adversidad corresponde a las enormes bases de datos que se requieren para entrenar una red, esto también
implica una capacidad de procesamiento de informacién alta. A esto se le afiade la complejidad de algunas de

estas redes, donde por ejemplo GAN ha sido criticada debido a su complejidad de implementacién y de estruc-
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tura. Por otra parte, los métodos basados en multiples imdgenes surgen como una alternativa. un método basado
en multiples imdgenes hace referencia a obtener informacion de la escena mediante el movimiento sub-pixel de
esta. Es decir, obtener distintos puntos de vista y construir, basandose en la informacion al desplazar la escena,
una imagen HR. El 4rea de aplicacién donde mds se ha reconocido su aporte ha sido en el ambiente aeroespa-
cial. Ejemplos de esto corresponden al satélite francés SPOT-5 donde se instalaron 2 arreglos de sensores CCD
de 12000 pixeles desfasados en medio pixel[65]. Las cdmaras aéreas Leica ADS40 también han incluido una
estructura similar[66]. Esto ha permitido obtener imédgenes de alta resolucién en ambientes extremos donde la
capacidad computacional muchas veces estd limitada. Sin embargo, tanto la implementacién como los resulta-
dos al tener menos tiempo siendo investigados han quedado algo rezagados en comparacion a otros métodos de

SR.

3. Marco Teorico

3.1. El Infrarrojo
3.1.1 Bandas espectrales: NIR, SWIR, MWIR y LWIR

En el espectro electromagnético se puede encontrar entre los 700 nm y 1 mm la banda infrarroja, cono-
cida popularmente como la banda de deteccion de temperatura humana y deteccion de personas [11, 67]. Sin
embargo, estas aplicaciones corresponden a una subdivision del IR solamente y las aplicaciones reales de esta
tecnologia van mas alld de solamente deteccion de temperatura.

Ejemplos de escenas en las cuales el IR ha aportado de manera sustancial incluyen, reconocimiento facial
[68], agricultura e industria de alimentos [69], entre otros. La figura 3.1 provee una visién organizada de como

se estructura el IR de acuerdo a sus subdivisiones.
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Figura 3.1: Desglose del espectro IR, las secciones corresponden a NIR(Near Infrared), SWIR(Short Wave Infrared),
MWIR(Mid Wave Infrared) y LWIR(Long Wave Infrared) [1].

La banda NIR se utiliza cominmente en aplicaciones de agricultura y control de alimentos[70]. El SWIR se
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puede aplicar al andlisis del estrés hidrico de plantas o deteccién de metales preciosos, entre otros[71]. el MWIR
se ha usado en identificacion de materiales de pintura y reconocimiento facial[11]. Finalmente, el LWIR se ha
empleado en rescate de personas por calor corporal en catdstrofes naturales[72]. Una diferencia importante en el
funcionamiento de cdmaras IR es el tipo de radiacién que captan. Por un lado, el NIR y SWIR captan reflexiones
en una escena, mientras que la tecnologia sobre la base de MWIR y LWIR detecta emisividad de los objetos.
Estas cdmaras captan una seccién larga de longitudes de onda, por lo que capturan una vasta cantidad de
informacién que puede ser dificil a veces de aislar, es por esto que para un andlisis mas detallado, se requiere

de una revision de las longitudes de onda por separado ya sea mediante filtros Opticos u otras técnicas.

3.1.2  El cubo Multiespectral

Al momento de separar longitudes de onda, se genera el denominado andlisis multiespectral, que consiste
en la captura de una escena utilizando distintas longitudes de onda, esto generalmente se logra mediante el uso
de filtros Opticos o bien haciendo uso de una cdmara hiperespectral obteniéndose de este modo una tercera di-
mensién que consiste valores de longitud de onda. La inclusién de una tercera variable genera de esta manera
un cubo multiespectral o hiperespectral dependiendo del método empleado. Se utilizard el término cubo multi-
espectral en esta investigacion, considerando que el modus operandi fue utilizar filtros dpticos y reemplazarlos

de manera manual. La figura 3.2 compara como se separa cominmente cubo multiespectral e hiperespectral.
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= Spectral unmixing
= Evolution of spectra in time

Figura 3.2: Cubo multiespectral e Hiperespectral, cortesia de NIREO.
El muestreo multiespectral se ha utilizado en distintas secciones del espectro y ha demostrado ser una
herramienta eficiente de obtencién de informacién del comportamiento de un objeto de interés, como lo son

control de calidad de alimentos [73] y criminologia [74]. Es justamente esta versatilidad de escenarios y de

espectros donde puede utilizarse lo que la posiciona como una herramienta ideal para la revisién de fenémenos
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opticos, permitiendo construir un histograma completo e identificar la frecuencia de interés donde se distinga

claramente el fendmeno buscado.

3.1.3 ElIFPNenel IR

la 6ptica IR posee una serie de problemas asociados a la tecnologia empleada, principalmente el FPN, que
consiste en la degradacién de la imagen obtenida mediante un ruido inherente del sensor utilizado. El principal
problema de las mediciones con cdmaras IR y revisién de las imdgenes obtenidas es el ruido de una imagen,
esta interferencia es producida por diversos factores que corresponden a los componentes electrénicos de la
cédmara y a las condiciones bajo las cuales opera. Esto puede generar un desgaste de la imagen substancial,
por lo que es necesario preocuparse de como eliminarlo y de identificar correctamente cudl es el tipo de ruido
presente. Existen dos tipos de ruido principalmente, los de no uniformidad (NU) y los temporales. El primero
ocurre debido a la configuracién que tienen los sensores en las cdmaras IR el cual se denomina Infrarred Focal
Plane Array (IRFPA) donde al ser multiples detectores dentro del sensor y ademas al ser utilizada tecnologia
extremadamente sensible a la radiacién IR se produce el fendémeno de diferentes valores detectados entre cada
sensor pese a ver una imagen uniforme. Los temporales, por otra parte, son los que tienen relacion con el ruido
de disparo y el flicker noise. E1 FPN entra en la categoria de no-uniformidad y se caracteriza en que es estatico
al ser independiente del tiempo, es por esto que recibe la categoria de patrén fijo.

Dentro de la categoria de no-uniformidad (NU) se tienen dos pardmetros, los cuales son los que alteran la
imagen, el offset y la ganancia de cada detector. El primero corresponde a un valor independiente de la radiacion
incidente y variable con la temperatura del sensor, mientras que el segundo tiene relacion con la diferencia en
la conversion de radiacion recibida a sefial eléctrica. Ambos son diferentes para cada detector del arreglo y por
ende para cada pixel, provocando asi el FPN. Comtinmente se define el modelo de FPN en imagenes como se

muestra en la ecuacion 1.

Xz/ =X;G;+ O; ()

Donde para cada pixel i, X’ es la escena a ser capturada, X es la imagen capturada por la cdmara, G es la
ganancia y O es el offset. Notar como cada uno de estos pardmetros es inico para cada pixel de la imagen.

La sensibilidad del SWIR lo hace susceptible al FPN y entrega imigenes como la de la figura 3.3, donde
se aprecian lineas verticales que muestran pixeles con una receptividad distinta y potenciada. Los sensores
utilizados ya sean de microbolometros o de ferroeléctrico basandose en fotodetectores en los distintos espectros
en IR fuera del SWIR presentan el ruido de distinta manera, pero aun asi la procedencia de estos sigue siendo

el hardware utilizado y sus defectos e imperfecciones visibles y diferentes para cada pixel.

20



Figura 3.3: FPN presente en una camara Xeva 320 SWIR. Notar como lineas verticales de intensidad aumentada
plagan la imagen. Cada sensor y banda poseen un ruido caracteristico distinto a los demas, por lo que no existe una
solucion tnica a este fenomeno.

3.2. Lightfield y Fourier Slice Photography Theorem (FSPT)

32.1 Lightfield

El lightfield se puede definir mediante la funcién plendptica [10] como el conjunto de rayos de luz que viaja
en todas las direcciones a través de cada punto en el espacio 3D desde una perspectiva ptica geométrica. Como
es una funcién que describe un concepto tan general, esta se compone de numerosas variables, dentro de las

cuales estan las coordenadas (x,y,z), los dngulos posibles (6, ¢), 1a longitud de onda (1) y el tiempo (7).

L(x,y,2,0,¢,4,1) 2)

Esta funcidn, si bien posee una descripcién completa de una escena, es a su vez dificil de operar y en mu-
chas ocasiones posee variables redundantes que no son necesarias considerar en mediciones donde se cumplan
las condiciones. Por ende, se desarrollaron una serie de simplificaciones a este modelo bajo las cuales se pudo
obtener una funcién de caricter sencillo en comparacién a la funcién original. La representacién usada actual-
mente corresponde a una desarrollada por M. Levoy [9] quien lo redefinié como Ia interseccién de 2 planos.
Esto con el objetivo de generar un renderizado de imagen de punto de vista variable a diferencia de los métodos
preexistentes, Levoy denominé a este constructo como light slab.

Posteriormente, el trabajo de Ren Ng[19] define una configuracion de los planos tal que se considere
L(x,y,u,v), donde un plano se ubica en el sensor y el otro en el lente de la cdmara, provocando asi que la
funcién describa el interior de la cdmara. Esta representacién se muestra en la figura 3.4 y es la base para su

investigacion y creacion del FSPT, el cual se usard en el trabajo presente.
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Ray carrying
Lp(xyu,v)

Figura 3.4: Parametrizacion de Ren Ng del light slab. Se define un lente y un sensor y la interseccion de una linea
entre estos planos define una rayo de luz.

322 FSPT

Las parametrizaciones realizadas por Ren Ng tienen como objetivo llegar al FSPT, para esto primero se
define la generacidn de imagenes basandose en el campo de luz de las cdmaras convencionales y las plendpticas

donde las primeras se definen de acuerdo a:

1
Ef(x,y):ﬁffLF(x,y,u,v)dudv 3)

Donde E corresponde a la irradiancia en (x,y) y F es la separacion lente-sensor. La dependencia angular de la
férmula se puede ignorar al ser absorbida por la ecuacién del lightfield.

Para una camara plendptica la captura consta de dos partes: medicién y procesamiento. Este tipo de cimara
utiliza un sensor plano que provee muestreo direccional de la irradiancia pasando por cada sensor, por lo que si el
sensor estd a una profundidad F' del lente, entonces el muestreo serd dé Lr. El procesamiento de imagen permite
utilizar el campo de luz descrito de la cdmara convencional para computar la imagen obtenida a cualquier
profundidad E7,, donde F’ no tiene que ser igual a F. Para lograr esto se re-parametriza Ly para obtener L}, de

acuerdo a la figura 3.5 y se aplica la ecuacién 4

Li(x,y,u,v) = Ligr)(x,y,u,v)
=Lr(u+(x—w/a,v+(y—-v)/a,u,v) 4)
=Lru(1-1/a)+x/a,v(1 -1/a)+y/a,u,v)
De esta manera se puede definir un operador de fotografia, el cual se denomina #,, que transforma un

campo de luz a una profundidad F en una fotografia formada a una profundidad (aF). Considerando que #,[Lr]

representa la aplicacién de $, a un campo de luz Lr, entonces en la ecuacion 5 se tiene:
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Figura 3.5: Re-parametrizacion del lightfield moviendo el sensor desde F a F’

pa[LF](x,)’) = E(tF(-x’y)
S)
=1/a*F? f f Lr(u(1=1/a)+x/a,v(1 - 1/@)+y/a,u,v) du,dv

Esta operacioén se puede apreciar como cortar un espacio 4D y luego proyectarlo en un plano 2D y permite a
su vez calcular fotografias a diferentes profundidades con la medicién de un solo campo de luz, convirtiéndolo
asi en la base de la fotografia plendptica. Una vez ya definido el operador de fotografia plendptica, se lleva al

plano de Fourier con el objetivo de llegar al FSPT definido en la ecuacién 6.

Po=F 20B, oF (6)

La ecuacién 6 nos dice que una fotografia es la transformada 2-dimensional inversa de Fourier, de un corte
2-dimensional de la transformada 4-dimensional de Fourier del light field. De esta manera podemos obtener el
reenfoque de una escena mediante el uso del plano de Fourier, otorgdndonos una mejora en procesamiento de

imagen y optimizando los tiempos de computo.

3.2.3 Eliminacion de ruido mediante plenoptica

La plenéptica es la captura del LF mediante la toma de imdgenes en forma matricial en los ejes X e Y,
donde cada imagen de la matriz lleva parte de la informacién 6ptica del escenario y se puede procesar para
obtener distintos resultados. En la figura 3.6 se muestra visualmente como es el equipo de medicién plendptica

del método elegido en este trabajo.
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Figura 3.6: Equipo de medicion plendtpica consistente en una cimara y un desplazador mecanico, los cuales son
utilizados para recopilar el LF en forma matricial del tamaio deseado.

Para este trabajo nos vamos en enfocar en el reenfoque digital, que permite generar planos focales donde
se puede enfocar a cada objeto de la escena por separado dependiendo de su profundidad, utilizando el LF para
construir dichos planos focales. Lo anterior implica que el resultado de una medicién plendptica, en nuestro
caso, es un arreglo de imdgenes donde cada una posee un distinto plano focal, ademds, a cada uno de estos
arreglos le afiadiremos un filtro 6ptico, suméndole asi una cuarta dimensién al cubo. Como punto de partida

generaremos nuestro propio modelo de medicién plendptica en 7.

LF(x,y,M,N, ) (N

Donde x,y representan la resolucion de la imagen. M, N la dimensién en el eje X e Y respectivamente de
la matriz de imagenes y A es la longitud de onda particular seleccionada del cubo multiespectral utilizando
distintos filtros 6pticos. Aplicando el FSPT descrito en 6 al modelo de medicién plendptica recién descrito en

7, se obtiene un stack de imdgenes con distinto plano focal, obteniéndose asi la ecuacién 8.

PJLF(x,y,M,N,))] = Eo(x,y,4), O<a<n (8)

Con E, representando el stack de imagenes obtenido con un tamafio definido por n donde se puede elegir
cada plano focal de acuerdo al valor dé a. Entre més cercano sea a 0 el valor de @, més cercano estard el
plano focal al infinito Optico, mientras que entre mayor sea su valor, mds cercano se estard del sensor. Con lo
anterior, se obtiene un cubo multiespectral de 4 dimensiones expresado en la ecuacién 8, con (x,y) siendo las
2 dimensiones espaciales bésicas de una imagen, A la tercera dimension espectral y « la cuarta dimensién de
profundidad espacial. La figura 3.7 expresa él las dimensiones posibles de andlisis del resultado.

Utilizando el teorema de FSPT, Coelho [2] desarroll6 una teoria sobre como el reenfoque digital podia
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Pixel (35,15)
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Figura 3.7: Cubo multiespectral de 4 dimensiones generado por el método descrito. Notar como se puede desglosar
el cubo de acuerdo a su longitud de onda A o su profundidad « y revisar los pixeles especificos de la imagen (x,y).

combatir el FPN presente en el IR, para esto, defini6 el siguiente modelo de imagen detallado en la figura 3.8.

Ubicando el FPN en el infinito éptico (@ = 0) en vez de al principio (@ = n),neN, como lo hace el modelo
clésico, se puede aplicar el reenfoque mediante plendptica para eliminar el ruido y enfocar los objetos en la
escena. Los resultados obtenidos muestran imagenes sin ruido y con distintos planos focales, donde a medida
que se acerca el plano focal al sensor, es decir, @ aumenta, el FPN va desapareciendo. La figura 3.9 muestra
como opera el algoritmo de reenfoque digital para una escena con 2 objetos con 0 < a < 250.

Como se aprecia en la figura 3.9, a medida que el valor de @ va en aumento, el plano focal se va acer-
cando y el ruido desaparece. Entre mas cerca se esté de @ = 0, mas prevalente serd el ruido y se estard mas
cerca del infinito 6ptico. Por otra parte, para valores de @ mayores, los objetos se van enfocando y el FPN va

desapareciendo.

3.3. SRenellR

La resolucion de la imagen procesada es afectada enormemente por los sensores y la banda elegida, siendo
el limite de difraccion el que determina la resolucion tanto espacial como angular de un sistema de imagen y
por ende el tamafio de pixel utilizado. La resolucién espacial hace referencia a la distancia fisica minima entre
dos puntos que un sistema de imagen puede determinar, estd definida por la ecuacién 9. La resolucién angular,
que hace referencia al dngulo de separaciéon minimo entre dos puntos que el sistema de imagen captura, esta
definida en la ecuacién 10

€)

S patialResolution = ——
patialResolution =~
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Figura 3.8: Modelo de ruido ubicado en el infinito optico desarrollado por Coelho. El cambio corresponde a uno de
concepto que permite mirar desde otro punto de vista la problematica [2].

Figura 3.9: Aplicacion de la eliminacion de ruido mediante reenfoque propuesta por Coelho. El valor de «, denota
el plano de enfoque actual, A)a = 0, B)a = 80, C)a = 215.

A
0=122— 10
5 (10)

donde A es la longitud de onda, NA es la apertura numérica del sistema y D es el didmetro de la apertura.
Para mayores valores de A el limite de difraccién de ambas aumenta, implicando que a mayor longitud de onda
el tamano de pixel debe de incrementar proporcionalmente para una captura correcta y satisfacer el criterio de
muestreo de Nyquist. Un mayor tamaiio de pixel significa que la imagen tendrd menor resolucion y detalle, pero
serd mds sensible a la radiacién emitida por cuerpos, como para LWIR, donde se captura la emisividad de los
objetos.

Bandas como SWIR poseen una mayor resolucién en comparaciéon a LWIR por lo general, de forma similar,
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el espectro visible posee una mayor resolucion espacial en comparacion al SWIR. La figura 3.10 muestra la

comparacion entre las resoluciones del espectro visible y el SWIR.

Figura 3.10: Diferencias en resolucion entre espectro SWIR (a la izquierda) y espectro visible (a la derecha). Al
enfocarse en detalles como el asa del bidon, se pueden apreciar como los bordes y resolucion del objeto estan mas
definidos en el espectro visible.
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Lo anterior genera una serie de diferencias en la calidad de las imigenes obtenidas por cada sistema de
captura para cada banda, donde tanto la resolucion de la imagen obtenida como la definicién de los objetos
en la escena varian enormemente. Es por esto que se desarroll6 el concepto de SR, que involucra aumentar la
resolucién de una imagen determinada mediante métodos de procesamiento de imdgenes. El enfoque que se le
dio en este trabajo fue el de un método basado en optimizacidn, es decir, se utiliza un modelo consistente en
una funcién de costo y regularizadores, asegurando asi una fidelidad de datos alta, minimizando su funcién de
costo mediante sucesivas iteraciones. Un modelo de optimizacién bésico se estructura normalmente de acuerdo

ala ecuacion 11.

argmin||$ HX - Y|)? (11)

Considerando una funcién de costo ||S HX — Y|| que se compone de un downsampling S, un blur H, una ima-
gen de alta resolucién X y la imagen de baja resolucién Y. La funcién anterior busca minimizar las diferencias
entre la imagen baja resolucién y la imagen alta resolucién utilizando iteraciones para disminuir las diferencia
entre ambas, es decir, minimizar la funcién de costo alterando el valor dé X. Si se le agregara un regularizador,
este seria de la forma de suma de un término reg|X|, el cual se encarga de imponer restricciones siguiendo un
pardmetro reg, con el objetivo de priorizar imdgenes sin ruido, con mayor detalle o de bordes suaves, segin el
usuario requiera. Mediante este proceso se puede obtener una imagen de alta fidelidad siguiendo las iteraciones,
alterando el valor de X y eligiendo el regularizador adecuado.

El método de optimizacion utilizado en el presente trabajo es el desarrollado por H. Chan [75] que utiliza un
algoritmo Plug and Play ADMM (ADMM) para restaurar la calidad de imagenes, donde resuelve el problema
de optimizacién aprovechando la naturaleza modular de ADMM obteniendo asi SR.

ADMM es un algoritmo de uso comun en recuperacion de imagen cuya ventaja es la naturaleza modular que
provee, es decir, separa el problema en multiples ecuaciones donde los distintos problemas pueden resolverse
por separado en cada ecuacion. Esto permite simplificar el procesamiento de la imagen y atacar especificamente
cada problema, para nuestro caso, nos interesa la primera de estas ecuaciones, que involucra el modelo de
observacion y podemos utilizar para generar SR mediante optimizaciones. La ecuacién 12 es nuestro punto de

partida para SR ADMM.

A= argng;nf(x)+§||x—xk||2 (12)

La ecuacion 12 utiliza un modelo de optimizacién general en f(x), como el que se detalla en la ecuacién 11.
Con k representando la cantidad de iteraciones, g la variable del regularizador de penalizacién y x la imagen.

Posterior a esto y para lograr una solucién cerrada se reordena la ecuacién y se convierte al plano de Fourier,
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el detalle matemadtico puede verse en [75] donde aplica identidades como la de Sherman-Morrison-Woodbury y

Polyphase Implementation, el resultado de esto es la ecuacién 13.

F(Gb)

— o lp— o GT (F
X=p b G G R

) (13)

La explicacion de cada término puede revisarse en [75], donde los términos nuevos son la combinacién de
las variables de 12, lo relevante es incorporar nuestro modelo de observacion en la ecuacién recién descrita.
Sin embargo, se vuelve necesario redefinir nuestro modelo para que pueda utilizarse en la ecuacion 13 esto se

detalla en el siguiente capitulo y junta las componentes de eliminacién de ruido con SR.

4. Modelo propuesto y Setup

4.1. Modelo propuesto

Antes de implementar nuestro modelo al modelo de SR ADMM descrita en la ecuacion 13, debemos partir
por establecer un modelo descrito por la ecuacién 7 para el caso que se trabajard, por lo que generamos la

ecuacion 14.

LF(x,y,M,N,1) = CDB,X, + R, (14)

Definiendo C como el movimiento sub pixel, D la decimacién de la imagen, B el blur, X como la escena
y R como el ruido presente, al aplicar el FSPT descrito en la ecuacién 8, el modelo cambia al descrito en la
ecuacion 15, donde el stack de imdgenes E,(x,y, 1) (para un plano focal @) se define a los artefactos presentes

en la escena, con « al plano focal elegido.

Eq(x,y,4) = DBa,/lXa/,/l (15)

Notar que las componentes B, X y R son dependientes de la longitud de onda A y del plano de enfoque «,
ademds, los componentes R y C desaparecen debido a que el stack de imdgenes ya no posee movimiento sub
pixel y tampoco ruido si acortamos el rango de a para que incluya planos focales sin FPN. La dependencia del
blur a la longitud de onda viene de la Point Spread Function (PSF) utilizada en el modelo, para nuestro modelo
la PSF se define mediante los coeficientes de Zernike[76], polinomios que permiten modelar la PSF de acuerdo
a la longitud de onda de la imagen, por lo que se obtiene una PSF adaptativa de acuerdo a la longitud de onda
empleada, lo que es ttil cuando se trabaja con cubos multiespectrales. Con esta ecuacién tenemos un punto de

partida nuevo para utilizar SR en las imédgenes generadas por un LF, revisando las principales variables que
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afectan a un sistema de imégenes. El primer paso es describir la solucién de la ecuacién 15 como un problema

de optimizacidn, de la forma descrita en la ecuacion 11, tal como se muestra en la ecuacién 16.

argmin||DBy 1 Xa.1 = Ea(x.y, DI =0 (16)

Ahora que hemos incorporado la imdgen enfocada en el plano a a una longitud de onda A a una ecuacién
de optimizacion, resolvemos la optimizacién como se describe en la ecuacién 12. Esto genera la ecuacién en
17, donde se introduce el plano focal elegido a una lognitud de onda especifica como la imdgen que se desea

optimizar bajo el equema de SR propuesto por el modulo de ADMM encargado.

. P .
Xk = argmin [[DBa1Xa.1 = Ea(x,y, Dll + ZI1X - X412 a7

Finalmente, la resolucién de la ecuacién 17 se detalla en la ecuacion descrita en 18, con el reemplazo
correspondiente de las variables b = DB, .E,(x,y,4)+pX y de G = DB, 5, de acuerdo al proceso detallado en
[75]. Por temas de espacio y comprensién matematica, se optd por mantener la misma forma de la ecuacién 13

pero con las variables reemplazadas con los valores de la ecuacién 17 que ya fueron detallados.

F(Gb)

— _lb— —]GT .f—]
S =7

) (18)

El proceso consistié en primera instancia en mediante el FSPT y el reenfoque digital, obtener una imdgen
libre de ruido y enfocada en un plano « bajo una cierta longitud de onda elegida, luego, se introdujo el conjunto
de planos focales y longitudes de onda como la imagen de baja resolucion Y de un problema de optimizacion.
Una vez incorporado, se emplea el algoritmo ADMM para resolver la optimizacién de la imdgen enfocada en
a en una longitud de onda A. Esto permite obtener una imagen con resolucién aumentada, enfocada y para una

longitud de onda en especifico.

4.2. Métricas

Con el objetivo de determinar si los resultados en cada parte son los deseados, se emplearon una serie de
métricas para revision de ruido, blur y calidad de imagen.
4.2.1 Roughness Laplacian Index

El Roughness Laplacian Index (RLP) [77] es un indice de imagen libre de imagen de referencia que cuanti-
fica simultdneamente los artefactos de patrén fijo (FPN) y de desenfoque en cualquier imagen de infrarrojo (IR),

para ello, combina dos operadores laplacianos. La deteccién de FPN se realiza mediante el operador laplaciano
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discreto, mientras que el desenfoque se determina utilizando el Laplaciano de Gauss (LoG). Se definen tres
pardmetros para controlar la deteccion de artefactos de cada operador laplaciano.

El parametro o se utiliza para cuantificar los componentes de frecuencia espacial alta asociados con los
artefactos FPN, o los componentes de frecuencia espacial baja relacionados con los artefactos de desenfoque.
El pardmetro w representa el tamafo de la ventana del filtro para el componente de desenfoque. Y el pardmetro
[ determina la forma del operador laplaciano en el componente FPN. El RLP se expresa como un vector de dos

componentes, tal como se muestra en la Ecuacién 19.

RLP(Eq(x,3,45)) = (1 = LoGy (Eq(x,7, 40)), VA(Ea(x,y,4,))) 19)

Donde 1 — LoG,, evalia el desenfoque y V? evalda el FPN. El indice RLP se utiliza para cuantificar la pre-
sencia de desenfoque y FPN en todos los planos de imagen digitales de reenfoque @, de modo que se pueda
determinar en qué @ un objeto de la imagen estd enfocado. Esto corresponde al plano de profundidad de enfo-
que a, donde la imagen presenta bajos niveles de FPN y desenfoque. La métrica puede aplicarse a imédgenes
individuales de igual manera, considerando eso si que puede confundir ruido con detalle en imagen, esto no es

un problema en un arreglo de imigenes, pero puede serlo al analizar imédgenes individuales.

4.2.2  Structural Similarity Index

El Structural Similarity Index (SSIM) [78] es una métrica de evaluacién de calidad de imdgenes basada
en referencia. El SSIM se utiliza para evaluar las imdgenes obtenidas mediante procesamiento de imagen en
comparacion con una de referencia.

El SSIM combina la estructura local de la imagen, la luminancia y el contraste en una tnica puntuacién de

calidad, y se define en la ecuacién 4.2.2.

(Cuupp +C1) + (oup + C2)
(g +pi +C) +(og+0p +C2)

SSIM = (20)

Donde p,,, 1 es la luminisencia promedio de cada imédgen, 0,07, la varianza de intensidad de pixel y o
la covarianza de intensidad de pixel entre imdgenes. C1 y C2 son constantes incluidas para evitar inestabilidad
en el denominador.

4.2.3  Peak Signal to Noise Ratio

El Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) es una métrica basada en imagen de referencia que permite determinar

el nivel de ruido presente en una imagen en comparacion a su imagen referencial. Entre mayor sea su valor, la
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imagen es de mejor calidad y posee menos ruido. Se define con la ecuacion 4.2.3.

max(X)?

PSNR = 1010g10 m

ey

Donde max(X) es el maximo valor de pixel alcanzado por la imagen, y MS E(X,REF) es el error cuadratico

medio entre la imagen revisada y su referencia.

4.3. Setup - Montaje Experimental

Con el objetivo de solucionar los problemas del IR y aumentar la resolucién del SWIR, se construye un
sistema completo de correccién y aumento de resoluciéon que sigue una metodologia separada en una fase
de simulacién y una experimental, utilizando como base la eliminacion de ruido mediante reenfoque digital
propuesto por Coelho. El equipo utilizado corresponde a una cdmara Xeva SWIR 320x256, y un desplazador
mecanico Newport con capacidad de generar matrices de imagenes mediante el software LabView. El equipo y

procedimiento de captura se detalla en la figura 4.1.
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Figura 4.1: De izquierda a derecha, el equipo de captura y modo de trabajo de este. A) La cimara Xeva montada en
un desplazador mecanico con su respectiva montura de filtro para generar el cubo multiespectral. B) El movimiento
del desplazador y la matriz M xN generada por este. C) El LF generado por el equipo, con cada imagen desplazada
en el eje X e Y dependiendo de la fila y columna donde se ubique, la separacion y cantidad de fotos son definidas
por el usuario.

El equipo anterior permite generar matrices de imagenes donde cada imagen es de la resolucién 320x256 y
se captura de forma secuencial para generar un orden. Es necesario recordar que las caracteristicas de utilizar un
desplazador y cdmara no permiten tener una escena cambiante en el tiempo, por lo que debe estar quieta durante
la medicion. El tamafio de la matriz utilizada y la separacion entre las imagenes afecta la profundidad de campo
del método de reenfoque. Por lo general es una buena idea utilizar matrices de 10x10 con una separacién de 10
mm ya que asi se obtiene una amplia profundidad de campo correctamente enfocada, sin embargo, estos valores

pueden variar dependiendo de factores como lente utilizado, distancia de objetos y apertura de lente.
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4.3.1 Simulacion

La fase de simulacion corresponde a la aplicacién del método propuesto a una escena donde agregamos
artefactos y evaluamos su desempefio. A modo de comparacién con otras técnicas de SR, se compara con dos
metodologias de SR en IR desarrolladas por Hardie et al[79], basada en MAP y Meza et al [80] basada en un
método iterativo utilizando gradiente descendiente. Como escena de medicion se utilizan dos envases de pldstico
colocados a 0,8 metros y 1,5 metros, a los cuales llamaremos OBJ1 para el mas cercano y OBJ2 para el més
lejano. Ambos estdn rellenos con agua y son candidatos ideales para revisiéon multiespectral en IR, ya que el
agua puede verse a través del plastico en esta seccién del espectro. La figura 4.2 muestra la escena capturada
y los objetos de interés OBJ1 y OBJ2 que se analizardn. Los artefactos que se le agregan al LF son ruido,
decimacioén y blur, donde el ruido es de forma grilla y gaussiano por separado y la decimacién es de la mitad
de la resolucién de la imagen. La componente espectral se tradujo en utilizar 5 filtros de longitudes de onda
distintas, estos son de 1160 nm, 1300 nm, 1400 nm, 1500 nm y 1600 nm, con esto, se abarca gran parte del rango
de la cdmara Xeva, el cual es entre 1080 nm y 1700 nm. El esquema del procedimiento se detalla en la figura

4.3.

Figura 4.2: Escena IR a la cual se le aplicara la degradacion de imagen y luego mejora mediante el método propuesto
y los de Hardie y Meza. E1 OBJ1 corresponde al bidén de plastico mas cercano relleno de agua, el OBJ2 corresponde
al envase de plastico mas lejano relleno de agua, el agua se puede apreciar como el color negro del envase.

4.3.2 Evaluacion Experimental

La fase experimental consistié en aplicar directamente el método propuesto a imigenes no calibradas de la
cédmara Xeva y compararlo con la interpolacion bicubica. Obteniendo de esta manera imdgenes de resolucidon

de 640x512 y 1280x1024 posteriormente. Para este caso, los artefactos son los naturales de la cdmara y no se
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LF Matrix (MxN){320258) MAP/NLM AIF
(320x256) (320x256)

MNeise,Blur,Downsampling

MNolsy/Blurry LF Matrix
(MxM){ 160%128)

Fourier Refocus Denoising ADMM SR
LF(x,v,A, M,N) = CDB;X; + R, (160x128) (320x256)

F 2B, FY[LF(x,y,A, M,N)] = E, (x,3,1)

Figura 4.3: Esquema del procedimiento de captura para la fase de simulacion. A) Se parte por capturar un LF
de una escena SWIR calibrada sin ruido, luego se le aifiaden los artefactos de ruido, blur y decimacion a la mitad,
obteniéndose asi un LF con imagenes de 160x128 y artefactos presentes. B) Se aplica el FSPT para generar Fourier
Refocus Denoising (FRD) eliminando asi el ruido en los objetos de interés OBJ1 y OBJ2. C) Se eligen ambos objetos
enfocados y sin ruido por separado mediante el RLP para aplicarles el método de ADMM SR, con esto se obtiene
cada imagen por separado con resoluciéon aumentada, volviendo asi a 320x256. D) Si bien se pueden comparar los
objetos de interés por separado, se elige combinar ambos con un algoritmo de renfoque All in Focus (AiF) para
tener una comparacion visual mas pareja con otros métodos. Esta fusion de imagenes no afecta la calidad de la
imagen obtenida. E) Utilizando la misma entrada de LF con artefactos y decimacion, se aplican los métodos de
Hardie y Meza para comparar los resultados con el método propuesto.

posee una referencia, por lo que las métrica empleadas fueron solo libres de imagen de referencia. La escena
consistié en una planta colocada a 1.1 m de la cdmara y se utilizé un lente de 50 mm que entrega una escena de
menor campo de vision, pero mas zoom, esto fue hecho para poder apreciar de cerca el aumento de resolucion y
demostrar la adaptabilidad del método a distintos lentes dpticos. La figura 4.4 muestra la escena capturada con
el FPN inherente del sensor y el objeto de interés (OOI). Las plantas son un buen objeto de estudio en el IR, ya
que el agua presente en ellas, también llamado estrés hidrico, es visible en esta porcién del espectro. De igual
manera, se utilizaron los 5 filtros previamente mencionados. La figura 4.5 detalla el procedimiento seguido para

esta fase.
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i
Figura 4.4: Escena IR con FPN inherente de la cAmara SWIR Xeva 320x256. El OOI es una de las hojas de la
planta, la cual presenta detalles elevados al utilizarse la banda IR correcta para detectar estrés hidrico.

(1280%1024)

(640%512)

—
.

i

LF Matrix (MxN)(320x256)

Figura 4.5: Esquema del procedimiento de captura para la fase experimental. De izquierda a derecha, se muestra
como se introduce el LF con ruido de la camara y sus sucesivos aumentos de resolucion. Luego de aplicar el FRD,
se aumenta la resolucion a 640x512 y luego a 1280x1024, con el detalle de una de las hojas en la fila inferior.
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5. Resultados

5.1. Simulacion

Las pruebas de simulacién consideraron una serie de factores y abarcaron cambios en una serie de variables,
como lo son el tipo de ruido afiadido, tamafio de la matriz utilizada, la longitud de onda y el objeto al que se le
aplicaron las métricas (OBJ1, OBJ2 o la escena completa). Se divide, por ende, en 2 secciones correspondientes
al tamafo de matriz empleada y al tipo de ruido. La longitud de onda comun utilizada en esta seccion fue de
1160 nm, ya que era de interés comparar con otros métodos en otros aspectos y un cambio de longitud de onda

no aportaba en esta seccion y el andlisis se realizé para OBJ1, OBJ2 y la escena completa.

5.1.1 Simulacion - Tamaiio de Matriz

Las pruebas para el método propuesto, Hardie y Meza consideraron 4 tamafios de matrices, 2x2, 4x4, 8x8 y
10x10, con el objetivo de abarcar gran parte del rango de movilidad del equipo utilizado. La figura 5.1 muestra
visualmente como es la progresion de calidad obtenida, dependiendo del tamafio de matriz para cada método

para un LF con ruido gaussiano afiadido.

Figura 5.1: Variaciones en calidad de imagen obtenida dependiendo del tamafio de matriz empleado para cada
método. Cada fila corresponde a un método distinto y las columnas separan los tamafios de matrices utilizados.
Visualmente, uno puede percatarse de como los métodos varian sus resultados dependiendo del tamaiio utilizado
para la matriz.

La figura 5.1 da cuenta de la diferencia en calidad de imagen obtenida y muestra una clara diferencia en

los resultados obtenidos por cada método al variar el tamafio de matriz. En particular, los métodos de Meza y
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Hardie muestran mejores resultados en tamafios de matrices menores, mientras que el método propuesto mejora
en calidad a medida que va en aumento el tamafio de matriz. Para los métodos de Meza y Hardie, entre mayor
sea el tamafio de matriz, mas dificil se le hace al algoritmo involucrar la gran cantidad de informacién y generar
una imagen de buena calidad, mientras que para el método propuesto, menos imigenes no permiten al ruido
eliminarse a tiempo para que los objetos estén enfocados, por ende, se enfoca con ruido. Este fendmeno se va
corrigiendo a medida que disminuyen la cantidad de imdgenes para los métodos Meza y Hardie, mientras que
para el propuesto la mayor cantidad de imagenes eliminan el ruido a tiempo para enfocar los objetos y aplicar
SR. Para entender el efecto negativo que se obtiene en tamafio de matrices pequenas en el método propuesto, la

figura 5.2 muestra las imagenes enfocadas antes de aplicar SR para los tamafios de matrices 2x2 y 10x10.

OBJ1-2x2 OBJ1-10x10

OBJ2-2x2 OBJ2-10x10

Figura 5.2: Planos focales para el OBJ1 y OBJ2 antes de aplicar SR y fusion de imagen. El tamaiio de 2x2 genera
planos focales con ruido para ambos objetos enfocados, mientras que el tamafio de 10x10 genera planos focales sin
ruido, lo que provoca diferencias considerables en calidad al aplicar SR y fusion de imagen.

Se aplicaron las métricas descritas anteriormente (PSNR, SSIM y RLP) tanto para el OBJ1, OBJ2 y la escena
completa. Cabe destacar que la diferencia entre los resultados del OBJ1 y OBJ2 son tinicamente una diferencia
en la magnitud de los valores, con el comportamiento manteniéndose igual en ambas (es decir, el OBJ2 es
proporcional a los resultados del OBJ1). Esto es producto de que son el mismo objeto, solo que uno tiene menos
detalle al estar mas alejado, por lo que no aportan informacién nueva mads alla de otro punto de referencia. Es
por esto que se muestran en los resultados las métricas aplicadas al OBJ1 y a la escena completa, si se desea
ver aplicadas las métricas al OBJ2 en el anexo estardn disponibles los resultados. La figura 5.3 muestra como se
comporta el RLP para los stack de 2x2, 4x4, 8x8, 10x10 para el OBJ1.

Ignorando los frames iniciales donde el ruido atin estd fuertemente presente, el plano focal se identifica
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Figura 5.3: Comportamiento del RLP a lo largo de distintos tamafios de matriz tanto para blur como para el detalle
(NU). Es necesario recordar que se esta buscando el menor blur y un peak de ruido que lo acompaiie, el motivo de
esto es que esto sera el plano enfocado, ya que interpretara el ruido como detalle la métrica. A) Para la matriz de
10x10 el plano focal esta marcado por el peak de FPN y declive en blur en el frame 198. B) Para la matriz de 8x8 el
plano es el 170. C) Para la matriz de 4x4 el plano focal es el 80. D) Para la matriz de 2x2 el plano focal es el 50

claramente en los graficos, sin embargo, a medida que disminuye el tamafio de matriz, el plano focal se va
desplazando hacia el fondo. Lo anterior debido a que el tamafio de matriz afecta directamente la profundidad
de campo obtenida y por ende va desplazandolo hacia el fondo, acercandolo al plano del FPN. Esto es un factor
importante a considerar, ya que a medida que se acerca al plano del FPN, la imagen al estar enfocada tendrd més
o menos ruido presente, haciendo ineficiente enfocar al objeto. Es por esto que pardmetros como apertura de
lente, distancia de los objetos, entre otros, pueden alterarse para mejorar estos resultados, pero afectan los otros
tamafios de matriz empleados igualmente. Independiente de esto, se realiza el andlisis por métricas al OBJ1 y a

la escena completa, los que se pueden ver desde la figura 5.4 hasta la 5.6.
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Figura 5.4: PSNR de OBJ1 y OBJ2 luego de aplicar el procedimiento descrito en la figura 4.3. A) el OBJ1 debido
a su cercania parte en valores mas elevados de PSNR para los 3 métodos. Se observa que a medida que el tamaiio
de matriz aumenta, el método propuesto mejora en calidad de imagen, apreciandose la mejora en comparacion a
otros métodos desde 4x4 en adelante. B) La escena completa si bien sigue el mismo comportamiento, tiene valores
de PSNR mas cercanos entre los métodos, esto es producto de que los métodos de Hardie y Meza no lidian con el
desenfoque y tienen la escena completa enfocada, mientras que el método propuesto realizé fusion de imagen para
solo los dos objetos de interés, sin considerar el resto de la escena desenfocada. Pese a esto, el PSNR del método
propuesto es superior debido a la eliminacién de ruido.
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Figura 5.5: SSIM de OBJ1 y escena completa luego de aplicar el procedimiento descrito en la figura 4.3. A) el OBJ1
muestra un comportamiento similar al PSNR, donde los valores van en aumento a medida que el tamaiio de matriz
aumenta para el método propuesto y disminuyen para los otros métodos. En esta ocasion, la mejora del método
propuesto se nota a partir de la matriz de 8x8 en adelante B) La escena completa sigue el mismo comportamiento
de ir aumentando conforme el tamaiio de matriz aumenta, sin embargo, los valores son mayores en general, esto es
producto de que al considerar mas de la escena, los pequeiios detalles como bordes tienen menos incidencia en el

valor final del SSIM.
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Figura 5.6: RLP de OBJ1 y escena completa luego de aplicar el procedimiento descrito en la figura 4.3, con la
columna de la izquierda representando el OBJ1 y la de la derecha la escena completa. En el recuadro superior
izquierdo, el OBJ1 exhibe un comportamiento de blur bajo para el método propuesto en comparacion a los otros
métodos, debido principalmente a la eliminacion de ruido y mayor detalle. En el recuadro inferior izquierdo, el
RLPyy aumenta a medida que el tamaiio de matriz aumenta para el método propuesto, mientras que disminuye
para los otros métodos, sefialando asi un mayor detalle obtenido en la imagen para el propuesto. Resultados simi-
lares se pueden observar para la escena completa en la columna derecha.

Una revisién més exhaustiva de los resultados permite darse cuenta de que el fendmeno de mejor calidad de
imagen para matrices de mayor tamafio es notorio para el método propuesto, en cambio, ocurre lo inverso para
los métodos de comparacién. El PSNR y SSIM son métricas claras en sus resultados, sin embargo, no ocurre lo
mismo para las métricas relacionadas con el RLP, las que deben interpretarse basados en el contexto de la imagen
analizada. Esto es debido a 2 motivos, el primero, es que la métrica del RLP fue disefiada para analizar arreglos
de imagenes con distinto punto focal, por lo que su andlisis en imdgenes individuales no es su objetivo inicial.
El segundo es que es fécil para el RLP confundir ruido con detalle, lo que no es problema cuando se utiliza en
el método de eliminacidn de ruido, ya que se pueden separar los peaks de ruido y detalle. Sin embargo, para
imagenes individuales, el valor del RLPyy no tiene referencia del ruido y no se logran separar contextualmente

ruido y detalle en una imagen, provocando asi por ejemplo que para el RLPyy del OBJ1 en la figura 5.6 el valor
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para matrices de 2x2 sea mayor que el de 4x4 para el método propuesto. Lo anterior ocurre, ya que el fuerte
valor de ruido presente en reenfoque digital en matrices de 2x2 del método propuesto es confundido con detalle
en la imagen.

Resumiendo los resultados, el mejor resultado posible para el método propuesto involucra una matriz de
10x10, mientras que los otros dos métodos utilizan matrices de 2x2. Al compararlos, el método propuesto
entrega mejores resultados en comparacion, ademas, supera a los métodos propuestos en tamaiios de matrices de
4x4 en adelante. Lo anterior solidifica los buenos resultados obtenidos por el método propuesto y su capacidad

de trabajar con varios tamaifios de matriz.

5.1.2  Simulacion - Tipo de Ruido

El ruido de un sensor IR puede presentarse de distintas formas, por lo que esta seccién considerd al menos
2 tipos de ruido, de grilla y de tipo gaussiano (es decir, en forma de valores aleatorios de pixel grilla y como
puntos especificos). Manteniendo el tamafio de matriz constante, se revisaron los resultados para ambos tipos

de ruido, los que se pueden ver en la figura 5.7.

Reference

Figura 5.7: De izquierda a derecha se tiene la imagen de referencia, la imagen con ruido gaussiano y la imagen con
ruido de grilla. El ruido para ambos casos considero una desviacion estandar de 0.01.

Se le aplicaron las mismas métricas anteriormente descritas a ambos tipos de ruido, obteniéndose los graficos

en la figura 5.8 y 5.9.

41



A) B)

25 T 25
I G ouss naise B Gauss noise
24r [ Grid noise | 47 B Grid noise | 7
2 2l
22 23 |
@
c
21 g 21
g -
& 20 Z
i @
19 Z 19}
o
18 18
17 17
16 16
15 12
Proposed Hardie et al Meza et al Proposed Hardie et al Meza et al
Method Method

Figura 5.8: PSNR de OBJ1 y escena completa luego de aplicar el procedimiento descrito en la figura 4.3 para
una matriz de 8x8. A) Para el OBJ1, si bien el valor de PSNR de gauss es superior al de grilla, ambos mantienen
superioridad en el método propuesto sobre los métodos de Meza y Hardie. B) Para la escena completa, los métodos
obtienen valores mas cercanos entre ellos, manteniendo eso si la superioridad del método propuesto.
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Figura 5.9: SSIM de OBJ1 y escena completa luego de aplicar el procedimiento descrito en la figura 4.3 para una
matriz de 8x8. A) Para el OBJ1, los valores de SSIM siguen una tendencia similar a los valores de PSNR, con
una clara superioridad del método propuesto sobre los otros dos B) Para la escena completa, los métodos obtienen
valores mas cercanos entre ellos, manteniendo eso si la superioridad del método propuesto.

Donde se mantiene el comportamiento tanto para el ruido gaussiano como el ruido de grilla, resaltando asi

la adaptabilidad del método propuesto ante los distintos tipos de ruido.
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5.2. Experimental

Las pruebas experimentales utilizaron imdgenes obtenidas sin calibracidn de la cimara Xeva 320 en distintas
longitudes de onda. Como objeto de interés se utilizé una planta con hojas bajo evidente estrés hidrico, que
es visible en el espectro SWIR. En este escenario se probé aumentar la resolucién en x2 y x4, obteniéndose
asi imagenes de 640x512 y 1280x1024 pixeles. El aumento de resolucién se realizé de forma progresiva, es
decir, se aument$ primero a 640x512 y luego a 1280x1024 con distintas longitudes de onda, mostrando asi
la adaptabilidad del método propuesto ante diferentes escenarios. Como comparacién al método propuesto, se
incluyo la interpolacién bicubica para comprobar con un método ya existente. El andlisis se realizé para una
hoja en especifico denominada OOI y se aplicé solamente la métrica RLP, ya que no se tiene una imagen de

referencia bajo la cual comparar para utilizar otras métricas.

5.2.1 Experimental - Resoluciones

Se utilizé una configuracién estdndar consistente en un tamafio de matriz de 10x10, con una longitud de
onda dé 1400 nm. Esta longitud de onda se eligi6é debido a que la presencia de estrés hidrico es prevalente en
bandas cercanas a este valor. La figura 5.10 muestra los resultados en la banda de 1400 nm para el OOI y como

es en comparacion a la interpolacién bicibica aplicada al mismo escenario.

Bicubic

(6400512} {1280x1024)

Proposed Method

Figura 5.10: Aumento en resolucion de imagen aplicando la interpolacion bicibica y el método propuesto a una
imagen A, con aumentos de resolucion de x2 y x4. Para las imagenes B 1-3, la interpolacion bicibica no logra
superar el FPN presente en la imagen y los resultados son pobres para el aumento de resolucion. Para las imagenes
C 1-3 Se logra eliminar el ruido y lograr un aumento de resolucién exitoso, aumentando el detalle de la imagen
original y por ende su calidad.

Se aprecia claramente como la figura 5.10 el método propuesto entrega imdgenes de calidad mejorada a

medida que se aumenta la resolucién, apreciandose detalles mejorados en la hoja. Para comprobar los efectos
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visuales, se aplicaron las métricas de RLP, las cuales se pueden ver en la figura 5.11.
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Figura 5.11: RLP de OOI después de aplicar el método biciibico y el método propuesto. A) El RLPyy de la ima-
gen con 640x512 muestra la superioridad del método propuesto, que se ve aumentada al pasar a la resolucion de
1280x1024, cabe destacar que el contexto de porque se asemejan los valores en la resolucion x2 es debido a la fuerte
presencia de ruido en el método biciibico que es interpretado como detalle por la métrica. B) El blur es notoria-
mente prevalente para el método bicibico, con el método propuesto disminuyendo el valor a medida que aumenta
la resolucion.

5.2.2 Experimental - Longitudes de onda

Utilizando la misma configuracién anterior, ahora se utilizaron distintos filtros dpticos para comparar el
comportamiento a lo largo del espectro SWIR, en particular, las longitudes de onda de 1160 nm, 1300 nm, 1400
nm, 1500 nm y 1600 nm. La figura 5.12 muestra como se comporta el OOI al aplicar los métodos bictibico y
propuesto.

En la figura 5.12 se muestra como la resolucién aumenta para cada una de las escenas para distintas longitu-
des de onda. Independiente de la longitud de onda utilizada, el aumento de resolucién logra aumentar la calidad
de la imagen mediante una mejora en los detalles de esta. Lo anterior se puede apreciar mejor en longitudes de

onda donde el estrés hidrico estd presente, como lo es desde los 1400 nm en adelante.
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1160 nm 1300 nm 1400 nm 1500 nm

Figura 5.12: Diferentes longitudes de onda para la misma escena, mostrando la imagen inicial sin ruido, la imagen
con el método propuesto y un aumento en el OOI. A) La imagen inicial con el ruido ya eliminado mediante el método
propuesto con una resolucion de 320x256 para 5 distintas longitudes de onda. B) Imagenes resultantes de aplicar
la seccion de aumento de resolucion del método propuesto. Para este caso se llega a la resolucion de 1280x1024. A
1-5) Acercamiento del objeto de interés OOI para las imagenes de la fila A, es decir, sin ruido tras la primera parte
del método propuesto. B 1-5) Acercamiento del objeto de interés OOI para las imagenes de la fila B, es decir, con la
parte de aumento de resolucion incluida.

6. Discusion

Para el caso de simulacion, los resultados destacan la adaptabilidad del método propuesto a distintos tipos
de ruido y su comportamiento en distintos tamafios de matriz. Con eficacia consistente en las variaciones de
artefactos y un comportamiento creciente en calidad respecto al tamafio de matriz, que comparativamente es
superior a otros métodos, al menos en matrices de 4x4 en adelante. Las métricas empleadas favorecen al método
propuesto, sin embargo, para el caso del RLP se debe tener en consideracion el efecto que el ruido puede tener.
Es por esto que en conjunto al SSIM y PSNR se puede llegar a resultados coherentes con el RLP cumpliendo
principalmente su funcién de determinar el plano focal, su funcién de determinar la calidad de imagen posterior
a esto es un apoyo a las otras métricas.

En el caso de los resultados experimentales, se prueba con aumentos de resolucidon de x2 y x4, con los resul-
tados de x4 visiblemente superiores en comparacién al método bictibico. Nuevamente, cabe destacar que el RLP
como métrica de calidad puede confundir el ruido con detalle en imagen, por lo que su uso debe ser consciente
de que aplicar un método de SR que no elimine el ruido puede obtener valores mayores. La adaptabilidad nue-
vamente es revisada en esta seccion al analizar diferentes longitudes de onda mediante el uso de filtros épticos
y los coeficientes de Zernike. El método de SR original empleado no consideraba PSF variable ni ruido fuerte

presente, por lo que era relativamente rigido. Con la inclusién de Zernike se pueden usar diferentes PSF para
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cada filtro 6ptico y asi obtener un modelo de imagen fiel a lo capturado y por ende mejores resultados.

Los resultados obtenidos son demostraciones de como el método propuesto se desarrolla en diferentes con-
diciones, ya sea con distintos ruidos, longitudes de onda variables, tamaifios de matrices, entre otros. Desde un
punto de vista de desempefio en comparacion a otros métodos de SR, el propuesto permite obtener resultados
de mejor calidad respecto a otros métodos ya existentes que utilizan LF como su entrada. El método propuesto
logra combinar la informacién entregada por el LF para generar no solo una imagen sin ruido, sino que aprove-
cha ademads de realizar SR y fusién de imagen con la informacidn resultante, aprovechando asi la totalidad del
resultado obtenido.

Lo anterior permite desarrollar lineas de investigacién avanzadas con equipo sin la resolucién adecuada,
ejemplo de esto es la combinacién de dos espectros IR con resoluciones distintas, como lo son el SWIR y el
LWIR. A modo de ejemplo de su uso, se realizé una captura de la misma escena con 2 cdmaras IR distintas,
una Xeva SWIR (320x256) y una Gobi LWIR (640x480), ambas de distinta resolucién y distinto espectro.
Normalmente, combinar ambos espectros en una sola imagen es dificultoso debido a la enorme diferencia en
resolucién espacial, sin embargo, al utilizar el método propuesto en la SWIR, se puede llegar a la resolucién

superior del LWIR y combinar ambos espectros. A modo de ejemplo, se utilizé como escena una botella rellena

de agua caliente, que si bien su nivel en el envase es visible en el SWIR, su temperatura no lo es. La figura 6.1

B) LWIR .

muestra la configuracién utilizada.

A) SWIR

Figura 6.1: Escena de agua caliente capturada con dos camaras distintas A) La camara Xeva SWIR captura el nivel
de agua en la botella pero con una resolucion de 320x256. B)La camara Gobi LWIR captura la temperatura del
agua con una resolucion mayor de 640x480 pero sin determinar el nivel del agua.

Ambas imédgenes fueron obtenidas de un LF con ruido inherente de la cdmara, es decir, con FPN que hacia
dificil de identificar los objetos y sus propiedades. Ahora, al aplicar la seccién de SR del método a la cadmara
SWIR, se obtiene una imagen de una resolucién cercana al LWIR (640x512) con la cual se puede generar fusién

de imagen y obtener una escena con la informacién de ambos espectros. La figura 6.2 detalla como se ven ambas
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imdgenes por separado y la combinacion de ambas, ahora coherente debido a la similitud en resolucién.

B) C)

Figura 6.2: Escena capturada por distintas camaras y su combinacion en fusion de imagen. A) La botella en SWIR
con el nivel de agua identificado por el color negro. B) La botella en LWIR con la temperatura irradiada en blanco.
C) la fusion de ambas imagenes con el detalle del nivel y la emision.

Como se puede ver, en la imagen resultante se pueden apreciar tanto el nivel del liquido en la botella como
su forma original a través de las emisiones de calor, que muchas veces hacen dificil determinar la forma original
del envase. Si bien visualmente los resultados son ttiles, es necesario destacar que las propiedades fisicas de
los objetos se pierden al fusionarlas, es decir, la intensidad de pixel ahora no es indicador de temperatura u
otro fendmeno, sino que meramente de forma u alguna caracteristica fisica atenuada producto de la fusién de
imagen.

Resultados como el anterior respaldan la utilidad de tener un sistema y método de SR con eliminacién de
ruido y fusién de imagen, que permita utilizar la mayor cantidad de informacién disponible en el LF para generar

resultados de calidad.

7. Conclusiones y trabajo a futuro

La demostracién de la solidez de la metodologia propuesta, en conjunto con ejemplo de aplicaciones, mues-
tran como los objetivos propuestos al principio fueron logrados. Revisando la hipétesis entonces y basdndonos
en lo expuesto, es posible aumentar la resolucién del SWIR a resoluciones mayores como lo puede ser el NIR
el 1024x1080, el LWIR en 640x480 u otras cdmaras del mismo espectro con distintas resoluciones espaciales.

No solo eso, sino que ademas el método propuesto es adaptable a ruido en las escenas y consistente a lo largo
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del espectro, permitiendo asi utilizar un sistema de captura completo que lidie con el FPN, la baja resolucién y
el enfoque digital del IR.

Como trabajo a futuro quedan unas cuantas interrogantes que revisar, principalmente una inclusiéon mas
directa de la informacién del LF al proceso de SR, si bien se utilizaron las imagenes entregadas por una captura
plendtpica, ain se puede acortar mds el procesamiento de imagen e incluir el FSPT a la SR directamente. Otro
punto a destacar es el hecho de que el tamafio de 2x2 puede ser mejorado para superar a los otros métodos, pero
requeriria un andlisis més exhaustivo de la fisica involucrada y pardmetros como apertura de lente, distancia de
objetos, enfoque del lente, entre otros, lo que se desvia del enfoque del trabajo entregado. Aparte de lo anterior
mencionado, seria interesante utilizar el método propuesto en aplicaciones donde la fusién de imagenes de baja
calidad con imdgenes de alta calidad sea de evidente ayuda, para asi poder refinar un proceso que para este

trabajo fue revisada de manera superficial.
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8. Anexo

8.1. Simulacion - Tamaiio Matriz - OBJ2

A continuacién de la figura 8.1 hasta la 8.5, se muestran los resultados obtenidos para el OBJ2 en la seccién
de simulacioén.

A B
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Figura 8.1: Comportamiento del RLP alo largo de distintos tamafios de matriz tanto para blur como para el detalle
(NU). Es necesario recordar que se esta buscando el menor blur y un peak de ruido que lo acompaiie, el motivo de
esto es que esto sera el plano enfocado, ya que interpretara el ruido como detalle la métrica. A) Para la matriz de
10x10 el plano focal esta marcado por el peak de FPN y declive en blur en el frame 110. B) Para la matriz de 8x8 el

plano es el 80. C) Para la matriz de 4x4 el plano focal es el 60. D) Para la matriz de 2x2 el plano focal es el 23.
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Figura 8.2: SSIM y PSNR del OBJ2. A) El PSNR sigue el comportamiento de ir en aumento a medida que se

aumenta el tamaiio de matriz para el método propuesto, llegando a valores de 22 dB. B) El SSIM aumenta con-
siderablemente para los tamaiios de 8x8 y 10x10 para el método propuesto, alcanzando valores de 0.67 y 0.75
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Figura 8.3: Comportamiento del RLP para el OBJ2. A) El detalle de la imagen es consistente en ser mayor para el
método propuesto para todos los tamaiios de matriz, sin embargo, cabe recordar que el detalle con ruido pueden
confundirse en estos tamaiios pequeiios. B) El blur se mantiene en niveles bajos para el método propuesto a lo largo
de los distintos tamaiios de matrices, demostrando la versatilidad en enfocar objetos a distancia.

8.2. Simulacion - Tipos de Ruido - OBJ2
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Figura 8.4: SSIM y PSNR del OBJ2 para ruido gaussiano y de grilla. A) Los valores de PSNR son superiores para el
método propuesto tanto para ruido gaussiano como de grilla. B) El SSIM mantiene valores mejores para el método
propuesto en ambos tipos de ruido.
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Figura 8.5: Comportamiento de RLP para ambos tipos de ruido. A) el detalle de la imagen NU es mayor para ambos
tipos de ruido en el caso del método propuesto. B) El blur mantiene valores menores para el método propuesto para
ambos tipos de ruido.
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