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Resumen-La agricultura de precision hace uso de la
tecnologia para mejorar la produccion de los cultivos. Con
una imagen espectral SI, se representa informaciéon en
alta resolucion espectral, de los materiales o Ila
vegetacion presente en la superficie de la tierra. El alto
volumen de informacién que generan las SI, fomentan el
uso del muestreo compresivo CS.

La teoria del CS se ha adoptado para hacer un
muestreo eficiente de las sefiales, disminuyendo la
cantidad de medidas impuestas por el criterio de
Nyquist. CS, se adopté como un protocolo de
muestreo de imaAgenes espectrales, y se han
desarrollado una serie de arquitecturas basadas en
este principio, entre las que cabe mencionar CASSI,
SSCSI, SCCSI y HYA. éstas, permiten
simultineamente el muestreo y la compresion de las
imagenes. Con las cuales se pueden realizar las tareas
de deteccion y clasificacion de objetivos en cultivos.

Este trabajo, describe las caracteristicas de estas
arquitecturas, como un primer paso para determinar la
de mayor calidad en el uso de la agricultura de
precision.

Palabras claves- Agricultura de precision, imagenes
espectrales, deteccion y clasificacion de objetivos.

Abstract- Precision agriculture makes use of technology to
improve crop production. With a spectral image SI,
spectral high-resolution information of the materials or
vegetation present on the surface of the earth is
represented. The high volume of information generated by
ISs encourages the use of CS compression sampling.

The CS theory has been adopted to make an efficient
sampling of the signals, decreasing the amount of
measures imposed by the Nyquist criterion. CS, was
adopted as a sampling protocol for spectral images, and a
series of architectures based on this principle have been
developed, among which CASSI, SSCSI, SCCSI and HYA.
These allow simultaneous sampling and compression of
the images. With which you can perform the tasks of
detection and classification of objectives in crops.

This work describes the characteristics of these
architectures as a first step to determine the highest
quality in the use of precision agriculture.
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. INTRODUCTION

La agricultura de precision utiliza tecnologia para la
coleccion y procesamiento de datos desde diferentes
dispositivos electronicos, Opticos algunos como sensores,
camaras y de sistemas geograficos de posicionamiento (GPS)
para realizar las labores culturales focalizadas de un cultivo
justo a tiempo, con las dosis requeridas de los insumos para
hacer el seguimiento de las mismas [1].

En los cultivos se miden la deficiencias de nutrientes,
condiciones del suelo, deteccion de las plagas o malezas de
forma temprana, disponibilidad de agua en el suelo [2], [3],
[4], [5].

Las imagenes espectrales se usan en los cultivos de
remolacha para establecer patrones de las enfermedades que
lo atacan, mediante la obtencion del espectro del pixel de cada
imagen en una escena para identificar el color, tamafio y
ubicacion de las manchas en las hojas del cultivo que son los
sintomas para determinar el estado y avance de los posibles
ataques de las enfermedades. El uso del algoritmo de maquina
de soporte vectorial permite la clasificacion no lineal de los
datos obtenidos para hacer una prediccion temprana de las
enfermedades antes de que sus sintomas afloren en su
totalidad, logrando un tratamiento oportuno para una mayor
produccion y rentabilidad del cultivo [6]. Sin embargo, al
hacer una revision del estado del arte no se ha encontrado un
estudio que compare las arquitectura de muestreo compresivo
CASSI, SSCSI, SCCSI y HYCA en las tareas de deteccion y
clasificacion de objetivos en los cultivos.

En este trabajo, se presenta las caracteristicas de cuatro de
las arquitecturas de muestreo compresivo utilizadas para la
toma de imagenes espectrales, como un principio a lo que
seria las tareas de deteccion y clasificacion de objetivos en
cultivos..

II. IMAGENES ESPECTRALES

Las imagenes espectrales (SI, de su sigla en inglés)
son una concatenacion de imagenes bidimensionales que
contienen informacion de una escena a lo largo del
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espectro electromagnético en alta resolucion espectral,
de los materiales o la vegetacion presente en la
superficie de la tierra [7], espacio [8], y cuerpo humano
[9]. La informacion contenida en una SI corresponde a
datos de radiancia y reflectancia de la superficie, que
pueden ser observados como una dispersion de puntos
en un espacio Euclidiano L-dimensional, donde L es el
numero de bandas espectrales. Las SI son usadas en las
areas del medio ambiente [10], minera [11], geologa
[12], [10], caracterizacion del suelo [13], [14].
Especialmente, en la agricultura para el monitoreo,
seguimiento y control del periodo vegetativo de los
cultivos (desde la siembra hasta determinar el punto de
recoleccion de la cosecha) e identificacion de malezas,
plagas, enfermedades o deficiencias de nutrientes [15],
[16]. Un pixel perteneciente a una SI se considera
como un vector v =[v;, V3, .., VL], que contiene uno o
varios espectros mezclados de diferentes materiales
presentes en una escena [17]. Es posible medir la
similaridad entre los dos espectros, detectar y clasificar
un objetivo explorando los datos contenidos en la L-
dimension espacial aplicando algoritmos de deteccion y
clasificacion [18].

Las L bandas de una imagen espectral forman un
cubo de datos, cuyas dimensiones corresponden a la
combinacion de informacion espacial (x, y) y espectral
L de la escena. Los sensores SI tienen la capacidad de
adquirir la informaciéon espectral de los materiales
que conforman los diversos objetos en una escena, que
poseen un comportamiento espectral  especifico de
acuerdo a su composicion [18]. La figura 2.1 muestra la
clasificacion de las imagenes espectrales de acuerdo al
numero de bandas que contiene. La figura 1(a) muestra
una imagen RGB, que pertenecen al rango visible del

espectro; la figura 1(b) muestra una imagen
multiespectral, que contiene informacion en decenas
de bandas; y la figura 1(c) muestra una imagen

hiperespectral, que contiene mas de 100 bandas [19]. El
volumen de la informacién generada en el muestreo
tradicional de las SI demanda memoria, ancho de
banda y recuperacion de la informaciéon. El muestreo
compresivo (CS, de su sigla en inglés) es una teoria que
ha sido estudiada para hacer eficiente el muestreo de la
sefial y reducir la redundancia de las medidas tomando
como ventaja la correlacion entre las medidas [20].

X

X X

Fig. 1 (a) Imagen RGB, (b) imagen multiespectral (menos de 10
bandas), (c) imagen hiperespectral (mayor de 100 bandas).

A. Muestreo compresivo
El muestreo compresivo establece que el criterio de
muestreo de Nyquist [21], [22], puede ser superado [23],

por la compresion y el muestreo de forma simultanea. Esta

teoria es basada en los principios de dispersion e
incoherencia [24]. De esta manera, se calcula un conjunto
de coeficientes dispersos en alguna base (por ejemplo

W avelet), que corresponde a una sefial f = {f €
RM N L yif1 . fM N, ... M -N -L]T 3, que
representa la imagen espectral, donde M y N
representan la resolucion espacial y L la resolucién

espectral,
[20].

El muestreo compresivo puede ser modelado como un
conjunto de proyecciones lineales de f a través de la matriz
de medidas H = [@1, @, D; , Dy, ... ], con D; € R,
También, se puede expresar como:

lo que permite recuperar la sefial sin distorsion

g =ziwq)ifi = HF (1)

Dispersion de las sefiales

Una sefial dispersa de tamafio N, puede ser
representada en el vector s € RN, donde K es el factor de
dispersion si || S|| 0=|(S)|=| S(k)¢02k={l,..., N} I<K,donde
s contiene elementos no ceros de la sefial en algin
dominio transformado. La mayoria de sefiales no son de
naturaleza  dispersa, sin  embargo, pueden  ser
transformadas como una representacion dispersa [26]:

f=wys )

donde ¥ € RN *Nes la representacion de la base. La
figura 2 muestra un ejemplo de una imagen que se puede
representar segun la ecuacion (2). La figura 2 (a) muestra
una imagen de 165 x 370 pixeles, la figura (b) muestra la
secuencia de los coeficientes Wavelet de la imagen de la
figura 2.2(a), en donde solo en el 5% de las posiciones se
concentran los coeficientes mas representativos de la
imagen, y la figura (c) muestra la imagen de la figura (a)
recuperada con el 5% de la secuencia de los coeficientes
Wavelet de mayor valor absoluto. Las transformaciones
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dispersas estan dadas por diccionarios tales como Wavelet,
Coseno discreto, Fourier o imagenes de entrenamiento.

|

MNimera de posicianes dal vector de mediciones

Fig. 2 (a) Imagen RGB, (b) secuencia de los coeficientes de
transformacion Wavelet de la figura (a) en valores
absolutos ordenados de mayor a menor, (c) imagen de la
figura (a) recuperada con el 5% de los coeficientes de la
figura (b).

Muestreo incoherente

La incoherencia en el muestreo compresivo esti dada
por el grado de correlacion entre los elementos de las
bases H y W. La existencia de la correlacién significa
que existe un alto grado de coherencia entre las dos
bases, que est4 dada por:

H(H,¥)=VN- maxi<k, j<N|hgk ,pjil, (3

donde el valor minimo y méaximo estan definidos por

H(H,T)G[l,\/ﬁ]- Si al calcular (3) se obtiene
el maximo valor, la sefial f no puede ser muestreada.
Para resolver esta dificultad, se recurre al muestreo
aleatorio [27], [28-39].

Aplicaciones del muestreo compresivo

El muestreo compresivo ha sido aplicado con éxito en
el muestreo de sefiales, se destacan aplicaciones en el
muestreo de imagenes como la camara de Gnico pixel,
para la deteccion de imagenes de resonancia magnética y
de radar [20]; imagenes médicas y espectrales en el
dominio compresivo [40]; deteccion de anomalias en
imagenes espectrales [41]. En los ultimos afios, el
muestreo compresivo [42] se adoptd como un protocolo
de muestreo  de imagenes espectrales, y se han
desarrollado una serie de arquitecturas basadas en este
principio, entre las que cabe mencionar CASSI (del inglés
Coded aperture snapshot spectral imaging ), SSCSI(del
inglés spatial spectral encoded compressive hyperspectral
imaging ), SCCSI(del inglés snapshot colored compressive
spectral imager ) y HYCA (del inglés hyperspectral coded
aperture)

I11. ARQUITECTURAS DE MUESTREO
COMPRESIVO EN IMAGENES ESPECTRALES

El sistema de captura en las arquitecturas de muestreo
compresivo puede ser modelado algebraicamente como g
= Hf, donde H es la matriz de muestreo que caracteriza
el sistema. Los parametros de la matriz de muestreo,
depende de lo especifico de las arquitecturas tales como
CASSI, SSCSI, SCCSI o HYCA. En estaseccion, se
describe el modelo de muestreo de cada arquitectura.

A. Sistema de adquisicion comprimida HIS
El Sistema de adquisicion comprimida de imagenes
espectrales (CASSI) basado en aperturas codificadas,
representadas por T (X, y), modula una escena espacio-
espectral fy(x, y, A). El campo codificado resultante f;
(X, y, M), se dispersa con el elemento dispersivo a(A),
esto es:

By, A)=[[ TOGY) T XY, A)
xh(x—=xX—-g A,y —y)dxdy,

(4)

donde T(x'y) representa la funcién de transmision de la
apertura codificada, h(X—X'=S,4,y—Y") es la respuesta
al impulso dptico del sistema'y S;4 es la dispersion inducida

por el elemento dispersivo, asumida como dispersion lineal.
Las medidas comprimidas son adquiridas cuando el campo

f,(X, Y, A) seintegra en el sensor. La densidad espectral en
frente del detector estd dada por

g(x, y):J- f,(X,y,4)dA, donde a rango espectral del
A

detector, la respuesta Optica al impulso del sistema se asume
como lineal e ideal, la densidad espectral resultante es:

g(x,y) = f(x+84 Y, AT(X+5,2,)d L (5)

La apertura codificada T(x,y) puede ser representada como
un arreglo pixelado espacialmente. Asumiendo que el pixel de

la apertura codificada tiene tamafio a, y t.. . representa un

valor binario (0) bloqueo y (1) desbloqueo, la apertura
codificada se puede expresar como,

T(xy)= Z tn.‘m.rect(f_n"%_m-j. ©

La escena espacio espectral se representa mediante
Fonk tal que n'e{0,.,N—1} es el indice en x,

n

m'e{0,..., N =1} es el indice en g, k €{0,...,L—1} es

15t LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Global Partnerships for Development and Engineering

Education”, 19-21 July 2017, Boca Raton FI, United States.



el indice en la longitud de onda. Las medidas discretas en el
sensor se pueden expresar como:

L1
Gim= Z F(nfk),m,kT(nfk),m +@ ., (1)
k=0

donde, Ghm ©s la intensidad en la (n,m) posicion del

detector G con dimensiones (N + L—1)>< N,ne {0,..., N —1},
el cubo espectral F tiene tamafio NxNxL,(n-k), esta

definido entre 1<(n—k)<N en otros casos (n-K)=0, T, .

es el (n,m) valor en el modulador espacial y @ representa el
ruido del sistema [39], [43],[44].

B. Codificacién compresiva en el espacio espectral
para imagenes hiperespectrales

Mediante la codificacion compresiva en el espacio espectral
para imagenes hiperespectrales (SSCSI) se reconstruye una
imagen hiperespectral de alta resolucién a partir de un Unico
sensor, para lo cual, el disefio de la camara dptica esta
fundamentado en el muestreo de la imagen hiperespectral
codificada en espacio y espectro [45].

El muestreo de la imagen hiperespectral codificada en espacio
y espectro estd dado por O(X,Y,A), para imagenes

hiperespectrales en tres dimensiones, i(x,y) es la imagen del
sensor formada por la proyeccion de las imagenes
hiperespectrales a largo de la dimensién del espectro sobre el

dominio Q, :

i(x,y)= jo(x, y,A)dA.

A

(8)

El aprendizaje de los 4tomos y diccionarios sobre todas
las imagenes hiperespectrales, se basan en un gran conjunto
de muestras de aprendizaje de todos los pixeles en sus tres
dimensiones, las muestras se eligen por un nimero aleatorio
de parches desde una coleccién de formacion de las imagenes
hiperespectrales. Los diccionarios se resuelven por un
problema de optimizacion:

min, , | T-WA[5 st.vi=1..,0/s, [l,<K, (9

N . .
donde TeR"™ es un conjunto de entrenamiento de o
parches, A= [S,,...,S,] € R* es una matriz que contiene en
sus columnas los vectores K dispersos Sj-

C. Sistema de adquisicion de imagenes multiespectrales
con detectores basados en filtros épticos

Los patrones espectrales compresivos de imagenes
instantaneas (SCCSI) reemplazan la matriz de plano focal
(FPA) por los detectores con patrones de filtros Opticos.
Adicionalmente, un elemento dispersivo permite captar la
informacidn tanto espacial como espectral de la fuente origen
en una sola toma [46].

Esta arquitectura posee un arreglo de filtros opticos en el
detector, con distinta respuesta espectral, que permite obtener
componentes espectrales especificos en cada pixel. De esta
manera, el esquema de codificacion es enriquecido,
permitiendo que el problema de reconstruccion sea mejor
condicionado. Su reducido nimero de elementos Opticos, lo
hace un sistema compacto que genera una reduccion de costos
considerable y facilidades en su implementacion.

En el sistema SCCSI, la imagen multiespectral f,(X, Y, 1),
primero se dispersa espectralmente por un elemento

dispersivo, generando el campo f,(X, Y, A) dado por:

Ly A)= [ f(.Y X =%y -y-s,(D)dXdy, (o)

donde Sl(l) es la dispersiéon y h es la respuesta al impulso
del sistema, f1 se codificada por la matriz de filtros 6pticos

C(X, y,/i), ubicada en el detector FPA, para obtener una

version codificada y dispersa de la sefial original, expresada
como:

f,(%y) = fi(X, ¥, )C(X, y, 1), (11)

donde la salida del sistema f, (X, Y) se obtiene integrando el

producto de f1 y el arreglo de filtros Opticos sobre el rango
espectral del detector A .
D. Cédigo de aperture hiperespectral

El método basado en el codigo de apertura hiperespectral
(HYCA) se apoya en las caracteristicas de las imagenes
hiperespectrales; la baja dimensionalidad del espacio a la cual
pertenece el vector hiperespectral que estd compuesto por
proyecciones aleatorias Gaussianas o Bernoulli i.i.d., y la alta

correlacion entre las dimensiones espaciales y espectrales
de los componentes del cubo de datos [47]. EI cubo

de datos se define como F e RV |

. M
El vector de las medidas g € R™ se modela como:

g=H(F)+w, (12)
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donde H:R ™™t 5 RM es un operador que calcula los
M productos internos entre el vector hiperespectral y los
elementos de F y W el nivel de ruido. Como H es un
operador lineal, entonces se tiene que H(F) = Hf, donde f:=
vec(F) es el vector formado de las columnas de F, y

H e RM®MNND o5 1a matriz que modela del operador lineal
H.

Como el objetivo del muestreo compresivo es recuperar f,
f = s, larecuperacion de la imagen se plantea como:

min, || s ||, subjecto allg—-HW¥s|< 9, (13)

donde & >0 vy depende del tamafio de n. La matriz H se
construye como:

H :=bdiag(H,,..., Hy.n): (14)

donde bdiag(.)es el bloque de diagonales, H, € R*™" es

la matriz que mide cada pixel a lo largo de su longitud
espectral (L) y sh es el nimero de veces que se mide cada
pixel.

Iv. OPERACIONES EN IMAGENES ESPECTRALES

Dentro de las operaciones posibles estan la deteccidn, y
clasificacion, que se encargan de la extraccion de la
informacién partir de las muestras [48-56].

A. Deteccion
La deteccion consiste en probar, por medio de la estadistica,
una de las hipétesis H0 0 H1 acerca de un objetivo, es decir

que el objetivo estd ausente o presente en las medidas. Las
hipotesis estan dadas por:

H,:g=w

H :g=f+w, (15)
donde W~ N(0,s’l,) es ruido Gaussiano i.i.d. Dados
P-=Pr(H, es seleccionado cuando H, es verdadero)
Pb

= Pr(H, es seleccionado cuando H, es verdadero), (16)

1

denotan la tasa de falsa alarma y la tasa de deteccién,
respectivamente [51].

B. Clasificacion
La clasificacion decide la clase a la cual pertenece un pixel
[38], ademés, se refiere a poder distinguir entre H(S, + W)
y H(S, + W) definido por la hipétesis

H;:g=H(f +w), (17)

para i= 1,2,..,R, en donde f; es la sefial conocida, con f. €S,

R=f|yS eslaclase [39].

IV. CONCLUSIONES

Las arquitecturas de muestreo compresivo tienen
caracteristicas propias en el momento de tomar la imagen,
CASSI blanco y negro bloquea o desbloquea un elemento;
SSCSI de color con una mascara de codificacion espectral;
SCCSI tiene un arreglo de filtros dpticos a color y HYCA
tedrica con una longitud de atenuacion espectral.
(3.14)
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