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1 Introduccion

1.1. Presentacion

Una metodologia muy comin para el estudio de sistemas dindmicos es a través de
modelos mateméaticos basados en la informaciéon que se dispone sobre ellos. De manera
que, en funcién del desconocimiento parcial o total del sistema, se dice que son modelos
de caja gris o caja negra, respectivamente. La finalidad de un modelo es obtener una
respuesta similar a la del sistema real ante la misma senal de entrada, permitiendo asi
realizar distintas simulaciones antes de aplicar un algoritmo directamente al sistema
real. En el presente trabajo se utiliza un modelo lineal e invariante en el tiempo
discretizado en el espacio de estados cuyos parametros, para simular mediciones, son
conocidos en su totalidad. Posteriormente, bajo el conocimiento de la senal de entrada,
las mediciones y algunos pardmetros del modelo discreto, se realiza una identificacion
de subespacios para dichos datos y asi obtener un modelo capaz de generar una senal
de salida que se aproxime a las mediciones, ademas de estimar los estados y los
parametros desconocidos del sistema.

1.2. Objetivos

Los objetivos del presente trabajo son estimar los estados de un sistema que repre-
senta el efecto fotoacustico, estimar la senal medible y los parametros necesarios para
reconstruir su perfil de absorciéon, mediante la identificacion de subespacios, y como
objetivo final, generar una imagen fotoactustica. En principio, el modelo se plantea en
el espacio de estados discreto, teniendo la siguiente estructura:

Tpr1 = Az + Buy,

Yk = Oxka

donde A € R?N=X2N: rige el comportamiento del sistema, B € R?Y=X! contiene infor-
macion del perfil de absorcion, C' € RY*2¥= determina el estado medible, z;, € R2V=x!
es el vector de estados, N, € N, u;, es el vector de senal de entrada y y, es el vector
de senal de salida.
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1.3. Motivacidon

El efecto fotoactustico consiste en exponer una muestra capaz de absorber ener-
gia Optica ante un laser a tal grado que su temperatura aumente provocando que
se expanda y la busqueda natural del equilibrio térmico con el ambiente provoque
su contraccion, de manera que en el medio se generan perturbaciones en forma de
ondas las cuales son captadas por un arreglo de detectores de ultrasonido cercanos
a la muestra, estos envian informaciéon hacia una computadora encargada de realizar
una reconstruccion de la absorcion optica para generar una imagen fotoacustica [1],
Figura[l.1]. El perfil de absorcién 6ptica proporciona informacién sobre la distribucion
de cromoforos en la muestra que permiten la deteccidon de estructuras internas. Por lo
tanto, dicho perfil es un objetivo clave en la reconstruccién de imagenes fotoactusticas
en conjunto con la senal de presion medida.

Aunque en la practica es posible tener acceso a los pardmetros de la muestra o a las
caracteristicas del laser para desarrollar un modelo simple sin la necesidad de hacer
estimaciones, la fotoactstica presenta un proceso irreversible que es la atenuacion
acustica a causa de la entropia, esto se traduce en una pérdida de informaciéon de la
imagen que afecta su reconstruccion [1], es asi como surge la busqueda por abordar el
efecto fotoactustico desde un punto de vista de sistemas dinamicos mediante un modelo
en el espacio de estados que permita realizar la estimacion de la senal fotoactstica
de la muestra y la reconstruccion de su perfil de absorciéon a fin de apoyar y mejorar
el proceso de generacion de imagenes. Considerando que se tiene acceso a la senal
del laser y a las mediciones de la senal fotoactustica, esta tdltima es utilizada como
referencia para evaluar la salida estimada por el modelo.

Detectores de
ultrasonido

Absorcion de Expansion Generacion de Reconstruccion
energia termoelastica la onda acustica de imagen

Figura 1.1: Esquema del efecto fotoactustico y generacién de imagen.

1.4. Estado del arte

El campo de investigacion de la fotoactstica tiene dos enfoques principales que
son la espectroscopia y la obtencion de imagenes [2|. La obtencion de imagenes foto-
aclsticas basa su atractivo en permitir visualizar estructuras internas de una muestra



1.4. ESTADO DEL ARTE 3

sin la necesidad de realizar un proceso invasivo. Sin embargo, depende de la absor-
cion optica del medio, es decir, las estructuras con baja absorciéon Optica presentan
dificultades para ser detectadas.

La obtencion de imagenes fotoactsticas se mantiene como un problema abierto
debido a los distintos resultados que presentan las diferentes técnicas de deteccion y
los distintos resultados de los algoritmos de reconstrucciéon, permitiendo identificar
algunas estructuras dependiendo de la técnica y el algoritmo que se utilicen. Dichos
algoritmos se plantean como un problema inverso, ya que a partir de las mediciones se
busca obtener una iméagen de la muestra que brinde informacién sobre los materiales
que la conformen y su distribucion. Existen dos métodos principales que dan solucion
al problema inverso (considerando constante la velocidad del sonido en el medio de
propagacion): el método de time reversal y el método de back-projection.

El método de time reversal consiste en una solucién numérica que parte de plan-
tear una superficie de observacion arbitraria S con origen en xg que encierra una
muestra cuya fuente de generacion fotoactstica se encuentra en xy, Figura . Las
ondas de presion que viajan desde la superficie de la muestra hasta la superficie de
observacion, transcurrido un tiempo t,,_s, son devueltas en orden inverso a su detec-
cion dado que, en un medio no disipativo, para cada onda de sonido que diverge de
una fuente, teéricamente existe un conjunto de ondas que pueden seguir el camino
de vuelta [3], haciendo posible identificar la fuente y realizar la reconstruccion de la
imagen para cada punto en la muestra capaz de absorber energia 6ptica.

z
Superficie de S
observacién
Xs
Xo
>y
x Muestra 6pticamente
absorbente

Figura 1.2: Representacion tedrica del método time reversal.
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Por otro lado, el método de back-projection parte de formar una superficie de ob-
servacion mediante un arreglo de detectores de ultrasonido que encierran a la muestra,
Figura [1.3] Teniendo como base el retardo temporal entre un punto de interés en el
espacio de la imagen (un pixel) y la posiciéon de cada sensor (zg,ys), la reconstruccion
consiste en obtener los valores de cada pixel en la imagen a partir de la suma de las
contribuciones de todas las senales fotoactsticas recibidas en diferentes sensores a
través de una linea de proyeccion de valor R con dngulo 6;, sin considerar el tiempo,

asumiendo que las senales provienen de fuentes puntuales (x;, y;).

(x5, ¥s)
Arreglo de P - 1 ™ N

1
sensores i
/7 i
1\
1 1
1 1
/ 1 ‘'R \
1 1
1 1
1 1
! 1

l
\

\ Muestra Opticamente /

\ absorbente /
N v
~N -~

—— —

Figura 1.3: Representacion del método back-projection para un arreglo circular.

En el ambito de sistemas dindmicos y teoria de control, en [4] se propone un
observador adaptable que estima la evolucién temporal de una senal en funcién de
las mediciones disponibles. El observador modifica sus parametros de manera que
la estimacion se ajusta mejor a los datos observados. El plantemiento del problema
consiste en realizar una discretizacion de la ecuacion de onda para una dimension y
un arreglo matricial en el espacio de estados para resolver el problema de fuente in-
versa sin utilizar técnicas de regularizacion, dando lugar a un modelo discreto MIMO

(multiple-input multiple-output) lineal e invariante en el tiempo.

Un modelo mas claro, que ademés se enfoca en el efecto fotoactustico, se presenta
en [1], donde los autores proponen un modelo en espacio de estados discreto lineal e
invariante en el tiempo (LIT) SISO (single-input single-output) que describe la propa-
gacion de la luz y el sonido en medios con atenuacion actustica. La propuesta parte de
la discretizacion de la ecuacion de Stokes para una dimension separando parametros
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del modelo y parametros de la muestra en la matriz de estado y la matriz de entrada
respectivamente. Ademas, proponen un algoritmo para obtener el perfil de absorciéon
a partir de mediciones utilizando una matriz de convolucién y diferentes técnicas de
regularizacion. Los resultados de las simulaciones sugieren que la representacion en
espacio de estados puede ser una herramienta ttil para mejorar la precision en la re-
construccion de las imagenes fotoactusticas. Sin embargo, mencionan que no cuentan
con un trabajo similar para comparar el alcance de su propuesta.

El problema de la estimacion de senales fotoactuisticas radica en desarrollar un
método preciso y eficiente para determinar la distribucion espacial de las estructuras
internas de una muestra a partir de las ondas acusticas generadas por pulsos de luz
laser. Este proceso implica formular un modelo matematico que describa la generacion
y propagacion de las ondas actusticas y validar los resultados obtenidos mediante
comparaciones con modelos tebricos o datos experimentales.

1.5. Contribuciones

A raiz de la investigacion y los resultados presentados en capitulos posteriores se
obtiene:

= una alternativa a la estimacion del perfil de absorcion en presencia de ruido en
los datos de medicién;

= una estimacion confiable de la senal fotoactustica en presencia de ruido en los
datos de medicion;

= una demostracion de la ayuda que proporciona la identificacion de subespacios
en modelos de caja gris en presencia de ruido en los datos de medicién;

= un enfoque matematico diferente para el campo de la fotoacustica.

1.6. Estructura de la tesis

El segundo capitulo expone el marco teérico, donde se abordan los conceptos uti-
lizados para la estimacion de senales fotoactusticas de este trabajo, dichos conceptos
estan relacionados con el efecto fotoactustico, los sistemas dinamicos y la identidica-
cion de subespacios.

El tercer capitulo presenta una explicacion sobre la integracion de los conceptos
del marco tedrico, asi como la implementacion del modelo en espacio de estados para
realizar simulaciones y estimaciones.
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En el cuarto capitulo se muestran las senales fotoactsticas obtenidas en los expe-
rimentos realizados, las sefiales de error asociadas y la reconstrucciéon de una imagen
de prueba que simula las estructuras internas de una muestra.

Finalmente, en el quinto capitulo se discuten los resultados de las simulaciones y
las ideas para el trabajo a futuro, dando lugar a las conclusiones de la tesis.



2 Marco tedrico

En este capitulo se abordan los conceptos fundamentales que sustentan la solu-
cién del trabajo, con el fin de tener una base teédrica que facilite la comprension del
planteamiento y desarrollo en el capitulo siguiente. Primero se aborda la teoria rela-
cionada con el efecto fotoactustico y el espacio de estados; posteriormente, se expone
el método de diferencias finitas centrales para aproximar ecuaciones diferenciales; y
finalmente, se presenta la teoria sobre identificacién de subespacios, la cual representa
una parte fundamental en la estimacion de las senales de este trabajo.

2.1. El efecto fotoacustico

El efecto fotoactstico es la generacion de ondas de presion actistica tras exponer
una muestra capaz de absorber energia 6ptica ante un laser provocando una expansion
termoelastica, Figura [2.1}

Onda actistica

Pulso de radiacion

electromagnética ‘
[ ] | ﬂ
Detector de
ultrasonido

Muestra opticamente
absorbente

Figura 2.1: Representacion del efecto fotoactstico.

Bajo la consideracion de que el medio de propagacion de la onda de presion acts-
tica se comporta como un fluido ideal, la generacion y la propagacion de la onda
se describen a través del acoplamiento de la ecuaciéon de difusion de calor para la
variacion de temperatura T'(z,t), Ec., y la ecuacion de onda de presion actstica

7
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. 1), Ee. ),
0 1
2 7 —
(7= 53 ) Tlot) = Gt 2.)
1, O B
(¥ g ) o) = =T, (2.2

donde, para la muestra, y es la difusividad térmica, Cp es el calor especifico, 3 es
el coeficiente de expansion térmica, K es la compresibilidad isotérmica y pg es la
densidad de masa del medio de propagacion no perturbado. Mientras que H(z,t) es
una funcion de calentamiento que describe la densidad de energia 6ptica absorbida por
unidad de tiempo a determinada profundidad [1|, puede escribirse como el producto de
una funciéon dependiente de la posicion en el espacio R(z) y una funcién dependiente
del tiempo i(t),

H(x,t) = R(x)i(t), (2:3)
donde R(x) es la absorcion de energia 6ptica e i(t) es el perfil temporal de iluminacion.

Partiendo de la condiciéon de confiamiento, que implica el tiempo de difusion tér-
mica 7y, es mucho mayor al tiempo del pulso del laser 7,, el calentamiento de la
muestra se debe tinicamente a la absorcion 6ptica y sugiere que el volumen calentado
no puede liberar su exceso de temperatura a través del proceso de excitacion [2], en-
tonces el acoplamiento de y da como resultado la ecuacion para una

onda actstica: 1 &2 B OH(z,1)
, 1 __BOoH@Y
[v cg_aﬁ] plat) = = =5 (2.4)

donde ¢y es la velocidad del sonido en el medio de propagacion. De acuerdo con [2]
para c2 se tiene la siguiente relacion:

BQTO) -

Cg = (KTPO T
D

Por otro lado, partiendo de la suposicion de que en presencia de atenuacion, los
cambios de densidad en el fluido no reaccionan inmediatamente a los cambios de
presion, sino después de cierto tiempo de relajacion 7, el acoplamiento de (2.1)) y
dan como resultado la ecuacion de Stokes que describe la propagacion y

atenuacion de la onda actustica en funcion de la profundidad y el tiempo,

Pp(z,t) 1 p(a,t) N Pp(z,t) B OH(z,t)
022 & o | oo | C, ot

. (2.5)

2.1.1. Problema inverso fotoacustico

El problema inverso fotoactustico consiste en reconstruir la distribucién inicial de
presion dentro de una muestra a partir de las mediciones de las senales fotoactsticas
generadas, el objetivo es estimar la distribucion espacial de absorcion 6ptica dentro
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de la muestra. El problema inverso se plantea como un problema de valor inicial,
considerando una superficie de observacion S donde se mide el conjunto de valores de
presion p(zg, t); siendo p(xg,t) una condicion de frontera [2|. De forma matematica:

Pp(x,t) 1 °p(,t) N Pp(x,t)

= : t>0
022 & o | 0tox? ’ ="
Op(a',t)
p(@’,0) = f(2) ) o lt0»
p(zs,t) = g(xs,t) para xs€ S ; t>0.

Dada la velocidad del sonido en el medio ¢y, el tiempo de relajacion 7 y el conjunto
de valores limite g(zg,t), el objetivo es encontrar el valor inicial f(x’), que representa
la distribucioén inicial de presion.

2.1.2. Coeficiente de absorcion

Considerando un medio homogéneo, la absorcién de energia optica R(z) puede
expresarse como

R(z) = xpe ™, (2.6)

donde p es el coeficiente de absorcion del material de la muestra y x es la fluencia de
la luz laser en la superficie de la muestra. El término e ™* representa la disminucién
en la irradiancia de la intensidad laser dentro a través de x.

2.2. Modelo en espacio de estados

El espacio de estados es una representacion matematica que permite describir
y analizar sistemas dinamicos asi como sus variables internas en el tiempo, ya sea
continuo o discreto. La representacion para un sistema discreto en espacio de estados
es la siguiente:

Tp1 = Axy + Buy,
yr = Cxp + Duy,

donde A € R"*" es la matriz de estado, B € R"*™ es la matriz de entrada, C' € R™*"
es la matriz de salida, D € R™*" es la matriz de transmision directa, x, € R"*! es
el vector de estados, u;, € R™*™ es el vector de senal de entrada y y, € R™*" es el
vector de senal de salida.

El sistema se describe mediante un conjunto de ecuaciones diferenciales llama-
das ecuaciones de estado, las cuales son un conjunto de ecuaciones diferenciales que
relacionan las derivadas de las variables de estado con las entradas del sistema. Mien-
tras que, las variables de estado son las variables minimas necesarias para describir
completamente el comportamiento de un sistema.
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2.2.1. Estabilidad

El concepto de estabilidad para un sistema en espacio de estados se refiere a la
capacidad del sistema a regresar a un punto de equilibrio después de ser afectado
por una perturbacion. Un sistema en tiempo discreto bajo el criterio BIBO (Bounded
Input, Bounded Output) estable consiste en si existe un nimero real Z tal que para
cualquier secuencia de entrada acotada {xy}, la correspondiente secuencia de salida
{yx} también esté acotada y satisface que |yx| < n-Z, donde n es una constante que
acota la secuencia de entrada, es decir, |z;x| < n para todo k y para n finito.

Por otro lado, para determinar si el sistema es asintoticamente estable, es decir,
la respuesta es acotada y tiende a un punto de equilibrio, los valores propios \; de la
matriz A deben estar dentro del circulo unitario en el plano complejo, satisfaciendo

] < 1. (2.9)

La estabilidad asintotica es un criterio mas riguroso que implica un comportamiento
més predecible del sistema a través del tiempo.

2.3. Diferencias finitas centrales

El método de diferencias finitas utiliza la serie de Taylor para aproximar opera-
dores diferenciales en operadores en diferencias finitas [5].

Teorema de Taylor. Si f € C"[a,b] y f""!(z) existe en < a,b >. Sea xq € [a, ],
Vo € [a,b]3 ((z) entre zg y x tal que

f(z) = Py(x) + R, (2) (2.10)
donde
"o ) ™ ( )
P,(z) = f(xo) + f'(x0)(x — xo) + %($ —xo) 4+ ... + fn—(‘)(a: — )

"L ) (2)
= Z k' (:C - l‘o)k,
k=0
es un polinomio de grado n alrededor de z( y

_ M) nil
R,(x) = W(w — )" +D (2.11)

es el error de truncamiento asociado a P,(x).
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Sixz=ux9+ h, h >0, el polinomio P, y el residuo R,, se reescriben como

2 n
(n+1)
Ry (xg+h) = %WMMU (2.13)
Partiendo de para orden n = 1 se tiene
" 2
flxo+h) = f(xo) + f'(xo)h + JUE @) zo < &(x) < xo + . (2.14)

2! ’

Despejando la primera derivada de la funcién,

se encuentra la primera aproximacion de la derivada y el error de truncamiento

F(x0) ~ . (2.16)
G(h) = —fﬂfl)h. (2.17)

Ahora, al definir x = zq — h, h > 0, para la ecuacion (2.14)), la aproximacion de la

primera derivada y el error de truncamiento son

f(w0) = f(wo — h)
h
_ &k
21

[ (o) =
G(h)

(2.18)

(2.19)

Es posible realizar una aproximacion relacionando los tres puntos, xg, xg+h y xo—h.
Sumando las ecuaciones (2.15)), (2.18)) y (2.19) y despejando para f’(zy) tenemos

flxo+h)— f(ezg—h) h, ., .
2h +5 (&) = 1€ (2.20)

donde zop — h < & < xg < £ < x9 + h. Por lo que la aproximacion de la primera
derivada por diferencias finitas centrales es

f(ifo*l'h)—f(ifo—h)'

o (2.21)

[ (o) =~

Aplicando el teorema de Taylor para n = 3, considerando el punto x,, entonces

" 1" (4)
! é!x()) ! ?E!%) (x—xo)3+M($_x0)4'

(l’—l’o)2+ 4'
(2.22)

f(@) = fzo)+f (o) (x—w0)+
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» Para z = x¢ + h, la ecuaciéon queda como
h? h? rt .,
f(zo+h) = f(zo) + hf'(x0) + Ef”(l’o) + yf”/(fﬂo) + If (Ewotny)- (2:23)
= Para x = xg — h, la ecuacion queda como
/ h2 " hg " h4 4
f(xo —h) = f(xo) — hf'(z0) + gf (o) — yf (o) + Zf (Ewo-ny)- (2.24)

Sumando la diferencia finita progresiva (2.23)) y la diferencia finita regresiva ([2.24]):

4
f(xo+h) + f(zo — h) = 2f(x9) + B* f"(20) + 2% [f4<5(a:o+h)) + f4(f(mo—h))] )
(2.25)

de donde es posible despejar f”(z() para obtener su aproximacion por diferencias

finitas centrales:
f(zo+h) —2f(x0) + f(zo — h)
h? ’

f"(w0) = (2.26)

2.4. Identificacién de subespacios

La identificaciéon de sistemas aborda el problema de construir modelos matema-
ticos cuando se dispone de escaza informacion del sistema y cuando se conocen sus
propiedades o algunos parametros. Los modelos de identificacion de subespacios tienen
una validez y un rango de trabajo limitados y, en algunos casos, no tienen significado
fisico directo. Sin embargo, son relativamente faciles de obtener y de utilizar [6]. Los
algoritmos de identificaciéon de subespacios no identifican modelos de entrada-salida,
sino que identifican modelos de entrada-estado-salida.

Las matriz Hankel es la base de los algoritmos de identificacion de subespacios, ya
que esta matriz puede construirse facilmente a partir de los datos de entrada-salida
disponibles. Las matriz Hankel en bloque se define como:

[ ho hy hj—l T
S P H]
H= ! = |2, 2.27
hi  higr oo higjo |:Hf (2:27)
L hoic1 hoi o hoigj_o

donde H, € R"™J H; € R"J cuyos subindices p y f denotan datos pasados y
futuros, respectivamente. La secuencia de datos de las mediciones de la entrada y de
la salida son ordenados en matrices Hankel en bloque U y Y. El ntimero de filas de
bloque 7 es un indice suficientemente grande definido por el usuario, es decir, debe ser
al menos mayor que el orden méximo del sistema que se desea identificar [6]. Mientras
que el nimero de columnas j indica el nimero de mediciones.
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2.4.1. N4SID

El algoritmo N4SID ( Numerical algorithms for Subspace State Space System IDen-
tification) estima un modelo en espacio de estados con la estructura de y
utilizando el vector de entrada y el vector de salida. La estimacion parte de construir
una matriz Hankel en bloque para la entrada, la salida y el estado del sistema siguien-
do la estructura de . Ademés, para la salida es importante generar la proyeccion
del espacio de salida futuro Y} en el espacio de salida pasado Y,

Yy
Y’

p

O, = (2.28)

donde O; es la proyeccion oblicua del espacio de salida. A continuacon, se requiere
una descomposicion en valores singulares (SVD, Singular Value Decomposition) de
O;, para estimar el orden del modelo en espacio de estados, siguiendo:

W,0;Wy =USVT, (2.29)

donde Wy y W5 son matrices de ponderacion de los valores singulares, U € R™*" y
V € R™" son matrices ortonormales, y & € R"*" es la matriz diagonal de valores
singulares.

Por otro lado, la matriz de observabilidad extendida, I'; € R"**"  definida como
r,=[C cA cA> ... cA", (2.30)

y la secuencia de estados estimados X; = (Z; ;41 -+ Zi4j-1), se tiene que la
proyeccion O; es igual al producto de ambas,

Siguiendo la SVD en ([2.29), mediante los valores singulares de O; es posible re-
construir I';, ya que el espacio de salida guarda relacion con el espacio de entrada,
siendo entonces:

I, = W lus?, (2.32)

La estimaciéon de X; se calcula mediante:

A

donde el simbolo * denota la pseudo-inversa de la matriz de observabilidad. En cada
instante de tiempo, se elimina la ultima fila de I'; hasta llegar a I';_;. Partiendo de
esta tltima, la secuencia siguiente de estados, Xi—i—l = (Tit1 Tiz2 -+ Tipj), s€
determina de la siguiente manera:

Xiy1 = I 104, (2.35)
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donde O;_4, se forma desplazando la primera fila de bloque de Y} a la ultima fila de
Y, siguiendo la estructura de (2.27) para la salida y.

Al recuperar la matriz de observabilidad y la secuencia de estados, la estimacion
de las matrices del sistema en espacio de estados se realiza a través de la formulacion
del siguiente problema lineal:

CON [

donde Yj; es una matriz de Hankel en bloque con solo una fila de salidas, W es el
ruido de proceso y V' es la perturbacion de la medicion [7]. Bajo la consideracion de
que W y V son secuencias de ruido blanco con media cero, no correlacionadas con los
estados del sistema, la solucion de ([2.36)) para las matrices de espacio de estados se
plantea como una aproximaciéon de minimos cuadrados:

2

o ipea o X;
m;n {YZ‘J X{Ulj " (2.37)
> |A B
P = {C D]. (2.38)

Las matrices de espacio de estados no se calculan en sus formas canonicas (con un
niamero minimo de parametros), sino como matrices de espacio de estados completas

).

2.5. Descenso del gradiente

El descenso del gradiente es un algoritmo de optimizaciéon que busca estimar los
valores de los parametros que minimizan una funcion de costo J(6). De manera itera-
tiva se ajustan los valores de # en la direccién que mas reduce a la funcion de costo.
En otras palabras, se calcula el gradiente de la funcién con respecto a 6 y se actualizan
sus valores siguiendo:

0=0—aVJh), (2.39)
donde « es la tasa de aprendizaje, que determina el tamano del ajuste en cada itera-

cion.

2.6. Regularizacion

La regularizacion es una técnica para reducir la incertidumbre en la estimacion
de pardmetros, evitando el sobreajuste en modelos derivados de mediciones. También
permite fijar valores previamente conocidos de los parametros del modelo para man-
tener una validez fisica.
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La regularizaciéon modifica una funcién de costo anadiendo un término de penali-
zacion. De esta manera, 6 se obtiene minimizando la siguiente funcion:

~ 1

N
1
Vn(®) =+ > (k. 0) + N)\QTRG, (2.40)

k=1

donde N es el numero de datos de medicion, (k, 6) es el error de prediccion entre
la mediciéon y la estimacion del modelo, A es una constante positiva que equilibra el
sesgo (error sistemético) y la varianza (incertidumbre en las estimaciones): cuanto
mayor sea el valor de \, mayor sera el sesgo y menor la varianza de 0, y R es una
matriz positiva definida que permite mantener el modelo estable y anadir informacion
conocida sobre los parametros [9)].

2.7. Correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson (PC, Pearson Correlation) mide el grado
de correlaciéon entre una imagen objetivo y una reconstruida, en un rango de -1 a
1 |10]. Las imégenes se tratan como matrices de pixeles, donde cada pixel tiene un
valor que representa su color o intensidad. Cuanto mas préximo sea el valor a 1,
significa que hay una relacion perfecta entre las imégenes, cuando un pixel en una
imagen tiene un valor alto (o méas bajo), el pixel correspondiente en la otra imagen
también tiene un valor alto (o méas bajo), y viceversa.
El coeficiente de PC se define como:

po_ COVIAB)

0AOB

(2.41)

donde A es la imagen objetivo, B la imagen reconstruida, COV indica la covarianza
y o la desviacion estandar.

Durante este capitulo, se han sentado las bases teoéricas necesarias para com-
prender y abordar el problema planteado en este trabajo. Se ha explorado el efecto
fotoacustico y el espacio de estados, se ha analizado el método de diferencias finitas
centrales como herramienta para la aproximacion de ecuaciones diferenciales, y se ha
presentado la teoria de identificacion de subespacios, crucial para la estimacion de las
seniales en estudio. En el capitulo siguiente se detallard la relacion de los conceptos
anteriores para la construccion de un esquema de trabajo que permita la estimacion
de senales fotoactusticas y la reconstruccion de imagénes.
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3 Diseno y prueba de identificacion

En el presente capitulo se aterriza el problema a resolver, asi como la metodologia
utilizada para obtener los resultados mostrados en el siguiente capitulo. Los conceptos
en el marco tedrico son relacionados hasta plantear un esquema de identificaciéon que
permite realizar diferentes pruebas fotoactsticas.

3.1. Planteamiento del problema

Dadas las secuencias de mediciones de entrada y salida,

donde f es el nimero de mediciones obtenidas tras realizar un experimento del efecto
fotoactustico, Figura [2.1] se busca estimar la sefial de onda de presion y generada por
una muestra 6pticamente absorbente y estimar su perfil de absorcion u, para generar
una imagen fotoacustica, en otras palabras, se busca resolver el problema inverso
fotoacustico.

3.2. Metodologia

El primer paso para estimar la senal de presiéon es plantear un modelo en espacio
de estados que describa el efecto fotoactstico utilizando (2.5). Posteriormente, me-
diante identificaciéon de subespacios, y aprovechando la estructura del modelo para
disminuir el namero de elementos a determinar en , se genera un modelo con
matriz estimada que sera utilizado para simular la obtenciéon de ¢ con entrada u y
adicionalmente los estados 2. La validacion de la matriz estimada dependera del error
entre la senal de medicion y la senal de salida del modelo. Por otro lado, la obtenciéon
del perfil de absorcion fi partird de dicha matriz y de utilizar (2.6)). La validacion del
perfil se realizara mediante la reconstruccion de una imagen con diferentes perfiles de
absorciéon estimados.

17
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3.3. Modelo en espacio de estados

A fin de evitar confusiones con la notacion en espacio de estados, se define z como
la profundidad en el detector de ultrasonido, por lo que NN, representa el ntamero de
divisiones en el detector y A, el espaciamiento entre cada division, Figura [3.1]

La ecuacion de Stokes unidimensional para medios con atenuacion actstica, Ec. (2.5)),
es reescrita de la siguiente manera:

0?p(z,t) B i@Qp(z,t) N Pp(z,t) B OH (z,t)
0:2 & o | o2 C, ot

(3.1)

donde p(z,t) representa la presion local en z, ¢y es la velocidad del sonido en el medio
de propagacion, 7 es el tiempo de relajacion y [ el coeficiente de expansion térmica
de la muestra. A partir de ella, cada una de las derivadas en (3.1) es aproximada
siguiendo y de acuerdo a su orden.

Mediante diferencias finitas centrales de segundo orden para el primer término del
lado izquierdo,

Pp(z,t) 1

o2 Az (p(zn-1,1) = 2p(2n, ) + p(2n+1,t)) - (3.2)

El conjunto de presiones locales en z en el tiempo t = kA, siendo A; el valor de
discretizacion temporal, se define el vector p, € RM=*! donde:

pO(Z(); t)

21,t
e = p1<:1> . k=N (3.3)

Pn.—1(2n. -1, 1)

Los coeficientes en (3.2) son ordenados en una matriz G € R¥=*N= de la siguiente
manera:

(2 1 0 0 0 0]
1 -2 1 0 0 0
X 0 1 -2 1 0 0
“lo ... 0 1 -2 1 0
0O ... 0 0 1 -2 1
0O ... 0 0 0 1 =2

por lo que, la discretizacion espacial de la variaciéon de presion en el detector se
aproxima como:
2
9 p(z, 1)
0722

~ Gpx. (3.5)
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Continuando con pg, mediante diferencias finitas centrales de segundo orden, la evo-
luciéon de la presion a lo largo del tiempo en el segundo término se expresa de la
siguiente forma:

1Pzt 1

—_— - — 2pg + Pr_1) - 3.6
Cg o2 C%A? (pk+1 Pr T Pk 1) ( )
z
—————— Z4 = Pa
—————— Z3 2 P3
tngt{ A{ —————— Zy > Dy k=N,—-1
L Z1 2 P1
t=At{ ______ Z
//\

Figura 3.1: Representacion de la discretizacion.

Utilizando diferencias finitas centrales, una de primer orden en tiempo, Ec. (3.7)),
y una de segundo orden en profundidad, Ec. (3.5)),

op(z,t 1
Mol o rn — i) (3.7)

el tercer término que representa la secuencia de generacion de presiones a lo largo del
tiempo es discretizado como:

Pp(z,1) 1
T ~T
atazQ 2At

G(Pry1 — Pr—1)- (3.8)

Recordando a , para el lado derecho de , la absorcion de energia optica
R(z) sigue a (2.6)). Al considerar un detector de ultrasonido no homogéneo, el coefi-
ciente de absorcion varia en funcion del espacio, es decir p(z), brindando la posibilidad
de discretizar como p,, = u(z,) con n € N, ademaés se define el término a,, = e Hndz
como la atenuacion de la intensidad léser entre las divisiones en z. Entonces,
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De esta manera, todos los elementos i, € RY:*! describen el perfil de absorciéon
discretizado del detector.
Por otro lado, el perfil de iluminacion temporal i(t) es discretizado del siguiente modo:

1
Qo
I = a1ag ls, (3.10)

_CLNZ_QaNz_g e alao_

donde 74 es la intensidad continua del laser en la superficie del detector y el vector
i € RN=X1 representa la intensidad del laser en cada punto z,.

Mediante (3.9)) y (3.10) se discretiza la funcién de calentamiento, hj, € RM=*1 siendo
Ho
H1Go )
hy, =~ _ is, (3.11)

MN,—10N, 20N, -3 ... Q100
vV
m

hy =~ xmis,. (3.12)

La aproximacion de la derivada temporal por diferencias finitas centrales de primer
orden utilizando (3.12)) es:

B Ohy _ Px

~ .S - .S— . .].
T e ) (3.13)
——

U
Simplificando la notacion de la expresion anterior,

- R TU. (3.14)

Reemplazando las ecuaciones (3.5), (3.6), (3.8) y (3.14) en (3.1), y agrupando los

coeficientes como matrices M € R™=*N= para simplificar la notacion,

M1 Mo Mg
o \ 2 1 -
2A2[+ A —G Di+1 + G+ 2A2[ Pr + —@I— Q_AtG Pk—1 = TUg,
Mipii1 + Mapy, + Mspi—1 = rug, (3.15)

se obtiene una ecuacion lineal que relaciona los perfiles de presion pr, pr_1 V Pri1
con la entrada wuy, que representa la generacion de presiones ante la senal del laser.
Despejando en ((3.15) a la presion futura pyq,
A1y A1z f
—_— —_— —_
Prp1 = (=M Ms) pp + (=M M3) pr—y + My 'y,
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Prt1 = Aupk + Arapr—1 + fug. (3.16)

se plantea un modelo en espacio de estados definiendo al vector de estados z;, € R2V=x!
como

o = { Pr } . (3.17)

DPk—1
Entonces
Pr+1 A A Pk f
= + , 3.18
= ]+ e 319
Thy1 = A$k + Buk, (319)

donde Ay v Ajg € RN=XN: 4 g R2V=X2N: - £ c RN:X1 ¢ B ¢ R2N=X1

Dado que las mediciones son obtenidas por el detector en la superficie (z = 0),
para completar el modelo se define la siguiente ecuacion de salida:

yr = Cy, (3.20)

donde C' € RY™?M= con C(1,1) = 1 y el resto del vector son ceros. Ademés, con-
templando ruido de proceso wy y perturbaciones en la medicién vy, el modelo lineal
discreto en espacio de estados es representado por las siguientes ecuaciones:

Try1 = Axp + Buyg + wy, (321)

Yk = Cag, + vy, (3.22)

siendo yy la senal fotoactstica. Sin embargo, no es posible construir de forma directa a
la matriz de entrada B, ya que su relaciéon con el perfil de absorcion en (3.12) requiere
que el vector p, sea conocido previamente.

3.4. Estimacion paramétrica

Partiendo del supuesto de conocer los parametros de discretizacion del modelo y
los parametros de la muestra, ambos condensados en la Tabla[3.1] asi como de tener un
conjunto de mediciones de una senal fotoacustica y(k) = [y(ko), y(k1), ..., y(ks)]
y de la senal del laser u(k) = [u(ko), w(k1), ..., u(ks)]" asociada, se plantea la es-
timacion de los parametros en la matriz B mediante identificacion de subespacios,
concretamente a través del algoritmo N4SID y los parametros son ajustados a través
del método de descenso del gradiente por minimos cuadrados.
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Parametro Unidades

A, [m]
Ay (]
T [s]
X [u]
Co [m/s]
B/co [v]

Tabla 3.1: Parametros requeridos para la estimacion.

Como paso previo a la identificacion, es necesario definir una matriz de entrada
estimada B € R?Y:*! siendo:

B m . (3.23)
Extrayendo el vector f de 1) y recordando el valor de r en l}
f =M (3.24)
. Bx . )
= M;! (— m) . 3.25
f 1 CpAt ( )
Despejando m de la ecuaciéon anterior,
A .
m = —C;Xtle, (3.26)

es posible extraer el perfil de absorcién estimado fi,, € RY=*! de (3.11)) siguiendo:
My,

= n—1, °

A

fin (3.27)

La ecuacion (3.27)) permite visualizar que la reconstruccion de fi,, depende completa-
mente de la identificacion de subespacios, que a su vez depende de la calidad de las
mediciones disponibles.

3.5. Esquema de identificacion

Se considera que la generacion de seniales fotoacusticas (ver Figura|l.1]) es un pro-
ceso controlado que comienza con una muestra no exitada por el laser, de modo que
las condiciones iniciales en el experimento son nulas, es decir, o = 0.

La estimacién de la matriz B requiere la construccion de la matriz A y de la
matriz C' para utilizar identificacion de subespacios y asi asegurar que los valores
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determinados por el algoritmo guarden sentido fisico con el efecto fotoactstico.

La implementacion de N4SID y su correccion por descenso del gradiente y re-
gularizacion es realizada en MATLAB™ R2023b, utilizando un conjunto de datos
entrada-salida [uy k] para formar las matrices Hankel en bloques, este conjunto
es considerado como datos experimentales. El modelo de matriz estimada sigue la

estructura de (3.21]) y (3.22)), el cual es reescrito de la siguiente manera:

Zpi1 = Ay, 4+ Bu + wy, (3.28)
Uk = CTy, + vy, (3.29)

donde B € R2V=X1 ¢g injcializada en B =0y & = 0.
Tras resolver 1} para B, siendo en ese punto la tnica incognita (D = 0),
los valores de la matriz de entrada son ajustados de acuerdo con ([2.39)) debido a

la presencia de ruido en las mediciones, el cual fue considerado como ruido blanco

N(0,0.25) y wy = 0.

3.6. Generacion de senales fotoacusticas

A partir de la matriz B obtenida en la seccién anterior, el modelo de matriz
estimada es simulado con uy para genera la senal fotoactustica estimada gy.

3.7. Simulacion

La senal fotoactustica estimada ¢, y la reconstruccion del perfil de absorcion ji,, de
la muestra siguen el flujo de trabajo expuesto en la Figura [3.2]

Modelo tedrico /
Uy . Yk
Experimento

fotoactstico

Identificacién y B .,
: Ny Recuperacion — f—————p
ajuste / regularizacion

Modelo de matriz Yk
estimada

Figura 3.2: Diagrama del esquema de identificacion.

3.7.1. Generacién y reconstruccion de senales fotoactsticas

El atractivo del efecto fotoactustico se encuentra en la posibilidad de generar una
imagen de la muestra a partir de ondas actsticas. Por lo cual, empleando una imagen
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de prueba conformada por diferentes perfiles de absorcién y haciendo uso del modelo
descrito por (3.21) y (3.22), son generadas senales fotoactusticas y; asociadas a su
correspondiente p,, extraido de la imagen, Figura (3.3]

Mediante este proceso son generados diferentes conjuntos de datos experimentales
para poder seguir el esquema de identificacion y la estimacion paramétrica, detallados
en este capitulo. Una vez obtenidos todos los perfiles de absorcion fi,, la imagen de
prueba es reconstruida.

Imagen de prueba

| Hn Imagen
Vi reconstruida

u Modelo tedrico T _
Identificacion y n

» Recuperacion —fe———p

)
=
2

ajuste / regularizacion

Modelo de matriz Vi
estimada

Figura 3.3: Diagrama de la reconstrucciéon de imagen.

3.7.2. Senales de error

La validacion de cada una de las estimaciones en este trabajo depende del com-
portamiento del error entre valores teéricos y los generados por el modelo de matriz

estimada, Ec. (3.28)) y Ec. (3.29). Entonces
ey =Yg — Qk; (330)

representa el error entre la senial fotoactustica generada por u, y la senal fotoactstica
generada por fi,. Por otra parte,

ey = n — fin, (3.31)
representa el error entre un perfil de absorciéon conocido y un perfil de absorcion re-

cuperado de B.

El problema inverso fotoactustico, bajo el planteamiento de este capitulo, es con-
siderado resuelto si

ep — 0, (3.32)
e, — 0, (3.33)
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o bien, cuando

|le,l] = 0, (3.34)
[ley|| ~ 0. (3.35)

Mientras que (3.32)) y (3.33)) implican que el error disminuye con cada iteracion, tanto
(3.34)) como (3.35)) implican que el error mantiene un comportamiento periédico, pero
su magnitud es despreciable y no afecta de forma significativa al valor estimado.

En este capitulo, se ha concretado la soluciéon propuesta para el problema inverso
fotoacustico y se ha descrito detalladamente la metodologia empleada para obtener
los resultados que se presentaran en el siguiente capitulo. Esta estructuracion del
problema y la metodologia utilizada sientan las bases para una ejecucion efectiva de
los experimentos necesarios para validar el esquema de identificacion.
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4 Resultados

El presente capitulo tiene por objetivo mostrar la generacion y estimacion de sena-
les fotoactsticas a partir del modelo discreto LIT mediante diferentes experimentos.
Se presenta la ubicacion de los polos de la matriz de estado para cada discretiza-
cion, ademés para cada perfil de absorcion se realiza una comparacion entre la senal
fotoacustica experimental y la senal estimada, asi como del error entre ambas. Los
parametros de las discretizaciones 1 y 2 son tomados de [1], mientras que la imagen
de prueba es generada mediante la funcion phantom() de MATLAB™. En todas las
simulaciones se contempla ruido blanco en la medicion N(0,0.25) y wy = 0.

4.1. Discretizacion 1

Los datos de simulacion para los experimentos de esta seccién son condensados en
la Tabla y en la Tabla considerando un tiempo de muestreo tg de 0.1[s].

Parédmetro Valor
AW 1 x 1079[s]
A, 3 X 107%[m]
N, 20

Tabla 4.1: Parametros de simulacién del modelo.

Parametro Valor
tf 50[5]
up, sin(0.5t5)
Uk f(k|67 2)
Tk 0
T 77 X 1071%[s]
X 0.03
Co 1500[m/ s

B/CO ]_/].

Tabla 4.2: Parametros de simulacién de la prueba.

27



28 CAPITULO 4. RESULTADOS

Mientras que las senales de entrada u;, empleadas en las simulaciones de las si-
guientes pruebas son mostradas en la Figura
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Figura 4.1: (a) Serie de pulsos del laser. (b) Pulso del laser.
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Los ubicacion de los polos de la matriz A, para los valores de discretizacion selec-
cionados, son presentados en la Figura [1.2] Estos muestran que el sistema es estable
al estar dentro del circulo unitario, pero sus valores de magnitud cercanos a 1 im-
plican que la respuesta del sistema es lenta y sensible al ruido, ademas de presentar
oscilaciones y tender lentamente a su estado estable.

Figura 4.2: Polos de la matriz A.

4.1.1. Perfil 1

Experimento 1

Siguiendo el esquema de identificacion, con un conjunto de datos de entrada uy
generados por una senal senoidal que representa la exposicion de la muestra ante
una serie de pulsos del laser (ver Figura durante el tiempo de simulacion ¢y, la
reconstruccion del perfil de absorcion para N, = 20 es mostrada en la Figura[d.3] En
ella se observa que el coeficiente de absorcion en las diferentes capas de la discretiza-
cion es muy alto, lo cual implica que las estructuras internas en las capas 5, 10 y 15
son las mas sencillas de identificar en caso de contar tinicamente con fi,.

A pesar de que la Figura [4.3] sugiera una reconstruccion del perfil de absorcion
bastante atractiva, el valor de los coeficientes en ji,, sobrepasan el valor real durante
las primeras siete capas y posteriormente estdn un par de unidades por debajo en las
demas capas, Figura . Entonces, bajo el criterio de (3.34)) se valida la estimacion
de fi, para una excitaciéon constante de la muestra.
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<104

—_—Hn
= /’ln

Figura 4.3: Estimacion del perfil de absorcion.
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Figura 4.4: Error de estimacion del perfil de absorcion.

La senal fotoactstica generada por el modelo de matriz estimada es mostrada en la
Figura[£.5] teniendo un comportamiento muy similar a yj.. Sin embargo, la Figura [4.6]
muestra que existe un error entre las senales fotoactsticas con un comportamiento
periodico debido a uy y a e,,. Por ende, la estimacion es validada bajo el criterio de
(13.35]).
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Figura 4.5: Estimacion de la senal fotoacustica.
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-0.015
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Figura 4.6: Error de estimaciéon de la sefial fotoacustica.

Las senales de error mostradas hasta ahora tienen como base una senal ideal, por
ello la senal fotoactustica a partir de mediciones y, utilizada para la estimacion de B
es mostrada en la Figura a fin de apreciar que, tanto fi,, como g, son recuperados
con bastante detalle en presencia de ruido debido a la SNR (Signal-to-Noise Ratio)
de 43.3443[dB].
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_yk
1

Figura 4.7: Senal fotoaciistica recuperada.

Regularizacién

Mediante la regularizacion de los datos ajustados por descenso del gradiente, para
A=11y R =1 € R*N=X2N= 15 estimacion del perfil de absorcién parece no mejorar en
la Figura[4.8| Sin embargo, en la Figura[4.9|se aprecia una disminucion significativa de
eu,, de manera que la regularizacion es una herramienta adicional para el esquema de
identificacion siempre y cuando los datos de mediciéon no esten altamente corrompidos
por ruido.

<104

_—Hn

_'_ﬂn

Figura 4.8: Estimacion del perfil de absorcion.
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<1012

Figura 4.9: Error de estimacion del perfil de absorcion.

Como es de esperarse, la senal fotoactstica generada a partir de un pu, con error
eu, ~ 0 también es estimada con alta presicion tal como se observa en las Figuras

A1y E.1T}

Presion (a.u.)

Figura 4.10: Estimacion de la senal fotoactstica.
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0.8 *

-0.6 - *

Figura 4.11: Error de estimaciéon de la senal fotoacustica.

Experimento 2

El objetivo de este experimento es mostrar que el modelo en espacio de estados
permite simular la respuesta del sistema ante diferentes modulaciones de la senal del
laser.

=104

2.5

1.5 -

_—Hn \

_'_ﬂn A%

Figura 4.12: Estimacion del perfil de absorcion.

Tal como se observa en la Figura v en la Figura [£.14] la senal uy, teniendo
como base un pulso del laser (ver Figura [4.1b) modelado como una distribucion
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normal i, provoca que la estimacion del perfil de absorciéon de la muestra se vea
comprometida en comparacion con el experimento anterior, ya que el valor de los
coeficientes en todas las capas difieren del valor real y aumenta con la profundidad.
Este comportamiento del error se visualiza en la Figura [{.13]

6000
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2000

-2000 -~

-4000 -

-6000 -

-8000 ' ! !
(o)

Figura 4.13: Error de estimacion del perfil de absorcion.

La influencia de fi,, en la generacion de 7 se puede apreciar mucho mejor en la
Figura donde la senal estimada presenta constantes sobrepasos con respecto a
yr que son méas notorios en la Figura [£.15] Sin embargo, el error disminuye con el
tiempo ya que la muestra no es excitada constantemente por el laser.

Figura 4.14: Estimacion de la senal fotoactstica.
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Figura 4.15: Error de estimacion de la senal fotoactstica.

Otro motivo por el cual la estimaciéon disminuye su efectividad es la calidad en las
mediciones de yi, pues en la Figura es necesario ampliar la senal para observar
coémo es afectada afectada por el ruido debido a la disminucién de su magnitud, puesto
que ahora la SNR es de 2.7247[dB]. Esto puede arreglarse facilmente aumentando la
intensidad del pulso o mediante una serie de pulsos como entrada al modelo.

1.5

—l
1

Presion (a.u.)

W i

Figura 4.16: Senal fotoactustica recuperada.
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Regularizacion

La aplicaciéon de la regularizacion con A = 1 en los datos generados por el pulso
del laser mejora en gran medida la estimacion de fi,, tal como se aprecia en las
Figuras [4.17] y [4.18] obteniendo resultados similares a los generados por una serie de
pulsos. Esto supone un apoyo adicional al experimento fotoactistico en caso de que
las muestras no puedan ser excitadas por mucho tiempo.

<104

—_—Hn

_'_ﬂvz

Figura 4.17: Estimacion del perfil de absorcion.

Figura 4.18: Error de estimacion del perfil de absorcion.
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Por otro lado, la estimacion de ¢, de la Figura sigue perfectamente a 1y
sin presentar sobrepasos. Asi mismo, e,, se mantiene nulo en todo momento de la
simulacion, Figura [4.20)

Presion (a.u.)

-0.4 |

-0.6 +

-0.8 - U i
-1 L L L L

Figura 4.19: Estimaciéon de la sefial fotoacustica.
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0.2 ,
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-0.6 - *
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Figura 4.20: Error de estimacion de la senal fotoactstica.

4.1.2. Perfil 2

Considerando que la muestra tiene un perfil de absorcién como el de la Figura
las mediciones de la senal foto actstica son afectadas en gran medida por el
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ruido dando lugar a una estimaciéon poco confiable para u, y para yi, tal como se
observa en la Figura[d.22]y en la Figura[f.24] respectivamente. Sin embargo, se aprecia
coémo el modelo mantiene la fisica del fenémeno puesto que los valores de p,, implican
que las estructuras internas de la muestra tienen una menor capacidad de absorcion
optica dando lugar a la generacion de una senal fotoactstica con una amplitud muy
pequena.

30

\ i 2274
\ —-=fin

Figura 4.21: Estimacion del perfil de absorcion.
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Figura 4.22: Error de estimacion del perfil de absorcion.
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En la Figura [£.23] la senal g, presenta una diferencia bastante notoria frente a
yx debido a los valores de los coeficientes en fi,, los cuales indican que solamente hay
absorcion antes de la capa quince (ver Figura [4.21)) provocando una pérdida en la
informacion de las estructuras dentro de la muestra.

Presion (a.u.)

Figura 4.23: Estimacion de la senal de fotoacustica.
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-0.015

-0.02
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Figura 4.24: Error de estimaciéon de la senal fotoacustica.

En la Figura [4.25] se observa como ¢ tiende a ser la envolvente de la senal con
ruido, lo cual implica que el esquema de identificaciéon requiere un cierto grado de
calidad en los datos de medicién.
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_yk
1

Figura 4.25: Senal fotoactstica recuperada.

Todo lo anterior se explica a partir del valor de la SNR en y;, cuyo valor es de
—16.4595[dB]. Al ser tan alta la presencia del ruido en las mediciones, por si sola, la
identificacion por subespacios requiere filtrar los datos para mejorar la estimacion ini-
cial. Sin embargo, en la siguiente seccion se demostrara que modificar la discretizacion
del modelo puede hacer frente a una senal a ruido negativa.

4.2. Discretizacion 2

Las simulaciones para esta discretizaciéon tinicamente se realizan con datos de una

senal senoidal (ver Figura debido a la calidad en la estimaciéon del perfil de
absorcién en comparacion con los datos obtenidos con la distribucién normal. Ade-
més, el tiempo de simulacién es aumentado con la finalidad de observar la respuesta
periodica del sistema, Tabla [4.4]
Por otro lado, el aumento de N, Tabla da lugar a que los polos de la matriz A,
mostrados en la Figura se encuentren muy cercanos al circulo unitario provo-
cando que la respuesta del sistema es atin mas sensible al ruido y con mayor nimero
de oscilaciones en comparacion con la discretizacion 1.

Parametro Valor
A, 1 x 1073]
A, 20 X 1075[m)]
N, 100

Tabla 4.3: Parametros de simulacién del modelo.
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Parametro Valor
tf 400[8]
U sin(0.5t)
Tl 0
T 77 X 1071%[s]
X 0.03
Co 1500[m/s]

/B/CO ]_/1

Tabla 4.4: Parametros de simulacién de la prueba.

Figura 4.26: Polos de la matriz A.

4.2.1. Pertfil 1

Empleando un perfil de absorcién suave y de menor amplitud, respecto al perfil
del Experimento 1, en la Figura se aprecia una estimacion bastante buena ante
el aumento de profundidad y la disminucién de la separacion entre capas. Ademas,
la Figura [1.28| respalda la afirmacion anterior gracias a que la magnitud maxima que
alcanza el error es despreciable, pero es importante senalar el ligero aumento que se
presenta a partir de la capa ochenta, lo cual implica que la estimacion se ve afectada
por la acumulacion del error de capas anteriores.
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Figura 4.27: Estimacion del perfil de absorcion.

De cualquier manera, la estimacion de fi,, es validada bajo el criterio de [3.34]

—Cu,

20 40 60 80 100

Figura 4.28: Error de estimacion del perfil de absorcion.

Por otro lado, la Figura [£.29] demuestra que la respuesta del sistema es méas lenta
y con un ligero aumento en oscilaciones, pero 3, mantiente una buena aproximacion
de Yk -
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Presion (a.u.)

(0] 100 200 300 400

Figura 4.29: Estimacion de la senal fotoacustica.

En cuanto a la evolucion del error entre las senales fotoacusticas, mostrado en
la Figura , e, tiene un comportamiento periédico de magnitud cercana a cero
que puede ser corregido filtrando las mediciones, o bien, puede considerarse un error
despreciable.
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Figura 4.30: Error de estimacion de la senal de medicion.

Debido a la disminucién en la magnitud de p,,, el valor de la SNR es de 29.7101[dB].
Esto indica una buena calidad de las mediciones, pero el ruido gana un poco mas de
presencia en comparacion con el experimento 1, Figura
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Figura 4.31: Senal fotoactstica recuperada.

4.2.2. Perfil 2

En esta prueba se utiliza el mismo perfil de absorcion que el de la Figura [£.21] con
la finalidad de mostrar como la discretizacion del detector reduce el efecto del ruido y
coémo utilizando las mediciones de y; de la Figura [4.25| puede mejorarse la estimacion
de pu, frente al valor de SNR.
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Figura 4.32: Estimacion del perfil de absorcion.

La Figura[4.32]es el resultado de modificar tanto el modelo tedrico como el modelo
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de matriz estimada con los datos de las Tablas [£.3] y [£.4 La estimacion, tomando
como referencia el Detector 1 para el mismo pu,, mejora considerablemente, aunque
con varias oscilaciones tal como se observa en la Figura

0.15

-0.05

-0.15 I I I I
(6] 20 40 60 80 100

Figura 4.33: Error de estimacion del perfil de absorcion.

Una vez mas se aprecia como el perfil de absorciéon influye en la amplitud de la
senal, ya que en la Figura [4.34] el comportamiento de gy, es similar al de la Figura ?7?.
Por ende, el error en la Figura[4.35 no puede ser despreciado con facilidad puesto que
la SNR es de —1.8271[dB].

Presion (a.u.)
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Figura 4.34: Estimacion de la sefial fotoacustica.
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Figura 4.35: Error de estimacion de la senal fotoactstica.

Sin embargo, esta prueba permite mostrar el alcance del esquema de identifica-
cién y recuperar una senal fotoacustica ante el ruido sin la necesidad de filtrar las
mediciones, tal como se aprecia en la Figura [4.36]

—l
1
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Figura 4.36: Senal fotoactustica recuperada.

Por otra parte, realizando un experimento mas realista al tomar las mediciones
yr de la Figura y manteniendo la nueva discretizacion en el modelo de matriz
estimada, la Figura muestra una estimacién del perfil de absorcién muy buena
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para las capas posteriores a la capa cuarenta y algunas complicaciones en las capas
previas, como se observa en la Figura [4.38
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Figura 4.37: Estimacion del perfil de absorcion.
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Figura 4.38: Error de estimacion del perfil de absorcion.

Recordando que las mediciones tienen una SNR de —16.4595[dB], los resultados
obtenidos al modificar tnicamente el modelo para la estimacién son bastante relevan-
tes y dejan a la vista la importancia de la seleccion de N, y A..
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4.3. Reconstruccion de imagen

La prueba final de este trabajo consiste en simular la generacién de una imagen
fotoactstica a partir de un conjunto de datos entrada-salida bajo las mismas condi-
ciones de ruido planteades al inicio del capitulo y siguiendo el proceso detallado en
[3.7.1] Los parametros de simulacion son presentados en las Tablas [4.5] y [4.6]

Paréametro Valor
Ay 2 x 1077]s]
A, 3 x 107%[m]
N, 40

Tabla 4.5: Parametros de simulacién del modelo.

Parametro Valor
t 110[3]
U sin(0.5ty)
T 0
T 77 X 10712[s]
X 0.03
Co 1500[m/ s

5/00 1/1

Tabla 4.6: Parametros de simulacién de la prueba.

Manteniendo la secuencia de las pruebas mostradas hasta el momento, en la Fi-
gura [£.39] se presenta el perfil de absorcion y su estimacion correspondiente al pu,
ntmero veinte de la imagen a reconstruir. Donde, a pesar de que dicho perfil presenta
variaciones en cada capa, es posible la identificacion de multiples estructuras gracias
a una buena aproximacién de los valores de fi,,.
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Figura 4.39: Estimacion del perfil de absorcion.
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Por su puesto, la presencia de ruido provoca el error de estimaciéon mostrado en
la Figura [£.40] el cual tiene una magnitud mucho menor a la de los perfiles y que
disminuyo ligeramente en cada capa. De esta manera, los valores de fi son considerados
como validos para poder reconstruir la imagen.

15

—Cu,

10 -

Figura 4.40: Error de estimacion del perfil de absorcion.

En cuanto a la senal fotoactustica generada, en la Figura[d.41]se observa una buena
respuesta ante una exitacion constante de la muestra. Aunque en este ejemplo pueda
parecer que la generaciéon de ¢ es innecesaria para la imagen, realmente actua como
primer indicador de valides para ji,, ya que la tGnica informacion del experimento con
la que se cuenta, de forma préctica, son las mediciones de yy.
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Figura 4.41: Estimacion de la senal fotoacustica.
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En la Figura [£.42] se observa que el error de estimacion de la sefial fotoacustica
puede ser despreciado debido a la magnitud que mantiene a lo largo del tiempo de
simulacion.

=103

(6] 20 40 60 80 100

Figura 4.42: Error de estimacion de la senal fotoacustica.

Por otro lado, recordando que las pruebas de identificacién son realizadas bajo
la presencia de ruido en la medicion, la Figura [4.43] muestra a la senal fotoactstica
recuperada ante una SNR de 28.9367[dB]. Corroborando una vez mas que una SNR
positiva implica una estimacion bastante confiable del esquema de identificacion.

—_— Yk
]
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Figura 4.43: Senal fotoactstica recuperada.
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Continuando con el proceso explicado en para la reconstruccion de la imagen
a partir del resto de perfiles de absorcion en la Figura[d.454] se obtiene la Figura[£.45b]
A simple vista puede iferirse que el esquema de identificacion reconstruyo completa-
mente a la imagen de prueba, pero es importante recordar que tanto la discretizacion
como el ruido en las mediciones arrastran consigo un error que afecta la calidad de la
imagen.

Con el objetivo de determinar la similitud entre las imégenes en la Figura[4.45] se
obtuvo el MSE (Mean Squared Error) entre ellas y tras normalizarlo en funcion del
rango de intensidad de los pixeles, el porcentaje de similitud es del 99.93 %, indicando
que las estimaciones han sido satisfactorias.

Mediante el calculo del coeficiente de correlacion de Pearson como otro indicador
de la calidad de la reconstruccion, el resultado obtenido es de 0.9999, lo cual implica
una alta similitud entre las intensidades de los pixeles en las dos imagenes. Esto corro-
bora el porcentaje obtenido por el MSE. Los valores de similitud entre las imagenes
son condensados en la Tabla [4.7

Medicion  Valor
MSE 99.93 %
PC 0.9999

Tabla 4.7: Similitud entre la imagen de prueba y la imagen reconstruida.
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Figura 4.44: Sinograma de la imagen reconstruida.

La Figura[4.44) muestra las sefales fotoacusticas estimadas asociadas a cada perfil
de absorcion en Los valores en escala de grises corresponden a la amplitud de

Y-
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(a) Imagen de prueba.

(b) Imagen reconstruida.

Figura 4.45: (a) Cabeza fantasma de Shepp-Logan. (b) Imagen resultante de la aplicacion
del esquema de identificacion.
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A lo largo de este capitulo se realizaron diferentes pruebas enfocadas en la gene-
racion y estimacion de senales fotoactsticas utilizando el modelo discreto LIT y el
esquema de identificacion. Este analisis experimental proporciona informacién crucial
para validar la soluciéon y entender su comportamiento y aplicaciéon en situaciones de
ruido en los datos de medicion, al grado de poder reconstruir una imagen. Esto sienta
las bases para las conclusiones en el siguiente capitulo.



5 Conclusiones

En este trabajo se presenté una solucion al problema inverso fotoacistico desde un
enfoque de sistemas dindmicos para la reconstruccion de imagenes. Dicha solucion par-
ti6 del planteamiento de un modelo LIT en espacio de estados basado en la ecuaciéon
de Stokes ([2.5)), ya que describe la propagacion y la atenuacion de la onda actstica,
dotando al modelo de un buen grado de representacion fisica del efecto fotoaciistico
mediante el método de discretizacion de diferencias finitas centrales. Posteriormente,
tras analizar los parametros desconocidos en el modelo y la disponibilidad de datos
experimentales, se utiliz6 la identificaciéon de subespacios para obtener una aproxima-
cion de los parametros, dado que las matrices no se calculan en sus formas canénicas
fue posible fijar la matriz de estado y la matriz de salidas. Mediante el algoritmo
del descenso del gradiente, los parametros fueron reajustados hasta conseguir una
respuesta similar a las mediciones. Sin embargo, dependiendo de la modulacion de la
senal del laser, fue necesario regularizar los parametros para compensar efectos del
ruido en la estimacion.

Una vez completado el modelo con una matriz de entrada estimada, se plantearon
diferentes escenarios para validar la soluciéon propuesta. Desde tener una muestra con
un alto nivel de absorcion 6ptica y cuya senal fotoaciistica generada no es criticamente
afectada por el ruido, hasta tener una muestra con poca absorciéon éptica y una alta
presencia de ruido. Adicionalmente, se realizé la reconstrucciéon de una imagen, con
un alto valor de similitud, y se generaron sus senales fotoacusticas asociadas a cada
perfil de absorcion.

Con base en los resultados obtenidos se demostré que la identificacion de subes-
pacios es una herramienta sumamente util cuando se trabaja con un modelo de caja
gris en espacio de estados, ya que disminuye el nimero de iteraciones que el algoritmo
realiza para estimar pardmetros. Ademés, los valores obtenidos permiten, indepen-
dientemente del ntimero de estados o del perfil de absorciéon de la muestra, tener una
estimacion de p,, v yxr bastante satisfactoria, siempre y cuando la SNR del conjunto
de mediciones sea positiva. En caso de ser negativa, se ha mencionado que modificar
los parametros de discretizacion en el modelo o filtrar los datos son una solucién para
tener la menor pérdida de informacién posible, especialmente cuando se busca generar
una imagen fotoacustica.
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Por otro lado, tal como se abordé en el capitulo 2, la identificaciéon de subespacios
puede ser utilizada cuando se trabaja tinicamente con mediciones, pero la representa-
cion en el espacio de estados perderé sentido fisico. En otras palabras, podria generarse
un modelo para cada yy, pero el esquema de identificacién en este trabajo no es apli-
cable para recuperar el perfil de absorcion.

Por supuesto, todos los experimentos realizados en el capitulo anterior pueden
llegar a ser considerados como resultados tedricos hasta que el esquema de identifica-
cion sea evaluado con datos reales de un experimento fotoactstico. En este sentido,
destacan tres areas de oportunidad para mejorar dicho esquema. La primera es de-
terminar un equilibrio entre la discretizacion espacial y el tiempo de exposicion al
laser, ya que en la practica no hay forma de comparar el perfil de absorcion estimado
con la distribucion real de las estructuras internas de una muestra. La segunda es
modificar el modelo mediante otro algoritmo de identificaciéon, o bien, plantear una
transformacion que permita reducir el orden de las matrices y con ello disminuir el
costo computacional en la reconstruccion de imagenes. Como tultima area de oportu-
nidad, y un enfoque que en principio pueda aprovechar la representacion en espacio
de estados para atacar el problema fotoacustico, es el planteamiento de un observador
adaptable cuya ley de adaptacion se centre en los pardmetros de la matriz B, permi-
tiendo asi una estimacion y reconstruccion durante la realizacion de un experimento
fotoactstico.

Finalmente, el trabajo ofrece una visiéon diferente al campo de la fotoacistica,
esperando ser de apoyo en la mejora de la calidad en la reconstrucciéon de imégenes a
través de la estimacion de parametros y la generacion de senales desde un enfoque de
sistemas dinamicos, evitando asi procesos invasivos en el ambito biomédico. Ademas,
propone un cambio en el planteamiento del proceso fotoactustico, ya que se pueden
simplificar operaciones numéricas utilizando matrices, volviendo incluso més claro el
procedimiento algebraico y dando lugar a practicas de control de sistemas.
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