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TRABAJO FIN DE MASTER

Master en Ingenieria de Automatizacion e
Informatica Industrial

“Aplicacion de Colorimetria para correccion de
imagenes”

1. Introduccion

1.1. Motivacion

Los sistemas de visidn artificial son de vital importancia para la industria moderna debido al
continuo avance acontecido en los algoritmos de procesamiento de imagenes y, consecuentemente, de la

cantidad de informacion que puede ser obtenida.

Para que estos sistemas ejecuten su labor de forma dptima y se facilite el procesado posterior, la
calidad de la imagen capturada tiene que ser lo mas alta posible segun los requerimientos establecidos en
cada proceso.

Cuando las imagenes son tomadas en interiores o en espacios confinados, las condiciones que
repercuten sobre la toma de las mismas pueden ser controladas de una forma relativamente sencilla, al
contrario de lo que ocurre cuando se obtienen imdgenes en ambientes exteriores, donde se carece de tal
control. En cualquiera de las dos situaciones, la aplicacion de métodos de correccién por software resulta

de gran utilidad para el ajuste de imdagenes, siendo especialmente importante para el segundo caso.

Uno de los problemas que se pueden presentar al capturar imagenes con una camara es la
presencia de un tono de color predominante (“color casted images”) producido por la fuente de
iluminacidon del conjunto. Este problema es bastante grave, ya que, al contrario de como funciona el
sistema visual humano, capaz de contrarrestar la predominante de color, las cdmaras carecen de tal ajuste.

La solucién a este problema es el filtrado a través de algoritmos de Balance de Blancos.

Tales algoritmos se basan en su gran mayoria en métodos numérico-estadisticos que toman como
parametros los valores de los pixeles capturados, pudiendo introducir aberraciones en los colores originales
debido al desconocimiento de las caracteristicas de la fuente de iluminacién del conjunto. La existencia de
dispositivos externos al sistema de captura que se encarguen de medir la luz incidente se reserva en

muchos casos a fotografia artistica o profesional, pero normalmente no se aplica a ambientes industriales.
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Por otro lado los dispositivos de medicion de las caracteristicas de la luz incidente suelen tener un precio
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alto y carecer de flexibilidad a la hora de interactuar con los sistemas de captura (camaras) u otros

procesadores.

1.2. Objetivo del presente Trabajo

En publicaciones como [13] se identifica que sélo en el mercado de cdmaras profesionales de la
mayor calidad se dispone de sensores adicionales que permitan la caracterizacidn del espectro luminico de
la fuente de iluminaciéon. Normalmente, con el objetivo de reduccién de costes, este segundo sensor es
omitido; apareciendo en estos casos algoritmos de balance de blancos basados Gnicamente en informacién

de la imagen capturada.

De acuerdo a [14], un algoritmo de balance de blancos genérico consiste en dos pasos esenciales, el
primero seria la estimacion de la temperatura de color de la fuente de iluminaciéon, siendo el segundo el

ajuste del contenido de la imagen para compensar tal efecto de la iluminacion.

Es por ello que, dada la carencia de sistemas de ajuste de color en imagenes basadas sobre
mediciones externas al dispositivo de captura (cdmara), el objetivo del presente trabajo sera:

“Adaptar un sistema de medicion de las caracteristicas de la luz, especialmente para aquellas
imdgenes con una fuerte presencia de induccidon de color, basado en tecnologia de bajo coste. También se
hard una propuesta de adaptacion de un algoritmo de Balance de Blancos que permita la actuacion
conjunta con el antedicho dispositivo y optimice la correccion de las imdgenes capturadas. Como forma de
comprobacion de la adecuacion del desarrollo tecnoldgico propuesto en el presente Trabajo, se construird

un prototipo”.

1.3. Desarrollo del trabajo
El desarrollo del presente Trabajo Fin de Master se establecerd de la siguiente manera:

» En primer lugar se revisara el estado del arte de los diferentes dispositivos que permiten
realizar mediciones de la luz incidente, de tal forma que se consiga localizar un dispositivo

gue se adecue a las caracteristicas descritas en el anterior apartado de “Motivacion”.

» Como sustento fundamental del presente estudio, con la informacién que ha sido reunida
en anteriores apartados se elaborara un prototipo que permita la revision conjunta tanto

de la medicidon de las caracteristicas de la luz como del algoritmo seleccionado.

» Finalmente se presentaran las conclusiones y resultados obtenidos acorde a los test

realizados sobre el prototipo.
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2. Conceptos basicos

En este apartado se detallardan aquellos conceptos teéricos que conviene que sean introducidos

para mejorar la comprension del desarrollo del presente trabajo.

2.1. Espectro de color y el ser humano

Las fuentes luminosas emiten su energia en diferentes longitudes de onda, definiendo cada
longitud de onda visible un color diferente[15]. El ser humano tan sélo es capaz de visualizar un
subconjunto de las longitudes de onda existentes, las que van desde los 380 nandmetros que se
corresponden con el color violeta, hasta los 780 nanémetros que son las del color rojo. Esta porcion visible
es la denominada espectro visible.

Espectro visible por el ojo humano (Luz)

400nm  1450nm | 500nm  |550nm  [600nm 650 nm | 700 nm
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Figura 1 — Espectro elecromagnetico con el espectro visible en detalle

2.2. Formacion del color

La formacién del color en los objetos depende de dos cosas fundamentales, |la naturaleza de la luz y

la composicién del objeto que marcardn la absorcién y la reflexion de la luz[16].

Un cuerpo opaco absorbe gran parte de la luz que lo ilumina y refleja una parte mas o menos
pequefia. Todos los cuerpos estan constituidos por sustancias que absorben y reflejan las ondas
electromagnéticas en diferentes rangos. Un cuerpo se ve blanco porque recibe todos los colores basicos del
espectro y los devuelve reflejados, generdandose asi la mezcla de ellos y formandose el blanco. Los colores
absorbidos desaparecen en el interior del objeto, mientras que los reflejados llegan al ojo humano o al
dispositivo de captura utilizado. Por el contrario un cuerpo se ve negro porque absorbe todas las
radiaciones electromagnéticas que indicen sobre él, no reflejando ninguno.

Andrés Garcia Corbato 7|Péagina
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Figura 2 — Formacion del color (blanco y negro)

El resto de colores (no blanco y negro) se forma de igual forma, es decir, son el resultado de la
mezcla de las radiaciones electromagnéticas que los propios objetos no absorben y son reflejadas hacia el
dispositivo de captura. Por ejemplo, el rojo se forma porque sélo las longitudes de onda en torno al rojo

son reflejadas por el objeto.

Figura 3 — Formacion de los colores rojo y verde sobre un objeto

2.3. Balance de Blancos

El Balance de Blancos (“White Balance”) es un método de ajuste de imagenes que consigue corregir
las dominantes de color presentes en imagenes obteniendo por tanto, unas imagenes mas cercanas a los
colores reales independientemente del tipo de fuente de luz que ilumina la escena.

La siguiente figura muestra dos imagenes de la misma escena en las cuales puede observarse la
predominancia de tono azul existente en una de ellas con respecto a la fotografia tomada con los valores

adecuados para el balance de blancos.
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Figura 4 — Iglesia con un claro tono predominante azul (izquierda) y la misma escena tomada con un
correcto balance de blancos (derecha)

Al contrario de lo que ocurre con el sistema visual humano, en el cual los tonos blancos se perciben
como blancos incluso cuando tienen algun tipo de componente de color inducida, una cdmara que no tenga
el balance de blancos ajustado percibira los objetos con un color que dependera de la fuente de luz que los
esté iluminando [1]. Por ejemplo, iluminando con luz fluorescente se obtendran matices verdes, mientras

que si la fuente de luz es incandescente esa componente serd anaranjada.

En conclusidn, el balance de blancos se basa en hacer que los objetos blancos se perciban blancos
en la imagen final con independencia del color inducido por la fuente de iluminacidn. Al contrario de lo que
sucede en fotografia artistica, donde este ajuste puede ser modificado para obtener efectos diferentes, en
el ambito industrial y en inspeccidén en particular el principal efecto buscado es la captacion de los colores

verdaderos, es decir, tal y como son en la realidad.

2.3.1. Importancia del balance de blancos en exteriores

En exteriores, durante el dia, la fuente de iluminacion principal es el sol (a no ser que exista otro
tipo de fuente como focos, antorchas, etc.). En este caso la importancia del Balance de Blancos reside en las
variaciones que el sol como fuente puede sufrir debido a la hora del dia, la fase del afio o efectos

climatoldgicos o efectos de la dispersion de la luz en la atmdsfera entre otros.

La siguiente tabla muestra las variaciones (de forma aproximada) que sufre la luz del sol sobre
exteriores [2]. El color se muestra en forma de grados Kelvin que serdn introducidos en el siguiente punto
de este documento.
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Tabla 1 - Variacion aproximado del color de la luz solar

Luz del Sol: salida y puesta del sol 2000K
Luz del Sol: una hora después del amanecer 3500K
Luz del Sol: temprano por la mafiana o tarde de tarde 4300K
Luz del Sol media en verano al mediodia en las latitudes medias 5400K
Luz del Sol directa a mitad de verano 5800K
Cielo nublado 6000K
Luz del Sol media en verano (con cielo azul) 6500K
Sombra con luz de verano 7100K
Sombra media en verano 8000K
Luz del cielo (atmdsfera) en verano (varia) 9500-30000K

2.4. Temperatura de Color (Correlated Color Temperature)

Un concepto de gran relevancia en relacién a la colorimetria es la medida de la “Temperatura de
Color en su escala en grados Kelvin”. Este concepto estd relacionado con la fuente de luz y se define como
la comparacion de la apariencia en color de la fuente con la de la luz que emitiria un Cuerpo Negro perfecto
calentado a una temperatura determinada. En el diagrama de cromaticidad del CIE1931, que representa un
espacio de color determinado presentado en la siguiente figura, se puede encontrar de forma directa la

representacién del lugar “Planckiano” o Cuerpo Negro en funcidn de las coordenadas “x” e “y
caracteristicas de ese espacio (este concepto serd introducido en un apartado posterior) [3].

Este parametro presenta una ventaja fundamental y es que, a través de él se puede establecer una
relacién directa con un color, definido a través de sus tres componentes trabajando en un espacio de color
determinado (XYZ CIE1931, RGB, etc.) [4], siendo mucho mas féacil de caracterizar por tanto el color
objetivo. En el caso de algunas plataformas software, como Photoshop, los balances de blancos pueden ser

establecidos en base a este Unico pardmetro.
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520 |

07 08

Figura 5 - Diagrama de cromaticidad segun CIE, con el lugar “Planckiano” (Cuerpo Negro) definiendo la
temperatura de color

1300K 4000k 5500K G000k 12000k 16000K

Figura 6 — Representacion aproximada de los colores a través de la temperatura de color (escala de color en
grados Kelvin)

2.5. Calibrador de color Macbeth

Segun se establece en [10], el calibrador de color o muestrario Macbeth es un estandar industrial
gue provee una comparaciéon no subjetiva a través de una muestra de 24 cuadrados de color

cientificamente preparados y calibrados, manteniendo asi la consistencia de color sobre diferentes
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opciones de iluminacién. También se respalda esta teoria en [12], asegurando que gracias a la existencia de
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un “Color Checker” en las imagenes de muestra se pueden detectar los valores verdaderos para realizar

correcciones en las imdagenes.

Es por ello que para esta plantilla de colores se pueden identificar dos usos primarios, por un lado
el ajuste de imagenes a través de la presencia de la misma dentro de las imdgenes capturadas (patrén
calibrado dentro de la imagen que se captura, que permite determinar las desviaciones en los colores
reales producidas por la fuente de iluminacion) que mas tarde van a ser corregidas, pudiendo extenderse
esta funcionalidad a la calibracidon del método de ajuste, mientras que por otro lado puede utilizarse para
realizar una evaluacion objetiva de los métodos de balance de blancos y ajuste de color que se apliquen en
el proceso de captura de las mismas.

Ajuste de imdgenes

En el caso del ajuste de las imagenes, uno de los exponentes de esta teoria puede encontrarse en
[9], donde se particulariza que en las aplicaciones de vision por computador es muy importante que los
colores que son capturados permanezcan constantes con respecto a la escena real, incluso con cambios de

iluminacion o de camaras.

Extendiendo la funcionalidad [11], gracias a la correlacion entre el ajuste obtenido a través del
“color checker” y el valor medido que caracterice la luz incidente, se podra calibrar el método de ajuste asi

como el sensor utilizado para la medicién evaluativa de la luz.

Evaluacion objetiva de ajustes

En el articulo [10], los algoritmos de balance de blancos son evaluados de dos formas, objetiva y
subjetiva. La forma subjetiva se basa en métodos de evaluacion visual y percepcién humana de los colores
observados en la escena, mientras que para la verificacion objetiva se utilizan imagenes obtenidas con la
plantilla de colores de Macbeth o “color checker” insertado, siendo las mismas tomadas bajo diferentes

condiciones de iluminacion.

Figura 7 — Escena tomada bajo diferentes condiciones de iluminacién (lluminador A, TL84, U30 y D50) con
Macbeth color checker insertado
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Parece claro que el método mas interesante es el método objetivo, ya que su reproducibilidad no
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serd determinada por la sensibilidad visual inherente a cada persona humana, sino que su utilidad se basa
en la insercion de un testigo calibrado. La evaluacién realizada en tal publicacién fue la siguiente: como la
reflectancia de la plantilla de Macbeth estd tasada y es conocida, los valores RGB en el espacio de color
Adobe son usados como datos de referencia para determinar la eficiencia de los algoritmos de balance de
blancos. En este caso el criterio de seleccion se basa en la proximidad de los valores RGB a las referencias
que vienen dadas en la tabla de calibracién.

Estimated RGB values of Macheth chart ander different lllwminations after AWE algorithms

Gray RGB lluminant 30 TLE4 D50 DE5 D75
patches | (Babel) A
4" 7' 1 7 152" B 2 7 51" 52" 2" 151"
245 200 | 229 | 195 | 194 [ 222 [ 216 | 208 | 208 | 247 | 97 [ 213 | 211
245 208 | 234 | 204 | 206 | 220 [ 222 | 205 | 219 | 217 | 217 | 212 | 212
[ 242 218 | 232 | 212 [ 196 [ 213 [ 216 | 201 | 216 | 217 | 216 | 207 | 215
200 174 | 192 | 168 [ 167 [ 193 [ 187 | 179 | 178 | 189 | 188 | 183 | 181
201 184 | 204 [ 175 [ A77 [ 192 [ 194 | 176 | 180 | 1687 | 187 | 184 | 184
[ 201 186 | 198 [ 177 [ 164 | 186 [ 188 | 174 | 186 | 190 | 150 | 181 | 188
160 145 | 160 [ 136 [ 135 [ 159 [ 155 | 145 | 144 | 156 | 156 | 150 | 148
161 150 | 169 [ 143 [ 144 [ 158 [ 160 | 143 | 153 | 164 | 154 | 150 | 150
162 151 | 161 | 137 [ 127 [ 150 [ 155 | 138 | 148 | 154 | 154 | 146 | 151
120 105 | 16| 06 [ &6 [ 114 [ 111 | 101 | 101 | 111 | 110 | 104 | 104
120 105 | 118 | 99 [ 100 [ 112 [ 113 | 98 | 105 | 108 | 108 | 105 | 104
121 103 | 109 [ & 84 | 105 | 107 | &4 | 101 | 107 | 107 | 100 | 104
84 58 | 64 | 48 | 47 | &0 50 | 52 | &1 56 56 | 584 53
85 G0 | 68 | 49 | 5O | &0 61 B0 | hd 55 R | B4 R4
86 1 65 [ 49 | 45 | RG | 5O | B2 | E@ 59 8 | BR a7
52 26 | 28 | 24 | 24 | 27T | 27T | 26 | 26 | 27 | 27 | 26 | 28
A3 25 [ 28 | 25 | 3R | 27 | 27 | 25 | 27 | 26 | 26 | 26 | 28
54 25 | 27 | 26 | 26 | 28 28 | 28 | 30 | 28 | 28 | 27T | 28

1 - GWT, 2 - RM, 7 - BWR, 4 - SDWEW, 5.1 - SDLWE'.-‘.'I. 5.2 - SDLWEW:. 6 - SDL, 7 - WPYCC

==l R sl =N Rl -- Nl 0 G0 0| Mm@ o |m G o

Figura 8- Resultados de la estimacion de los colores en la plantilla de calibracion bajo diferentes condiciones
de iluminacion.

La plantilla consiste [11] en 24 muestras de color formuladas para emular los colores naturales
como los de la piel, el follaje y el cielo, ademds de seis tonos de una escala de gris. Las componentes en
SsRGB en formato de 8-bits y L*a*b D50 son proporcionadas, mientras que la conversion a otros espacios de
color no esta disponible. En el articulo citado se pueden encontrar tabulados los valores para los espacios
de color adicionales: Adobe RGB, Apple RGB y ProPhoto, que puede resultar de gran utilidad al utilizar este

tipo de calibradores en otro tipo de aplicaciones o cuando se trabaje en tales espacios de color.

Aunque el calibrador presentado puede resultar de gran utilidad a la hora de la evaluacion de la

efectividad de los algoritmos de calibracion de colores, el objetivo final no es encontrar el mejor algoritmo
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de balance de blancos, sino que sera el conseguir una calibracidon aceptable del sensor; que unido a que
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esta plantilla, debido a su calibracidn, tiene un precio relativamente alto (aproximadamente 200€), no

serd utilizado en el presente trabajo, pero sera recomendado para posteriores avances en la misma linea.

|Il

No obstante, a pesar de que el método objetivo es el mas adecuado, al no disponer del “color
checker” calibrado (una impresidn en color serd utilizada como indicativa) para la elaboracidn del presente
trabajo, la evaluacidon subjetiva serd considerada como valida para la consecucién del objetivo: “apreciar la

capacidad de mejora del algoritmo que se quiera testear”.

2.6. Espacios de Color

Otro concepto que hay que introducir antes de adentrarse mas a fondo en la correccién de
imagenes es el de los espacios o modelos de color. Este modelo de color [5] es un modelo matematico
abstracto que describe la forma en la que los colores pueden representarse como tuplas de numeros,
normalmente como tres o cuatro valores o componentes de color; es decir, el objetivo de un modelo de
color [6] es facilitar la especificacion de los colores de una forma normalizada y aceptada genéricamente; es
la especificacidon de un sistema de coordenadas tridimensionales y de un subespacio de este sistema en el
que cada color queda representado por un Unico punto.

2.6.1. CIE XYZy CIE xyY

La CIE [5] (Comisidn Internacional de lluminacién, Comission Internationale de I’Eclairage) es la
autoridad internacional en cuestiones de luz, iluminacién, color y espacios de color. Esta comisidon
establecié en los afios 30 una serie de normas para los diferentes espacios de color que representan el
espectro visible y gracias a estas normas se pueden hacer comparaciones entre los diversos espacios de
color de los visores y dispositivos.

El sistema de color XYZ o estandar se desarrollé para ser usado como referencia para definir los
colores que percibe el ojo humano y otros espacios de color. Este espacio se basa en tres primarios
imaginarios con caracterizacion espectral (X, Y y Z), que son los que representan el color (ondas

|ll

electromagnéticas) combinandose para formar todos los colores visibles por el “observador estandar”.

En el modelo descrito, Y significa luminosidad, Z es aproximadamente igual al estimulo de azul
(conos S) y X es una mezcla con la curva de sensibilidad del rojo (conos M y L). Como el ojo humano tiene
tres tipos de células receptoras de color, que se estimulan ante distintos rangos de longitud de onda, una
carta completa de todos los colores visibles es realmente una figura tridimensional, de tal forma que el

concepto de color puede ser dividido en brillo y cromaticidad.

En este espacio de color el parametro Y es una medida del brillo o luminosidad de un color mientras

que la cromaticidad de dicho color se determina a través de dos parametros derivados x e y, que vienen de
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la normalizacién de los valores primarios X, Y y Z. Tales valores primarios tienen las siguientes propiedades

[7]:

e Siempre producen un valor triestimulo positivo.

e Se puede representar cualquier color en los términos de estas primarias.

e Estdn relacionadas con la sensibilidad el ojo humano por el uso de funciones de igualacién

(“Color Matching Functions”) que se corresponde con el observador estandar segun el

CIE1931.

Si la distribucién de la respuesta espectral (“Spectral Power Distribution” SPD) de un objeto de

color se pondera por las siguientes curvas, que son las funciones de igualacion antedichas, se pueden

calcular las coordenadas de cromaticidad XYZ:

1931 CIE XYZ Matching Functions 0 T e T T
- — ]
[ — YW |
151 —Z\) .
1.0 -
0.5 -
600 700 800 ool == ! - ]
Wavelength (nm) 400 500 l (nm) 600 700

Figura 9 — Funciones de igualacion segun el observador estdandar en CIE1931

Estas curvas o funciones de igualacion del observador estandar proveen de una forma de convertir

la radiacion espectral L(A) a un espacio de color tri-cromatrico, establecido a través de la siguiente

ecuacion.

-
Il
—_—
=~
—
=t

z = f L(A) Z(A) .

Ecuacion 1 — Conversidn al espacio tri-cromdtico
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Para obtener los valores derivados normalizados “x,y y z”, la relacién establecida es la mostrada en
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la siguiente ecuacion.

B X

T Xiv+zZ

B Y

T Xrv 2z

z = Z =1—x—y
X+Y+ 27

Ecuacion 2 — Obtencion de los pardmetros normalizados derivados

2.6.2. Espacio RGB

Debido a caracteristicas inherentes del ojo humano y la teoria tricrdmica, todos los colores que
pueden ser reconocidos en una imagen son combinaciones de aquellos llamados colores primarios Rojo (R),
Verde (G) y Azul (A) [6].

Figura 10 - Representacion de los colores primarios

El modelo RGB es uno de los mas recursivamente utilizados. En él cada color aparece en sus
componentes espectrales primarias: rojo, verde y azul, y estd basado en el sistema de coordenadas

cartesianas. El subespacio de color es el tetraedro mostrado en la siguiente figura:
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Red
255/0/255 255/255/255
/ Blue
255/0/0 255/255/0
0r255/255
» Green
0/0/0 0/255/0 Gree

Figura 11 — Tetraedro del sistema RGB basado en coordenadas cartesianas (resolucion 8 bits)

En el anterior tetraedro los valores de RGB estan en tres vértices mientras que cian, magenta y
amarillo se sitdan en otros tres. El reparto de vértices se completa de forma que el negro corresponde al

origen y el blanco al extremo mas alejado del origen.

e Rojo:[1,0,0]

e Verde: [0,1,0]

e Azul:[0,0,1]

e (Cian: [0,1,1]

e Magenta: [1,0,1]
e Amarillo: [1,1,0]
e Blanco: [1,1,1]

e Negro: [0,0,0]

La escala de grises se extiende desde el negro al blanco sobre la diagonal formada al unir ambos
vértices, siendo los colores puntos dentro del tetraedro definidos por los vectores desde el origen. Por
norma general, se asume que todos los vectores han sido normalizados, de modo que el tetraedro es

unitario estando los valores de RGB en el rango [0,1].

Las imdgenes constituidas en el espacio de color RGB son el resultado de la suma de tres planos de
imagen independientes, constituido cada uno de ellos por el nivel de cada uno de los colores primarios
RGB. La mayoria de camaras fotograficas utilizan este espacio de color para capturar las imdgenes,
descomponiendo el color en los niveles por pixel de cada uno de los colores primarios, bien a través de
filtros Bayer (las que poseen un Unico sensor CCD) o bien existen cdmaras que poseen tres sensores CCD,
cada uno encargado de recoger los niveles por pixel de cada color primario RGB.
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Figura 12 - Muestra de la descomposicion en RGB de una imagen
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3. Medicion de las caracteristicas de la luz: prototipo y calibracion
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Uno de los factores mas importantes de cara realizar un algoritmo de balance de blancos sobre una
imagen capturada, se basa como se ha comentado con anterioridad en la medicidn de las caracteristicas de

la fuente de iluminacién del conjunto como factor primordial.

Con el objetivo de conseguir desarrollar un sistema con las capacidades de medicidn requeridas, se
propondra y disefiara un prototipo que serd calibrado y testeado a través de un desarrollo experimental
definido.

3.1. Prototipo

El prototipo resultara fundamental para realizar las comprobaciones de la tecnologia que va a ser
utilizada para medir las caracteristicas de la fuente de iluminacién. La funcionalidad principal del dispositivo
gue va a ser disefiado en el presente trabajo serd para realizar mediciones de la luz con colores inducidos
fuertes, aunque también funcionara para casos con menor incidencia, tanto en interiores como en

exteriores.

Como se habia mencionado, el prototipo debe poseer ciertas caracteristicas debido al trabajo de
captura imagenes en diferentes ambientes para los que estd prevista la utilizacién del sistema descrito a lo

largo del Trabajo. Tales caracteristicas se corresponden con:

e Disponer de una fuente de luz que permita realizar variaciones sobre el color dominante inducido.
e Disponer de un sensor cuya medida sirva como input para el algoritmo.
e Disponer de un médulo de procesamiento que sirva de vinculo entre la captura de imagenes y la

sefial de realimentacion.

La siguiente imagen muestra la estructura que dispondra a grandes rasgos el sistema en su fase de

prototipo.
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UNIDAD DE
PROCESAMIENTO

FUENTE DE LUZ PRE-PROCESAMIENTO DE SENAL

ZONA OBJETIVO

SENSOR RGB

Figura 13 —Arquitectura principal del prototipo

En tal estructura se pueden diferenciar las siguientes partes:
Fuente de iluminacion

e Unalampara junto con unos filtros como la fuente de luz que ilumine el sistema.
Sistema de captura de imdgenes
e Una cdmara que realizara la funcion de captura de imagenes de la zona objetivo.

Sistema sensorial

e Un sensor RGB situado en la zona objetivo que provea al conjunto de una sefial que

caracterice la iluminacion recibida en la citada zona.

Sistema de procesamiento

e Un microcontrolador que haga la funcién de pre-procesamiento y adecuacion de la sefial

para que pueda ser procesada en un ordenador.

e El propio ordenador como unidad de procesamiento tanto de la imagen capturada por la

camara como la informacion recibida del pre-procesamiento de la sefial recibida del sensor

RGB.
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A continuacidn se describira en mayor grado de detalle cada uno de los componentes del sistema.
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3.1.1. Fuente de iluminacion

La fuente de iluminacion es el un elemento primordial, ya que es imprescindible para la captura de
la imagen. Es la responsable de proveer de la iluminaciéon necesaria para que se pueda observar el objeto
gue se encuentre situado en la zona objetivo. Como existen gran cantidad de tipos de fuentes, es preciso

realizar a priori un estudio detallado de las caracteristicas que deben cumplir.

De acuerdo con [22] se puede obtener una orientacién general de las caracteristicas que se buscan
para aplicaciones de vision por computador en color, a pesar de que la informacién contenida en esta

fuente de informacidn es para aplicaciones de cine y televisién en su gran mayoria.

En el proceso de seleccién de la fuente de iluminacidn, destacan tres premisas fundamentales para

la evaluacion, que son:

e Estabilidad de color: habilidad de la ldmpara/fuente para mantener la cromaticidad estable

con el paso del tiempo, es decir, la capacidad de la fuente para el mantenimiento del color
que induce con el paso del tiempo.
e Consistencia de color: variacién de la distribucidon de la potencia espectral entre varias

fuentes idénticas.
e Mantenimiento de lumen: depreciacion en el flujo radiante. Cambios en la salida espectral,

es decir, conservacion de la intensidad luminica con el paso del tiempo.

A pesar de que las premisas mostradas con anterioridad son las fundamentales a la hora de
seleccionar una fuente de iluminacién, son premisas especificas para situaciones donde tal fuente
(artificial) va a ser utilizada durante largos periodos de tiempo asi como que en combinacidn con otras. En
el caso del prototipo que se estd tratando en este documento, la importancia de estas premisas se ve
atenuada, ya que sélo se va a utilizar una Unica fuente y los experimentos seran realizados en periodos de

tiempo cortos.

No obstante, existen otros estudios que se adecuan mas a las necesidades especificas del Trabajo
en cuanto a fuentes de iluminacién se refiere, derivadas del analisis espectral tradicional, del cual se

desprende:

e Una fuente de luz de calidad presenta un espectro suave, sin picos marcados.
e Se establece el indice de Reproduccién Cromatica (CRI) como indice de referencia para la
reproduccion de colores de una fuente de iluminacién.

Una vez entendido que el color es el resultado de la reflexion de ciertas longitudes de onda sobre el
objeto sujeto a analisis, dependiendo directamente de la composicion del objeto, cabe destacar la segunda

parte implicada que es la respuesta espectral de las fuentes de iluminacion.
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De sobra es conocido que no todas las fuentes de luz tienen un comportamiento espectral igual,
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presentando en algunos casos un espectro suave que denota una fuente de luz de calidad, mientras que
otras sufren variaciones abruptas que se traducen en picos sobre el espectro y discontinuidad en algunos

Casos.

El problema aparece cuando una determinada fuente carece de ciertas longitudes de onda
causando que los colores percibidos no sean los que realmente tendrian bajo una iluminacién idénea. Esto
se debe a que, como ha sido mencionado con antelacion, para que el color se forme en el sistema de
captura, deben existir todas aquellas longitudes de onda que no son absorbidas por el objeto, y en el caso
de que falte alguna, no se producira el mismo efecto.

A continuaciéon se exponen algunas respuestas espectrales de diferentes tipos de luz para
comprobar las diferencias existentes. En concreto, se corresponden con las respuestas de la luz solar,
fuentes fluorescentes, fuentes haldgenas, fuentes incandescentes y luces LED. Tales imagenes han sido
tomadas de [17] y estan representadas en una escala normalizada.

Normalized
[e]
il

400 500 600 700 800
Wavelength - A [nm]

Figura 14 - Respuesta espectral del sol al mediodia en 6 dias diferentes

Fluorescent sources
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Figura 15 — Respuesta espectral de tres fuentes fluorescentes
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Halogen sources
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Figura 16 — Respuesta espectral de 3 fuentes halégenas

Incandescent sources
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Figura 17 - Respuesta espectral de dos fuentes incandescentes

LED sources
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Figura 18 - Respuesta espectral de tres fuentes LED

Como se menciond con anterioridad, la respuesta espectral no es el Unico parametro al que
atenerse a la hora de seleccionar una fuente de iluminacién. El indice de Reproduccién Cromatica (CRI) es

una medida de la capacidad que una fuente luminosa tiene para reproducir fielmente los colores de varios
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objetos en comparaciéon con una fuente de luz natural o ideal [23] que resultard de gran utilidad para
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seleccionar de una forma simple la fuente de luz mas adecuada.

De acuerdo con [26], la distribucion espectral representa la distribucidon de la energia radiada en
longitudes de onda diferentes en la parte visible del espectro luminoso. Esta distribucién puede ser definida
para cada tipo de fuente de luz, es decir, este indice esta relacionado con el modo en que aparecen los
objetos bajo una fuente de luz dada.

Un CRI bajo indica que los objetos pueden parecer poco naturales bajo la fuente, mientras que una
luz con un indice CRI alto permitird que los colores de un objeto parezcan mas naturales. El valor maximo
del CRI para una fuente es de 100, significando que toda la gama de colores se reproducen fielmente,
corresponde a la luz del dia [24]. Las fuentes de luz que proporcionan un CRI de mas de 80 se consideran
excelentes para el reconocimiento del color. A continuacidon se muestra una figura tomada de [25], donde

de una forma muy simplificada se muestra el indice de Reproduccién Cromatica de diferentes fuentes.

Color Rendering Index (CRI) ites

of common lighting sources
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Figura 19 - CRI de diferentes fuentes

A la vista tanto de la respuesta espectral de las fuentes tanto como su indice de Reproduccién
Cromatica, estd claro que para obtener unos resultados lo mas correctos posibles se optara por utilizar una
fuente halégena, que ademas de disponer de un espectro continuo y un valor préximo a 100 en CRI, es a

priori una de las mejores fuentes para este objetivo.

No obstante cabe destacar que, a pesar de resultar ventajosa en los aspectos antedichos, las
bombillas halégenas presentan por norma general consumos mucho mayores a los que presentan por
ejemplo las bombillas LED, ademas de que inducen un color en torno a los 2800-3400 K (tono calido) a las
imagenes iluminadas.
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3.2. Sistema Sensorial

Con el objetivo de realizar tal medicidon y tomando como referencia las publicaciones [17][18] se

puede determinar una forma para la consecucién de tal objetivo.

En ambos casos, la medicidn de la temperatura de color emitida por la fuente de iluminacion del
conjunto se realiza a través de sensores RGB, mas concretamente en el modelo TCS3414CS del fabricante
TAOS[19].

Las caracteristicas principales de este sensor se recogen en el siguiente parrafo:

“El sensor digital de color TC3414CS estd disefiado para definir de forma precisa la cromaticidad y la
intensidad de la luz ambiente y proveer una salida digital con 16bits de resolucion. El dispositivo incluye un
array de 8x2 fotodiodos filtrados, conversores analdgico-digital y funciones de control en un tnico circuito
integrado CMOS. De los 16 fotodiodos, 4 tienen filtros rojos, 4 filtros verdes, 4 filtros azules y 4 no tienen
filtro (claro).”

Figura 20 — TAOS TCS3414CS

El dispositivo utilizado en las antedichas publicaciones no es facil de encontrar a la venta, por lo que
se buscd una alternativa como aspecto clave para la consecucién del presente trabajo. Como alternativa se
localizd un sensor de funcionamiento similar, que es el TCS34725. La descripcidn general de tal dispositivo

es la siguiente [20]:

“El dispositivo TCS3472 provee una salida digital de los valores percibidos de luz rojo, verde, azul
(RGB) y despejado o sin filtro. Un filtro infrarrojo, integrado en el chip y localizado sobre los fotodiodos,
minimiza la componente espectral infrarroja de la luz entrante y permite medir las componentes de color de
una forma precisa. La alta sensibilidad, en rango amplio dindmico y el filtro infrarrojo hacen del TCS3472

una solucion ideal para medicion de color para su uso bajo unas condiciones variables de iluminacion y a
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través de materiales que la atentuen. El sensor tiene una gran variedad de aplicaciones incluyendo el control

Universidad e Oviedo “Aplicacion de colorimetria para correccidn de imdgenes”

RGB de la iluminacion LED, iluminacion de estado sélido, productos de salud y deporte, control de procesos
industriales y diagndstico médico. Adicionalmente, el filtro IR permite que el TCS3472 se pueda utilizar para

medicion de luz ambiental.”

— e ———————————————

TCS34725
QGp Sensor

ED INT SDA SCL 3V

0000000

Figura 21 - TCS34725

SENSOR DE COLOR RGB TC534725 CON FILTRO IR ARDUINO

Ficha Tecnica TCS34725

Tutorial Arduino Senscr de Color TCS34725 Arduing

Codigo Phyton TCS34725 para Raspberry Pi

Precio : 8,75 €

PVP (IVA incluido) : 10,59 €

Figura 22 — Precio y caracteristicas del producto TCS34725 en la tienda de electronica online CETRONIC [29]
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Una de las ventajas que disponen estos sensores a la hora de realizar las mediciones de la luz
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incidente es que, gracias a su disefio de 4 canales (rojo, verde, azul y sin filtrar) permiten la medicién de las
componentes de la luz, ampliando las posibilidades de cara a la realizacidn de algoritmos de balance de

blancos basados en las componentes en color de la imagen.

Adicionalmente, a partir de las componentes en color medidas, se pueden establecer relaciones
con los valores del espacio de color del CIE1931, asi como con la temperatura de color de la fuente de

iluminacion a través de tales coordenadas.

3.3. Sistema de procesamiento

El sistema de procesamiento estard compuesto por dos componentes fundamentales. Por un lado
se tendra la unidad de pre-procesamiento que sera la encargada de la adecuacién de la sefial que proviene
del sensor de forma que la unidad de procesamiento propiamente dicha, que sera el segundo componente,

pueda utilizar tales datos con el fin perseguido en el presente trabajo.

Unidad de pre-procesamiento

La unidad de pre-procesamiento estara compuesta por un micro-procesador Arduino Mega2560
rev3, siendo su funcidn principal la de capturar los datos del sensor y enviar tales datos a través de
comunicacion serie con el procesador principal. La descripcion del cédigo que va a ser ejecutado por el
micro-controlador puede ser revisada en el Anexo 8. El conexionado entre el sensor y la placa Arduino se
realizara conforme al Anexo 1, mientras que la conexién del Arduino con el PC se realizara a través de cable

USB, el cual permitird las comunicaciones serie y sera fuente de alimentacidn.

Figura 23 - Placa Arduino Mega2560
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Unidad de procesamiento

La unidad de procesamiento que va a ser utilizada para el desarrollo del presente Trabajo se basa
un PC con sistema operativo WINDOWS?7 sobre el cual se ejecutard un programa sobre MATLAB. La

estructura software que se ejecutard en el citado programa serd la mostrada en la siguiente imagen.

l Lectura

Ejecucion Serie
P:;Caegssgo Adecuacién
o) Datos
Obtencion

Imagen

Figura 24 — Estructura del programa

e Lectura Serie: se leeran los datos que vienen de la unidad de procesamiento y que tienen

que ver directamente con los datos obtenidos a través del sensor.

e Adecuacion de los datos: los datos obtenidos del sensor tendran que ser sometidos a un
proceso de adecuacién (establecido por la calibracion del sensor) antes de poder ser

utilizados.

e Obtencidon Imagen: se obtendra la imagen que va a ser sometida al proceso de balance de
blancos.

e Procesado Imagen (WB): la imagen que fue obtenida en el apartado anterior es procesada a

través de algoritmos de balance de blancos.

3.4. Resultado final del dispositivo

El resultado final de la conjuncidn de las partes descritas anteriormente se puede observar en las
siguientes imagenes. Se basa en una estructura de madera sobre la que se ha instalado un punto de luz
halégeno. A media altura dispone de una base para posar los filtros que van a ser utilizados para desviar la
tonalidad de la fuente de color. En la base se instalara la placa Arduino con el sensor RGB para que pueda

medir la luz incidente proveniente de la fuente.
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Figura 25 - Prototipo

Figura 26 — Detalle del soporte de filtros y base

La siguiente imagen muestra los filtros de color plasticos que son utilizados.
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Figura 27 - Filtros utilizados

3.5. Desarrollo experimental: calibracion del sensor

El desarrollo experimental marcard la metodologia que va a ser seguida de cara a la comprobacion
del buen funcionamiento del sensor integrado en el disefio mostrado en el apartado anterior. En el caso
gue compete a este trabajo se han realizado dos tipos de desarrollos experimentales incrementales,

comenzando por la comprobacidon del sensor en crudo (sin realizar una calibracion) y calibrando el mismo.

En cualquier caso la base de los ensayos es comun y se fundamenta en la capacidad que tiene el

sensor para percibir la componente inducida por la fuente de luz sometida a la accién de diferentes filtros.

La respuesta del citado sensor resultara critica en la cadena de ajuste de imagenes con el concepto

de balance de blancos que es el que mas impronta tiene para el presente trabajo.

Los ensayos son de tipo incremental debido a que los valores obtenidos en el primer ensayo con el
sensor sin haber sido calibrado servirdn como base a la siguiente etapa en la cual se entrenara el sensor
sobre unas respuestas conocidas.

3.5.1. Estructura software de analisis

El desarrollo de esta parte se realiza a través de MATLAB como soporte software. Como forma de

comprobacion de la veracidad que otorga el dispositivo se pueden establecer dos formas, por un lado una
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forma subjetiva que estd basada sobre la percepcién de nuestros ojos sobre una superficie en la zona
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objetivo de color blanco mientras que por otro lado se puede considerar un ensayo objetivo como aquel
que permite una mayor reproducibilidad de los resultados, usando para este ultimo caso la medida
otorgada por una cdmara sobre la misma superficie. En el caso que compete, los resultados que van a ser

analizados y mostrados seran aquellos procedentes del método objetivo.

La parte fundamental en este aspecto es la de la adquisicién de los datos provenientes del sensor

asi como aquellos que se recogen a través de la cdmara sobre las superficies consideradas como “tester”.

El objetivo final serd el de completar una tabla de la forma mostrada a continuacién donde “sen”
significa procedentes del sensor mientras que “test” seran provenientes de la superficie de “tester” a través
de la cdmara:

Tabla 2 — Tabla a rellenar

Rsen Gsen Bsen Rtest Gtest Btest

Debe quedar claro que los valores que van a ser obtenidos de las superficies denominadas “tester”
no van a provenir de las medidas en los canales de un Unico pixel, sino que se realizard una media sobre un

area determinada para obtener unos valores mas robustos.

Area de

medicion

Figura 28 — Muestra del drea de medicion sobre la superficie tester

Andrés Garcia Corbato 31|Pagina



;?.‘;aiir@-

Los datos que han sido obtenidos que tienen correspondencia entre los datos capturados por el
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sensor y los obtenidos a través del procesamiento de la superficie tester de la cdmara pueden ser

consultados en los Anexos 2,3y 4.

3.5.2. Ensayos sin calibrar

En una primera fase se probd el sensor con diferentes filtros, asignando la salida proporcionada
directamente por el mismo como el color medido. A la vez se recogié la media del color en la superficie

III

blanca del “tester” para la misma fuente de luz con ayuda de una cdmara.

Las siguientes imagenes muestran las diferencias, para casos de filtros rojo, verde y azul, entre los

valores obtenidos.
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Tabla 3 = Valores sin calibrar para rojo, verde y azul (izquierda valores del sensor, derecha valores de la

camara)

R=175
G=93
B=99

R=12
G=129
B=17

R=53
G=46
B =48

Andrés Garcia Corbato
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Como era de esperar la calibracién del sensor dista mucho de ser la éptima cuando se trata de
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medir las caracteristicas de la iluminacidn incidente, debido a que claramente se puede ver el predominio
de la sensibilidad sobre el canal rojo, mientras que la sensibilidad de verde y azul distan mucho de esta

primera, apareciendo tonos grises en la respuesta.

Este sensor, a pesar de ser util para medir las caracteristicas de la luz, esta disefiado mas
especificamente para la medicidn de colores en la proximidad, haciendo uso de un LED que dispone sobre
el mismo circuito. En cualquier caso el uso de un ajuste para calibrar el sensor puede proveer de una

respuesta mucho mas préoxima a la realidad.

3.5.3. Ensayos calibrando el sensor

De cara a obtener unas caracteristicas fehacientes de la fuente de luz incidente, se debera llevar a
cabo un proceso de calibracidn del sensor, que permita ajustar los valores provenientes del sensor a unos
valores que se correspondan con la realidad. En este proceso se generard una funcidén que tomando como
entrada los valores en crudo del sensor, devuelva otros que se ajusten mejor a aquellos recogidos por la

camara sobre la superficie denominada “tester” que son considerados como buenos.

Para este objetivo se utilizardn cuatro métodos diferentes de ajuste de forma que el andlisis de los
datos se haga de forma incremental en complejidad asi como que a la vez permita la comprobacion de
varias técnicas con el objeto de ver cudl puede conseguir un mejor ajuste. Los métodos propuestos son los

siguientes:
e Regresion lineal mono-variable.
e Regresion lineal multi-variable.
e Regresion por Splines con algoritmo MARS.
e Redes neuronales.

Adicionalmente, como el conjunto de datos disponibles para realizar el entrenamiento de los
antedichos métodos de machine learning, es muy escaso, se utilizaran mecanismos de “cross-validation”. El
conjunto total de datos de partida se dividira en cuatro bloques de igual tamafio (si es posible) y se
utilizaran tres de ellos como conjuntos de entrenamiento quedando el cuarto como conjunto de validacion
o test, intercambiando el grupo que se utiliza como test en cuatro iteraciones diferentes del algoritmo (esta
caracteristica no aplicard a las redes neuronales, debido a que el procedimiento de obtencién es

automatico).

Para la comprobacion de qué método de entre los cuatro preseleccionados (junto a la combinacién
de caracteristicas) son las que mejor ajustan el comportamiento real de la luz incidente, se tomara la media
de la suma de los errores cuadraticos medios de los cuatro ensayos (ensayos derivados de combinaciones

provenientes de la utilizcion de “cross-validation”).
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Cabe destacar que las medidas que se tomen como reales en el montaje propuesto en realidad no
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reproducirdn fehacientemente el color real de la fuente, sino que pasaran por un proceso de conversién a
través de los sensores de una camara digital que introduce cierto error en la forma que procesa el color. La
consecuencia directa de esto es que el ajuste que se consiga con la calibracién estara determinado para
una camara especifica (capacidad de percibir el color por su sensor) sin conseguirse una generalizacion.
Para conseguir una generalizacion, las pruebas de calibracion no deberian hacerse con una camara
tomando capturas de una superficie blanca (“tester”), sino que deberia utilizarse una camara
espectografica que permita capturar de forma fiel las componentes de la luz emitidas por la fuente.

3.5.4. Métodos de calibracidn
Regresion lineal uni-variable

Como primera aproximacion al establecimiento de una relacidn directa entre las caracteristicas de
la fuente de luz incidente sobre el sensor y las medidas a través de una camara se utilizara la regresion

lineal uni-variable debido a su sencillez.

Con los datos obtenidos (mostrados anteriormente) el proceso serd el siguiente: por un lado se
tendrdn los valores correspondientes a los canales verde, rojo y azul provenientes del sensor y por otro
lado se tienen aquellos medidos sobre la superficie denominada “tester”.

A través de regresiones uni-variable entre canales respectivos (rojo sensor = rojo en “tester”,
verde sensor = verde en “tester” y azul en sensor = azul en “tester”) se intentard establecer el patron de
la respuesta en funcidn de la entrada, es decir, predecir la salida de color que se tendria (lo que se mide

Ill

sobre el “tester”) a través de los datos recogidos por el sensor.

Para este fin, se ha utilizado una plantilla de Microsoft Excel y se ha probado con correlaciones

lineales, y adicionalmente logaritmicas, potenciales y exponenciales en los casos que haya sido posible.

Andrés Garcia Corbato 35|Pagina



=

cR

Universidad de Oviedo “Aplicacion de colorimetria para correccion de imdgenes”
Rtest

300
o
g 250 A
S y =0,0014x + 161,03

2 _ 1

c_: 200 R*=0,0519
8_ y = 115’41e1E—05>< =¢==Rtest
w
S 150 R?=0,0179 Lineal (Rtest)
(0]
g — y = 141,32x°5E04 —— Logaritmica (Rtest)

100 2 9.
§ RT=2EU7 —— Potencial (Rtest)
5 )
S 5o —— Exponencial (Rtest)
s ) § y = 11,74In(x) + 75,645

L 4 R?=0,0094
O T T T T T 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Valores del sensor
Figura 29 — Modelo de regresion del canal rojo
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Figura 30 — Modelo de regression del canal verde
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y = -0,0009x + 116,92
Btest R?=0,0078

y = -5,458In(x) + 155,26
R?=0,0018
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Figura 31 — Modelo de regresion del canal azul

A la vista de la dispersidon de los puntos existentes y sobre todo del valor del coeficiente de
determinacion (R%) en las regresiones se concluye que serd muy complicado establecer una regresién uni-
variable (lineal, logaritmica, exponencial) como modelo de prediccidn de los valores reales en funciéon de las

entradas establecidas por los valores provenientes del sensor.

Es por ello que se hace necesario buscar algin tipo de relacion adicional que permita el
establecimiento de mas de una variable de las caracteristicas medidas por el sensor para poder dar mayor
robustez a la interpolacidon buscada. De tal forma el siguiente analisis sera realizado con regresiones

lineales multi-variable asi mismo que con Splines y adicionalmente redes neuronales.

Regresion lineal multi-variable

En vez de ajustar con regresiones lineales simples, lo que se puede hacer es extender el modelo de

regresion de forma que pueda acomodarse a un mayor nimero de variables[27].

Ecuacion 3 — Forma de la regresion lineal multi-variable

Y = 3{] -+ _,-Ble -+ __:'BQXQ + -+ -SPXP + €
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Donde X; representa el j-ésimo predictor y B; cuantifica la asociacién entre la variable y la
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respuesta. Se interpreta B; como la media del efecto en Y del incremento de una unidad en X,

manteniendo el resto de predictores fijados.

El analisis que ha sido realizado es idéntico tanto para las regresiones lineales multi-variable como
para las Splines. Se han elegido unas posibles combinaciones de variables que pueden ser relevantes para la
representacién del color. En este caso las variables obtenidas a través del sensor que conformaran los
conjuntos de comprobacion seran los canales rojo, verde, azul, claro y la temperatura de color (que es

provista a través de una relacion matematica por la propia libreria de funciones del sensor).

Estas variables elegidas, serdn utilizadas para relacionar cada uno de los colores RGB que se
corresponden con el objetivo del presente trabajo. Para ello, se probaran diferentes distribuciones de
variables de entrada para la regresién a ver cual de ellas da un mejor resultado, se puede consultar en el
Anexo 17.

Tanto en el caso de las regresiones lineales multi-variable como en las Splines, se realizaran
regresiones de canales por separado, es decir, existird una relacién por cada canal, y como hay tres canales

(Rojo, Verde y Azul); habra tres regresiones por modelo probado.

Se utilizara el método de validacion cruzada para obtener aquella relacién que permita minimizar la
media de la suma de errores cuadraticos (columna “Error”) de la regresion con respecto la curva real para
los conjuntos de test. Una vez obtenido aquel que minimiza tal error, se utilizaran todas las imagenes como
datos de entrenamiento, para asi robustecer el algoritmo que se obtenga con mayor niumero de datos de
partida, que son bastante escasos (comparando los métodos de regresion lineal multi-variable asi como las

splines).
Las siguientes tablas muestran:

e Las cinco primeras columnas son la informacién que puede ser extraida de la libreria del
sensor que puede tener relevancia para la regresion. Las variables que son seleccionadas
en cada ensayo como entradas (inputs) para el algoritmo de regresion, son resaltadas a

través de un sombreado oscuro de la casilla correspondiente

e La sexta columna muestra la media de errores cuadraticos medios de cada uno de los

ensayos.

e Cada fila representa una combinacién diferente, ensayo, de variables de entrada en el

algoritmo de regresion.

Andrés Garcia Corbato 38| Pagina



maiind}

Universidad e Oviedo “Aplicacion de colorimetria para correccidn de imdgenes”

Tabla 4 — Canal rojo con regresiones multi-variable

Error

11278,905

16524,394

16452,987

11451,619

Tabla 5 = Canal verde con regresiones multi-variable

Error

19201,642

17265,152

19146,989

25636,617
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Tabla 6 — Canal azul con regresiones multi-variable

Error

20534,623

32523,600

30193,035

30427,768

Splines

Por otro lado un algoritmo que puede ser de gran utilidad a la hora de establecer regresiones es el
Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), el cual es una forma de analisis de regresién introducido
por Jerome H. Friedman en 1991. Es una técnica de regresién no paramétrica que se puede ver como la
extensién de los modelos lineales que automaticamente modelan no linealidades e interacciones entre

variables.

Como se puede ver en las siguientes imagenes que sirven para ejemplificar el funcionamiento de
este algoritmo antedicho, el ajuste a los datos utilizando es te tipo de algoritmos es mucho mejor cuando

se presentan no linealidades dentro de un conjunto de datos que quiere ser predicho.
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T T 1 T T 1 T 1T 1 T T 1
g8 10 12 14 16 18 20 B 10 12 14 16 183 20
X X

Figura 32 — MARS tipo

Otra de las ventajas que se pueden conseguir gracias al uso de este algoritmo es el descubrimiento
de relaciones con multiples variables independientes. Gracias a esto, se podran introducir en el calculo del
modelo del canal de salida otras variables que en el caso anterior no eran introducidas por imposibilidad de
aplicacion de los modelos de regresién.

MARS construye sus modelos mediante la forma:

Ecuacidn 4 — Forma de construccion de modelos en MARS

f(z) = gﬂsBz'(I)-

El modelo es un suma de funciones bdasicas Bi(x), siendo “ci” un coeficiente constante. Cada una de

las funciones basicas puede tener una de las tres siguientes formas:
e una constante igual a 1.

e una funcidon bisagra. Esta funcidn tiene la forma max(0,x-constante) o max(0,constante-x).
MARS automaticamente selecciona las variables y los valores para esas variables para los

nudos de estas funciones bisagra.

e Un producto de dos o mas funciones bisagra. Estas funciones base pueden modelar la

interaccion entre dos o mas variables.

Como se ha comentado anteriormente, una de las bases de este algoritmo es el uso de funciones
bisagra, y es por ello que sera importante introducir un poco mas a fondo de qué se trata el concepto de

funciones bisagra. La forma de tales funciones es la siguiente:
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Ecuacion 5 — Forma de funciones bisagra

max(0,x —¢) o max(0,c—x)

Donde C es una constante, denominada nudo. Una funcién bisagra tiene un valor de cero para
parte de su rango, pudiendo ser utilizada para partir los datos en regiones separadas, cada una de las
cuales se puede tratar de forma independiente.

" max(0.3 1-x)

20 245 30 35 40 45
¥

6.1 max(0,z — 13) — 3.1 max(0,13 — x)

Figura 33 — Funcidn bisagra

MARS construye los modelos en dos fases, hacia adelante y hacia atras. En la fase hacia adelante
empieza con un modelo que consiste sélo en la media de los valores de respuesta, y repetidamente afade
funciones base en parejas al modelo. En cada paso encuentra el par de funciones base que dan el maximo
de reduccidn en la suma de errores cuadraticos. En la fase hacia atras se intenta corregir el modelo sobre-
ajustado que se ha generado en la anterior fase. Elimina los términos de uno en uno, de forma que se
borren los menos efectivos en cada paso hasta que encuentra el mejor sub-modelo. La forma de
comparacion de los sub-modelos utiliza Validaciones Cruzadas Generalizadas (Generalized Cross Validation
GCV). La mayor ventaja que aporta esta fase para la consecucién de un mejor modelo es que en cada paso
se puede elegir cualquier término para ser borrado, mientras que en la fase de avance hacia adelante en
cada paso solo se pueden ver la siguiente pareja de términos; gracias a esto tipicamente la pasada hacia
atras descarta uno de las partes de la pareja y por tanto en el resultado final normalmente no aparecen

parejas en las funciones bisagra.
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Las restricciones que pueden acontecer sobre este algoritmo son:
e El usuario puede especificar el nUmero maximo de términos en la pasada hacia adelante.

e También se puede establecer como restriccion el maximo grado de interaccidn entre
variables. Tipicamente este grado se fija a uno o dos grados de interaccién permitidos, pero

mayores grados se pueden establecer siempre y cuando los datos lo garanticen.

e Se podrian establecer otras restricciones, como la especificacion de que ciertas
interacciones sélo puedan tener lugar entre unas variables predichas. Estas restricciones en
todo caso tienen sentido cuando se tienen un conocimiento amplio del proceso que

involucran los datos.

Los resultados segun la combinacidn de variables de entrada asi como los valores de la media de la

suma de errores cuadraticos medios en el conjunto de test son reflejados en las siguientes imagenes.
Las siguientes tablas muestran:

e Las cinco primeras columnas son la informacién que puede ser extraida de la libreria del
sensor que puede tener relevancia para la regresion. Las variables que son seleccionadas
en cada ensayo como entradas (inputs) para el algoritmo de regresion, son resaltadas a

través de un sombreado oscuro de la casilla correspondiente

e La sexta columna muestra la media de errores cuadraticos medios de cada uno de los

ensayos.

e Cada fila representa una combinacién diferente, ensayo, de variables de entrada en el

algoritmo de regresion.
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Tabla 7 — Canal rojo con Splines

Error

7581,015

15030,093

20314,277

10200,695

Tabla 8 — Canal verde con Splines

Error

14089,665

16308,997

17872,229

30390,678

Tabla 9 - Canal azul con Splines
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Error

22891,387

24402,459

26985,036

25833,128

Mejor solucion

Una vez que se han realizado las pruebas con los diferentes métodos y con las diferentes variables y
sus combinaciones sélo queda comprobar cudl es el que mejor aproxima la solucidn. Habrd que buscar el
mejor método por canal de color que se quiere estimar. Una vez determinado (ver la siguiente tabla en la
que se muestra el resultado ordenado en funcidon de la suma de errores cuadraticos), se realizard la
estimacion completa considerando el conjunto completo de imdgenes como datos de entrenamiento para
conseguir robustecer el algoritmo utilizado. La siguiente imagen muestra los canales ordenados en funcion

de la citada media de la suma de errores cuadraticos con respecto los conjuntos de test.

Tabla 10 — Ensayos ordenados
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# Suma Errores cuadraticos | Salida | Rojo | Verde | Azul | Claro | CCT Método

1 7581,016 Rojo Spline

2 10200,695 Rojo Spline

3 11278,906 Rojo S N B Reg. Multi-variable
4 11451,619 Rojo Reg. Multi-variable
5 14089,665 Verde Spline

6 15030,094 Rojo Spline

7 16308,997 Verde Spline

8 16452,987 Rojo Reg. Multi-variable
9 16524,395 Rojo Reg. Multi-variable
10 17265,152 Verde Reg. Multi-variable
11 17872,230 Verde Spline

12 19146,989 Verde Reg. Multi-variable
13 19201,643 Verde [ R B Reg. Multi-variable
14 20314,278 Rojo Spline

15 20534,624 Azul Reg. Multi-variable
16 22891,388 Azul S R I Spline

17 24402,459 Azul Spline

18 25636,617 Verde Reg. Multi-variable
19 25833,128 Azul Spline

20 26985,036 Azul Spline

21 30193,035 Azul Reg. Multi-variable
22 30390,678 Verde Spline

23 30427,768 Azul Reg. Multi-variable
24 32523,600 Azul Reg. Multi-variable

Como anteriormente se habia comentado, lo que se pretende con este analisis es conocer la mejor
solucion y combinacién por cada canal de la respuesta esperada (canales rojo, verde y azul), para de esta

forma poder obtener las caracteristicas de la funcidn. Los resultados se muestran a continuacion:

Canal rojo: todas las variables SPLINES

Canal verde: todas las variables SPLINES

Canal azul: todas las variables regresiéon LINEAL MULTI-VARIABLE

Gracias a este analisis y al script presentado en los Anexos 17, 18 y 19, se establece la relacion

necesaria para conseguir predecir el valor de la fuente. No obstante se harad el proceso con redes
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neuronales para demostrar la sencillez de su uso asi como la capacidad que tienen de ajustar la regresion
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aceptablemente.

Redes neuronales artificiales

Otra aproximacién que se puede establecer para comprobar la capacidad de predecir la
componente de color inducida por la fuente de iluminaciéon es utilizando mecanismos de redes neuronales
artificiales. En este caso se ha decidido separar este ajuste de los dos realizados con anterioridad para
gestionar de forma automatica los grupos de entrenamiento, validacidn y test.

“Las redes neuronales artificiales son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de

interconexién de neuronas que colaboran entre si para producir un estimulo de salida.”

Para la adecuacién de las redes neuronales, se realizardn ensayos modificando ciertos dos

parametros, que seran:

e El numero de neuronas en la capa oculta de la red. Incrementando el nimero de neuronas
en esta capa hace que la red sea mas potente, pero al mismo tiempo requiere de mas
computacion y es mas facil que se produzca sobre-entrenamiento o sobre ajuste a los datos
de entrenamiento. Las neuronas probadas en la capa oculta serdn: 10, 15, 20, 25y 30.

e El segundo pardmetro que se puede modificar es la funcién a ser usada en el

entrenamiento. En este caso dos posibilidades serdn utilizadas:

o Levenberg-Marquardt. Esta funcion es la mas rdpida de algoritmos de
“backpropagation” en la toolbox, ajustando el peso y los valores de tendencia de
acuerdo al modelo de optimizacion de Levenberg-Marquardt. Tiene el problema de

que requiere mas memoria que otros algoritmos. (trainlm)

o Por otro lado se probara también con “trainbr” en la cual se actualizan los valores
de peso y tendencia de acuerdo con el modelo de optimizacion de Levenber-
Marquardt. Minimiza una combinacién de errores cuadrados y pesos, y determina
la combinacion correcta de forma que la red se generalice bien. Este proceso se

denomina regularizacion Bayesiana.

En el Anexo 21 pueden ser consultadas las figuras que muestran las iteraciones que han sido
realizadas asi como los resultados obtenidos en cada una de ellas. Asi mismo, sobre todos los modelos
anteriormente calculados se realizardn varias pruebas empiricas (con nuevas imagenes) para ver cdmo
responde la misma ante la prediccion de los colores reales inducidos por la fuente de luz. Con los resultados
obtenidos de estas pruebas se seleccionara la combinacién de neuronas en la capa oculta asi como la

funcién usada en el entrenamiento mas adecuada.
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sensory de la cdmara, serdn las que aparecen en los Anexos 5,6y 7.

Seleccion

A la vista de los resultados obtenidos a través de las diferentes iteraciones del Anexo 21 y del test
realizado sobre el nuevo conjunto de tres imagenes, se seleccionard como 6ptimo el desarrollo
representado por una red neuronal con 15 neuronas en la capa oculta y con una funciéon Levenberg-

Marquardt por tener la menor desviacion absoluta con respecto a las imdagenes de test.

Tabla 11 - NN15LM

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 255 37 90
Final3 172 246 49 112 230 33
Final4 7 139 255 26 114 255

Error = 261

Probando de la misma forma con las regresiones lineales y Splines que fueron calculadas y
seleccionadas con anterioridad, se ve que el error cometido es superior en este segundo caso; siendo

entonces mas adecuado el uso de redes neuronales, como se habia postulado en un primer momento.

Tabla 12 - Splines y lineal multi-variable

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 245 47 46
Final3 172 246 49 105 229 51
Final4 7 139 255 13 113 201

Error =341
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4. Algoritmos de Balance de Blancos

Los algoritmos de balance de color o balance de blancos son una clase de algoritmos de
procesamiento de imagenes que se efectla para compensar los efectos de la fuente de luz sobre los
objetos capturados, que sufren una predominancia de color determinada por tal fuente. De cara a evitar tal
desplazamiento en los niveles de color, el algoritmo genérico de balance de blancos se basa en [14]:

e Estimacién de la temperatura de color de la fuente de luz que ilumina la imagen.
e Ajuste de los contenidos de la imagen para eliminar el efecto de la fuente de luz.

El primer punto, que se basa en la medicién de las caracteristicas de la iluminacién incidente se ha
tratado en el apartado anterior, mientras en el presente punto se tratard en profundidad el ajuste de la

imagen conocida la medicidn.

Por un lado cabe destacar que los algoritmos de balance de blancos tradicionales se catalogan en
cuatro categorias diferentes [14], que son, método del Mundo Gris (“gray world method”), método Retinex,
método de la Gama Tonal (“gamut mapping”) y método de la reflexion especular (“specular reflection”).
Aparte de éstos, existen gran numero de métodos derivados como se explica en [10], donde existen
ademas: mezclas de Mundo Gris y Retinex, Mundo Gris ponderado por la desviacidn tipica, Parches blancos

en el espacio YCbCr, etc.

Como anteriormente habia sido mencionado, los sensores que caracterizan la fuente de
iluminacion normalmente no estan disponibles debido al incremento de precio que supondria sobre los
dispositivos de captura (camaras). Por tal efecto los algoritmos de balance de blancos se fundamentan por
norma general en cdlculos estadisticos sobre las imagenes obtenidas, y por ello muchos métodos no son
robustos en el sentido de que su rendimiento depende altamente en el contexto de la escena o la fuente de
iluminacidn.

Con el objeto de evitar tal dependencia del citado contexto de la escena o de la fuente de
iluminacidn sobre el rendimiento del algoritmo, habrd que adaptar los métodos existentes a la nueva

informacidn capturada a través del sensor RGB que permitira caracterizar la fuente de iluminacion.

Otro aspecto que se debe tener presente es el espacio de color utilizado para la ejecucion del
ajuste de la imagen. Como se detalla en [21], para el renderizado de fotografias es importante preservar los
tonos grises a pesar de las variaciones en la iluminacion ambiente. Cuando la iluminacidn es conocida, el
balance de blancos para preservar tales tonos de gris se puede realizar en diferentes espacios de color. La
conclusién obtenida al comparar cuatro espacios de color (XYZ, sRGB, Bradford, RGB del sensor de la
camara) para realizar dicha accion, se ha preferido utilizar XYZ y sRGB. En este caso se utilizara el espacio
RGB.
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4.1. Método del Mundo Gris y Retinex

Este método es uno de lo mds simples existentes [28]. Se basa en el cdlculo de un Unico pardmetro
estadistico de toda la imagen que se quiere renderizar, que es la media aritmética de los valores de los
pixeles de la imagen, asumiendo como uniforme la region de interés. A pesar de la simplicidad que

presenta este algoritmo, existen numerosas variaciones.

No indicado para:

Escenas que tienen amplias zonas de un color uniforme.

Por otra parte, el método Retinex o método del parche blanco se basa en tomar en cuenta el valor
mas grande en cada componente de color como representacion del blanco de la imagen.

Computacionalmente se calcula al encontrar la maxima intensidad en cada canal, dado por:

Ecuacién 6 — Cdlculo computacional del algoritmo Retinex

I; = max{ fi(x, y)}.

Como el dispositivo desarrollado permite medir las componentes de la fuente de iluminacion del
conjunto de la imagen capturada, la adaptaciéon de este algoritmo puede hacerse de forma directa,
estableciendo que el sensor es el parche blanco de la imagen. Es por ello que el algoritmo que sera

adaptado serd el de Retinex.

No indicado para:
Escenas llenas de superficies abrasivas o sometidas a una fuente de luz saturada.

Escenas en las que la iluminacion no es muy uniforme.

Como el blanco de una imagen idealmente estd formado por la reflexidn de todas las longitudes de
onda incidentes sin absorber ninguna, se puede realizar un mapeado de la sefial de entrada capturada por
el sensor de la cdmara de forma que se modifiquen los limites de maxima luminosidad correspondiente a

cada canal, teniendo en cuenta que ningun valor de canal de la imagen serd superior al dado por el sensor:

Los valores correspondientes por canal se calcularan a través de extrapolacion:
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Ecuacién 7 — Adaptacion del algoritmo Retinex

. . sensorRED
Pixel red = PixelRED x “maxRED
. . sensorGREEN
PixelGREEN = PixelGREEN »——
. s sensorBLUE
PixelBLUE = PixelBLUE » ——

Los resultados obtenidos al aplicar este ajuste pueden ser vistos en las siguientes imagenes, las
cuales han sido tomadas a utilizando una plantilla de calibracién de color que ha sido impresa (lo cual hace
gue no disponga de colores calibrados, pero que sirve de modelo subjetivo para conocer la mejoria que
puede ser obtenida en las imagenes al utilizar el algoritmo de balance).

Figura 34 - Plantilla Colorchecker

Las siguientes imagenes muestran los resultados de aplicar el ajuste de blancos a las imagenes con
la seleccidn de la red neuronal de 15 neuronas en la capa oculta y con una funcidon Levenberg-Marquardt.
Se muestran dos imagenes por toma; la original (a la izquierda) y la ajustada (a la derecha). También se
muestra el color capturado en cada toma. Las tomas se corresponden a una utilizacién sin filtros (luz

halégena con tono amarillento), filtro rojo, verde y azul.
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Figura 35 - Sin filtro
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Figura 36 - Filtro rojo
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Figura 37 - Filtro verde
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Figura 38 - Filtro azul
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Como se ha podido observar, gracias a la utilizacidn de la red neuronal y del algoritmo de balance
de blancos se consigue una recuperacion de colores bastante aceptable en todas las imagenes mostradas,

siendo el blanco el color que mejor se ha conseguido ajustar, que era el objetivo desde el comienzo.
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5. Resultados y conclusiones

La primera conclusién que puede ser extraida de los resultados obtenidos en el anterior apartado
es que el dispositivo elegido como caracterizador de la fuente de iluminacién tiene usos potenciales para
mejorar la calidad de las imagenes tomadas en ambientes en los cuales la fuente de iluminacion tiene una
influencia extrema en la desviacidn del color respecto al que debiera ser bajo luz neutra. También deberia

por tanto ser valido para ambientes en los cuales la desviacién no sea tan extrema.

No obstante, como se ha podido observar en el desarrollo del presente trabajo, el ajuste que puede
ser conseguido a través de la red neuronal como estimador de los valores inducidos por la fuente de
iluminacion podria mejorarse. Esto se debe en su mayoria a que el grupo de entrenamiento es bastante

escaso, cabe recordar que sdlo se dispone de 60 elementos para hacer todo el andlisis.

Una medida de mejora sobre la presente implementacién se fundamentaria en hacer una

caracterizacion mas amplia de datos. Consistiria en:
e Formar un conjunto de datos mas amplio y heterogéneo.

e Utilizar un mayor numero de filtros o fuentes capaces de generar mayor numero de

tonalidades. También probar en ambientes exteriores.

e Hacer la calibracidén con espectrometros en vez de realizando medidas a través de cdmaras
fotograficas (estas ultimas inducen error por el método de captura de la imagen, ademas

de que producen ajuste para el modelo en concreto utilizado.).
e Hacer variaciones en la intensidad luminica.
e Etc.

También se pueden observar en los resultados dos efectos. Por un lado el efecto halo que hace la
fuente de iluminacidn elegida. El halégeno proyecta la luz, dejando en la zona central un anillo de mas
intensidad que en los extremos. Esto se debe entre otras cosas al dngulo de apertura de la bombilla, que al
estar situada a una altura insuficiente del plano de recoleccién de datos, produce una iluminaciéon no
homogénea en intensidad. Otra parte se debe también a la heterogeneidad inherente a la fabricacién de la
bombilla y sus reflectores internos.
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Figura 39 — Efecto halo de la luz

El segundo efecto es que se observa que en las imagenes en las cuales las longitudes de onda son
muy acotadas (el caso del filtro rojo) los colores apenas son recuperados. Esto se debe, a como fue
explicado en el capitulo de conceptos bdsicos “iError! No se encuentra el origen de la referencia.
Formacidn del color”, que si no se dispone de las longitudes de onda en la imagen original que conforman
los colores de la misma, los objetos se apreciardn negros y como maximo se conseguira un tono de gris mas

intenso como resultado del ajuste de balance de blancos.
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Figura 40 — Imagen tomada con longitudes de onda muy acotadas, y por tanto con colores no recuperables.
Los blancos si se recuperan.
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homogénea) y en ciertos casos también hay recuperacién de colores.

ORGIAL AUSTADA

Figura 41 — Ejemplos de recuperacion de colores y de blancos (imagen original menos sesgada en longitudes
de onda)

Por otro lado, herramientas como Photoshop y otros tipos de software permiten realizar una
correccidn de las imdagenes a través de valores de temperatura de color, lo cual facilita la inteligibilidad del
método ya que la caracteriza la fuente de iluminacién a través de un Unico pardmetro. El problema se
presenta en que las librerias proporcionadas por el sensor a través de las cuales puede obtenerse este
parametro, no son librerias calibradas ya que responden a relaciones matriciales a través de los valores en

el espacio XYZ que captura el sensor sin calibrar.

Asi mismo, la poca informacidn existente acerca de cdmo relacionar el espacio de color RGB con la
temperatura de color (CCT), sin tener que hacer transformaciones entre espacios de color que inducen
bastante error, es otro factor limitante. En caso de que pudiera relacionarse el color en RGB con ese
parametro, se facilitaria enormemente la ejecuciéon de la correccidn de color. Como solucidn podria
realizarse una red neuronal (teniendo en cuenta que deberiamos tener un nimero suficiente de datos) que
relacione valores en RGB con el valor de |la temperatura de color, para ser aplicados a los valores obtenidos

una vez calibrados.
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7. Anexos

7.1. Anexo 1: Esquema de conexiones
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7.2. Anexo 2: Coleccidn de fotografias de entrenamiento

DISTANCIA VARIABLE

Im1 Im2

Im3 Im4

Im5 Im6
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Im7

Im8

Im9

Im10

Im11

Im12
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Im13

Im14

Im15

Im16

Im17

Andrés Garcia Corbato

66 | Pagina




Universidad de Oviedo

s"n_aiind

“Aplicacion de colorimetria para correccion de imdgenes”

DISTANCIA FUJA, FILTROS VARIABLES

Im18

Im20

Im21

Im22

Im23
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Im24 Im25

Im28 Im29
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Im32 Im33
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Im38

OTROS

Im39 Im40
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Im41 Im42

Im43 Im44

Im45 Im46
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Im47 Im48

Im49 Im50

Im51 Im52
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Im53 Im54

Im55 Im56

Im57 Im58
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Im59 Im60

7.3. Anexo 3: valores obtenidos de las imdgenes de entrenamiento

Nombre| Descripcion R G B |Clear Temp | Lux |Distancia
Im1 sin filtro lejos 6505 4853 4420 | 8939 | 4305 | 2278 | Variable
Im2 sin filtro medio 10237 | 7853 7209 | 13790 | 4688 | 3797 | Variable
Im3 sin filtro cerca 13568 | 10916 | 10010 | 18299 | 4984 | 5477 | Variable
Im4 filtro rojo lejos 5499 3524 3647 | 5771 | 4306 | 1073 | Variable
Im5 filtro rojo medio 8146 5360 5516 | 8358 | 4815 | 1751 | Variable
Im6 filtro rojo cerca 11547 | 8289 8452 | 11845 | 5734 | 3166 | Variable
Im7 filtro verde lejos 4616 3862 3528 | 5695 | 5310 | 2018 | Variable

Im8 filtro verde medio | 8043 6819 6227 | 9720 | 5525 | 3600 Variable

Im9 filtro verde cerca | 10834 | 9411 8699 (12879 | 5755 | 5025 Variable

Im10 rojo cerca 2 filtros | 9169 6710 6839 | 9161 | 6192 | 2565 | Variable

Im11 rojo cerca 3 filtros | 6334 5036 5191 | 6461 | 6398 | 1943 | Variable

Im12 amarillo lejos 6787 | 4805 4152 | 8641 | 3465 | 2357 | Variable
Im13 amarillo medio 8107 | 5997 | 5185 |[10229 | 3773 | 3012 | Variable
Im14 naranja lejos 7154 | 4768 | 4433 | 8334 | 3520 | 1935 | Variable
Im15 naranja cerca 9640 6803 6416 | 11312 | 4025 | 2997 | Variable
Im16 azul lejos 5166 4777 4896 | 6009 | 9091 | 2279 | Variable
Im17 azul cerca 7611 7151 7287 | 8707 | 8939 | 3505 | Variable
Im18 azul 1 filtro 27101 | 24959 | 25025 | 33742 | 8896 |11818 Fija
Im19 azul 2 filtros 20424 | 17915 | 18795 | 21746 | 9684 | 7848 Fija
Im20 azul 3 filtros 16302 | 14324 | 14835 | 16993 | 9060 | 6401 Fija
Im21 azul 4 filtros 13570 | 11943 | 12238 | 13885 | 8786 | 5420 Fija
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Im22 rojo 1 filtro 45073 | 23934 | 25331 | 47805 | 1792 | 4612 Fija
Im23 rojo 2 filtros 36551 | 20002 | 21251 | 37971 | 2210 | 4191 Fija
Im24 rojo 3 filtros 29625 | 16695 | 17663 | 30514 | 2695 | 3838 Fija
Im25 rojo 4 filtros 23772 | 13809 | 14593 | 24562 | 4149 | 3420 Fija
Im26 verde 1 filtro 38660 | 30005 | 26513 | 49620 | 4358 |15349 Fija
Im27 verde 2 filtros 24646 | 21239 | 20417 | 27882 | 6366 |10577 Fija
Im28 verde 3 filtros 18802 | 16196 | 16124 | 20124 | 7194 | 7694 Fija
Im29 verde 4 filtros 16010 | 13613 | 13750 | 16547 | 7558 | 6271 Fija
Im30 verde 5 filtros 13442 | 11431 | 11486 | 13661 | 7759 | 5126 Fija
Im31 rosa 1 filtro 51240 | 28965 | 28962 | 62470 | 2173 | 7722 Fija
Im32 amarillo 1 filtro | 54890 | 34462 | 28995 | 65535 | 2538 |15285 Fija
Im33 naranja 1 filtro 52874 | 30011 | 27598 | 62834 | 2114 | 9855 Fija
Im34 naranja 2 filtros | 41744 | 22964 | 22031 | 47612 | 1980 | 6554 Fija
Im35 naranja 3 filtros | 34007 | 18565 | 18354 | 37817 | 1967 | 4843 Fija
Im36 naranja 4 filtros | 27453 | 15055 | 15200 | 29415 | 2048 | 3748 Fija
Im37 naranja 5 filtros | 22879 | 12692 | 12966 | 24642 | 2220 | 3105 Fija
Im38 azul + verde 24087 | 21606 | 21335 | 26683 | 7505 |10645 Fija
Im39 Sin filtro 53872 | 36038 | 32526 | 65535 | 3336 *
Im40 Rojo 1 filtro 42235 | 22705 | 23955 | 44439 | 1940 *
Im41 Rojo 2 filtros 38031 | 20732 | 21994 | 39683 | 2126 *
Im42 Rojo 3 filtros 34919 | 19355 | 20534 | 36293 | 2364 *
Im43 Rojo 4 filtros 31042 | 17540 | 18586 | 32172 | 2661 *
Im44 Verde 1 filtro 36717 | 28730 | 25506 | 47094 | 4447 *
Im45 Verde 2 filtros 28193 | 23800 | 22198 | 33698 | 5690 *
Im46 Verde 3 filtros 23822 | 20519 | 19739 | 26905 | 6455 *
Im47 Verde 4 filtros 21142 | 18213 | 17886 | 22995 | 6948 *
Im48 Verde 5 filtros 18805 | 16128 | 16057 | 19915 | 7281 *
Im49 Azul 1 filtro 26776 | 24636 | 25220 | 33460 | 8990 *
Im50 Azul 2 filtros 22576 | 19981 | 21196 | 25164 | 10281 *
Im51 Azul 3 filtros 20230 | 17720 | 18695 | 21678 | 9842 *
Im52 Azl + verde 2 23850 | 21319 | 21188 | 26497 | 7646 *
filtros
Im53 Azul + amarillo 2 24451 | 21638 | 21045 | 27311 | 6957 *
filtros
Im54 Amarillo 1 filtro | 52223 | 33009 | 27879 | 65535 | 2618 *
Im55 Rosa 1 filtro 50069 | 28351 | 28317 | 60351 | 2324 *
Im56 Naranja 1 filtro | 48827 | 27854 | 25740 | 58529 | 2159 *
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Im57 Naranja 2 filtros | 39810 | 22142 | 21289 | 45562 | 2053
Im58 Naranja 3 filtros | 32601 | 18064 | 17885 | 36246 | 2085
Im59 Naranja 4 filtros | 27561 | 15339 | 15487 | 30063 | 2184
Im60 Naranja 5 filtros | 22722 | 12812 | 13103 | 24432 | 2386

7.4. Anexo 4: Valores obtenidos a través de la cdmara para las imdgenes de entrenamiento

Nombre | Rtest Gtest Btest
Im1 255 240 176
Im2 255 241 177
Im3 255 242 185
Im4 255 102 162
Im5 255 111 163
Imé 255 121 158
Im7 255 253 65
Im8 255 254 75
Im9 255 255 88

Im10 151 23 59
Im11 148 20 61
Im12 144 121 11
Im13 158 135 16
Im14 235 79 8

Im15 239 83 7

Im16 140 225 237
Im17 144 226 238
Im18 37 205 220
Im19 9 129 255
Im20 71 89 255
Im21 101 60 255
Im22 255 79 130
Im23 255 56 141
Im24 255 47 145
Im25 255 38 132
Im26 255 217 15
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Im27 159 236 43
Im28 33 231 45
Im29 3 208 29
Im30 12 129 17
Im31 255 167 135
Im32 255 207 0
Im33 255 187 11
Im34 255 165 4
Im35 255 154 16
Im36 255 135 31
Im37 255 123 50
Im38 46 233 153
Im39 247 161 66
Im40 255 36 54
Im41 250 23 53
Im42 251 22 60
Im43 251 22 60
Im44 217 171

Im45 161 172

Im46 100 169

Im47 48 168 11
Im48 17 154 14
Im49 11 157 144
Im50 1 120 199
Im51 3 86 201
Im52 189 80
Im53 64 197 27
Im54 254 152 0
Im55 255 112 65
Im56 255 121 3
Im57 255 97 3
Im58 255 81 7
Im59 255 75 6
Im60 255 57 17
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7.5. Anexo 5: Datos medidos por el sensor para ultima prueba

Tipo R G B C CcCt
Finall 54565 36034 32488 65535 3242
Final2 33101 18453 19452 34321 2346
Final3 22303 19236 18356 25092 6386
Final4 19337 16887 17800 20591 9749

7.6. Anexo 6: Imdgenes para ultima prueba y colores extraidos de la misma

FINALES

Finall

Finall

Final2

Final2
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Final3

Final3

Final4

Final4

7.7. Anexo 7: Valores obtenidos por la cdmara para las imdgenes de test finales

Tipo R G B
Finall 255 228 148
Final2 255 72 180
Final3 172 246 49
Final4 7 139 255

7.8. Anexo 8: Arduino code

/*

Lectura del sensor RGB TCS34725 y comunicacidn serial de esos datos.

Placa basada en Arduino Mega 2560 rev3.

*/
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#include <Wire.h>

#include "Adafruit_TCS34725.h"

/* Se inicializa con unos valores especificos de tiempo y ganancias */

Adafruit_TCS34725 tcs = Adafruit_TCS34725(TCS34725_INTEGRATIONTIME_700MS,
TCS34725_GAIN_1X);

// SETUP

void setup(void) {

Serial.begin(9600);

if (tcs.begin()) {
Serial.printin("Found sensor");

}else {
Serial.printIn("No TCS34725 found ... check your connections");
while (1);

}

// LOOP

void loop(void) {

uintl6_tr, g, b, c, colorTemp, lux;
int rb,gb,bb;
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tcs.getRawData(&r, &g, &b, &c);
colorTemp = tcs.calculateColorTemperature(r, g, b);

lux = tcs.calculateLux(r, g, b);

// Comunicacion serie del valor capturado por el sensor para el CANAL ROJO
Serial.print(r, DEC); Serial.print("\n");

// Comunicacion serie del valor capturado por el sensor para el CANAL VERDE
Serial.print(g, DEC); Serial.print("\n");

// Comunicacion serie del valor capturado por el sensor para el CANAL AZUL
Serial.print(b, DEC); Serial.print("\n");

// Comunicacién serie del valor capturado por el sensor para LA ILUMINACION
Serial.print(c,DEC); Serial.print("\n");

// Comunicacion serie del valor capturado por el sensor para LA TEMPERATURA DE COLOR
Serial.print(colorTemp, DEC); Serial.print("\n");

// // Comunicacion serie del valor capturado por el sensor para LUXES
Serial.print("Lux: "); Serial.print(lux, DEC); Serial.print("\n");

// conversion de datos en 8 bit

rb = int(255*double(r)/65535);

gb = int(255*double(g)/65535);

bb = int(255*double(b)/65535);

// Envio a través de serie de los datos en 8 bits

Serial.print("r8: ");Serial.print(rb,DEC);Serial.print("\n");

Serial.print("g8: ");Serial.print(gb,DEC);Serial.print("\n");

Serial.print("b8: ");Serial.print(bb,DEC);Serial.print("\n");

delay(1000); // Se hace una espera de 1000ms para el siguiente ciclo
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7.9. Anexo 9: Programa principal de ejecucion (script MATLAB)

o)

% Programa principal
close all;

clear;

clc;

%% Datos para su uso

Cfinall = [54565 36034 32488 65535 324271;
Cfinal2 = [33101 18453 19452 34321 23467 ;
Cfinal3 = [22303 19236 18356 25092 63861 ;
Cfinald4 = [19337 16887 17800 20591 97497 ;
Imlfinall = 'Finall.JPG';

Imlfinal2 = 'Final2.JPG';
Imlfinal3 'Final3.JPG';
Imlfinald 'Finald.JPG';

o)

s Neurona

netl = 'NN20 br.mat';
net?2 'NN15 Im.mat';
net3 'NN30 Im.mat';
net = load(net2);

net = net.net;

bits = 8; % Desarrollo en RGB 8 bits

%% Ejecucién principal

CAR = Obten caracteristicas(1l,Cfinal4);

Color = Adecua valoresRGB (net, CAR) ;

Color2 = uint8(Color);

Im = Obten imagen(l, Imlfinald);

Im adj = WB_image (Im,Color(l),Color(2),Color(3),bits);
Muestra resultados(Im,Im adj,Color);

7.10. Anexo 10: Funcion de obtencion de caracteristicas de la luz incidente (script
MATLAB)

function CAR = Obten caracteristicas (param,carac)

oe

i param == 0, las caracteristicas se tomardn del dispositivo externo
i param == 1, las caracteristicas se replican de los parametros
% indicados

S
S

o\°

if param == 0

CAR = Lee serie();
end
if param == 1
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CAR = carac;
end

7.11. Anexo 11: Lectura serie (script MATLAB)

% Esta funcidén permite leer los datos serie que son enviados desde la
% tarjeta Arduino Megaz2560.
function [VR,vG,VvB,vC,CCT] = Lee serie()

oe

Se crea el objeto puerto serie correspondiente
= serial ('COM6"'") ;

% Se abre tal objeto

fopen (s);

% Se lee la primera linea que muestra "44" que no se necesita
linel=fgets(s);

% Se lee la segunda linea que se corresponde con "Found sensor"
line2=fgets(s);

0

o

Las dos primeras lineas leidas no representan datos Utilies, por lo que
van a ser desechadas

o

o

Se lee la tercera linea que es en la que ya se escribe el primer valor de
los leidos por el sensor, el correspondiente al Rojo

vR=fgets (s);

vR=uintl6 (str2num(vR)); % Se transforma a un entero 16 bits

o

% Se lee la cuarta linea que es el valor del verde
vG=fgets (s);
vG=ulntl6 (str2num(vG)); % Se transforma a un entero 16 bits

% Se lee la quinta linea que es el valor del azul
vB=fgets (s);
vB=uintl6 (str2num(vB)) ;

oe

Se transforma a un entero 16 bits

% Se lee el canal claro
vC = fgets(s);
vC=uintl6 (str2num(vC)) ;

oe

Se transforma a un entero 16 bits

% Se lee el CCT calculado en el Arduino

CCT = fgets(s);

CCT=uintl6 (str2num (CCT)); % Se transforma a un entero 16 bits

% Se cierra el puerto para que otros puedan hacer uso
fclose(s);
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7.12. Anexo 12: Adecuacion de valores RGB (script MATLAB)

% Funcidén que dada una red neuronal y un vector de datos (vr,vg,vb,vc,CCT)
% predice los valores a reales de RGB a través de tal red neuronal
function Color = Adecua valoresRGB (net,data)

aux = sim(net,data');

if (aux(2)>255)
aux (2)= 255;

end

if (aux(2)<

Color=aux;

7.13. Anexo 13: Obtencion de imagen (script MATLAB)

[

% Funcidén que permita la obtencidn de una imagen y la devuelva

function Im = Obten imagen(param, nombre im)

% Si param == 0, la imagen tiene que se capturada a través de la webcam y

% por tanto se utizarad la funcidén Take snap()

% Si param == 1, la imagen serd la imagen cargada con el nombre de la misma

if param ==
Im = Take snap/();
end
if param ==
Im = imread(nombre im);
end
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7.14. Anexo 14: Funcion de captura de imdgenes (script MATLAB)

function photo = Take snap()

Funcidén que devuelve una imagen tomada a través de una webcam conectada
al PC.

Seleccidén del dispositivo de video

imaghwinfo ('winvideo', 1) .SupportedFormats

vidobj = videoinput ('winvideo', 2, 'RGB24 1280x960") ;

% Se toma la imagen
photo = getsnapshot (vidobj);

o 0o oP

o

7.15. Anexo 15: Balance de imagen (script MATLAB)

o

Funcidén que permite realizar el Balance de Blancos sobre la imagen que se
le envie siguiendo el método Retinex.

Las variables de entrada serén:

-Im: imagen a ser corregida

-vr: valor del canal rojo

-vg: valor del canal verde

-vb: valor del canal azul

-bits: resolucidédn en bits en la gque vienen expresados los canales de la
imagen y los valores de vr, vg y vb para correccidn

function Im adj = WB_ image (Im,vr,vg,vb,bits)

o od° o° o° o° o oP°

o

o)

% Se hace casting de los datos a formato double
Im=double (Im) ;

vr=double
vg=double
vb=double

vr) ;
vg) ;
vb) ;

’

o~~~ —~

oe

Se calculan el numero de filas y columnas, sabiendo que la tercera
dimensién es 3 por debida a los 3 canales de color RGB

oe

a = size(Im(:,:,1),1);
b = size(Im(:,:,2),2);
Limit = (27bits)-1;

% Se obtienen los coeficientes de ajuste. Este coeficiente de ajuste hara
% la extrapolacién de los datos de forma que la escala vuelva a 0-255,

% teniendo en cuenta que el sensor se entiende como una superfice blanca

% perfecta que es capaz, en este caso, de absorber todas las longitudes de
% onda

coefR = 255/vr;

255/vg;

coefB = 255/vb;

Q
o
(0]
Hh
@
Il

% Se aplican los coeficientes en cada canal para terminar la correccidn de
% la misma

Im adj(:,:,1) = coefR.*Im(:,:,1);

= coefG.*Im(:,:,2);

= coefB.*Im(:,:,3);

o
3 3
QO
Q. Q.
|
w N
Il
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Im adj = uint8 (Im adj);

7.16. Anexo 16: Mostrar los resultados (script MATLAB)

% Funcién que permite mostrar los resultados
function Muestra resultados(Iml,Im2,Color)

figure;

% Se representa la imagen original
subplot (1,2,1);

imagesc (Iml) ;

title ('"ORIGINAL') ;

% Se representa la imagen ajustada
subplot(1,2,2);

imagesc (Im2) ;

title ("AJUSTADA') ;

[

% Se representa un cuadro con el color capturado

figure;

a = ones (50,50,3);

a(:,:,1) = a(:,:,1).*Color(1);
a(:,:,2) = a(:,:,2).*Color(2);
a(:,:,3) = a(:,:,3).*¥Color(3);

a = uint8(a);
imagesc(a) ;
title ('COLOR CAPTURADO') ;

7.17. Anexo 17: Script de MATLAB auxiliar para cdlculos de regresiones

%% SCRIPT DE CARACTERIZACION

% Este script de Matlab permitird obtener los métodos de regresidn

% adecuados para la caracterizacidén y calibracidén del sensor utilizado
clear;

clc

close all;

%% Entrada del sensor

o\°

Los datos que se presentan a continuacidén han sido recogidos a través de
% los test realizados al sensor
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10237
13568
5499

8146

11547
4616

8043

10834
9169

6334

6787

8107

7154

9640

5166

7611

27101
20424
16302
13570
45073
36551
29625
23772
38660
24646
18802
16010
13442
51240
54890
52874
41744
34007
27453
22879
24087
53872
42235
38031
34919
31042
36717
28193
23822
21142
18805
26776
22576
20230
23850
24451
52223
50069

7853

10916
3524

5360

8289

3862

6819

9411

6710

5036

4805

5997

4768

6803

4777

7151

24959
17915
14324
11943
23934
20002
16695
13809
30005
21239
16196
13613
11431
28965
34462
30011
22964
18565
15055
12692
21606
36038
22705
20732
19355
17540
28730
23800
20519
18213
16128
24636
19981
17720
21319
21638
33009
28351

[6505 4853
7209
10010
3647
5516
8452
3528
6227
8699
6839
5191
4152
5185
4433
6416
4896
7287
25025
18795
14835
12238
25331
21251
17663
14593
26513
20417
16124
13750
11486
28962
28995
27598
22031
18354
15200
12966
21335
32526
23955
21994
20534
18586
25506
22198
19739
17886
16057
25220
21196
18695
21188
21045
27879
28317

4420
13790
18299
5771
8358
11845
5695
9720
12879
9161l
6461
8641
10229
8334
11312
6009
8707
33742
21746
16993
13885
47805
37971
30514
24562
49620
27882
20124
16547
13661
62470
65535
62834
47612
37817
29415
24642
26683
65535
44439
39683
36293
32172
47094
33698
26905
22995
19915
33460
25164
21678
26497
27311
65535
60351

8939
4688;
4984 ;
4306;
4815;
5734;
5310;
5525;
5755;
6192;
6398;
3465;
3773;
3520;
4025;
9091;
8939;
8896;
9684;
9060;
8786;
1792;
2210;
2695;
4149;
4358;
6366;
7194;
7558;
7759;
2173;
2538;
2114;
1980;
1967;
2048;
2220;
7505;
3336;
1940;
2126;
2364;
2661;
4447;
5690;
6455;
6948;
7281;
8990;
10281;
9842;
7646;
6957;
2618;
2324;
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48827 27854 25740 58529
39810 22142 21289 45562
32601 18064 17885 36246
27561 15339 15487 30063
22722 12812 13103 24432
1;

Datos sen = Datos_ sens;

o)

Color =
255 241
255 242
255 102
255 111
255 121
255 253
255 254
255 255
151 23
148 20
144 121
158 135
235 79
239 83
140 225
144 226
37 205
9 129
71 89
101 60
255 79
255 56
255 47
255 38
255 217
159 236
33 231
3 208
12 129
255 167
255 207
255 187
255 165
255 154
255 135
255 123
46 233
247 161
255 36
250 23
251 22
251 22
217 171
161 172
100 169

[255
177;
185;
162;
163;
158;
65;
75;
88;
59;
0l;
11;
16;
87
7
237;
238;
220;
255;
255;
255;
130;
141;
145;
132;
15;
43;
45;
29;
17;
135;
0;
11;
4;

% Obtenidos sobre la camara

240 176;

2159;
2053;
2085;
2184;
2386;

Andrés Garcia Corbato

i

88| Pagina



48
17
11

64

254
255
255
255
255
255
255

1;

o o° o° o°

o

ale =

55
25
18
45
24
50

3
58
20
51

4
49
32
37

1
33
54
60
39
23
31
56

9
30
41

7
22
34
10
26

168
154
157
120
86
189
197
152
112
121
97
81
75
57

38

Universidad de Oviedo

11;
14;
144;
199;
201;
80;
27;
0;
65;

entrenamiento,

[16

% Reparto aleatorio
Se realiza un reparto aleatorio de los 60 datos existentes para que
deshacer el orden con el que fueron realizados los test y de esta forma
conseguir un grupo mas heterogéneo de cara al reparto en grupos de

validacidén y test

Andrés Garcia Corbato
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19
42
47
13
28
44
14
12

[
46

8
27
11
35
17
52
15
21

5
40
57
59
48
43

2
36
53
29
1;

% Reparto de los datos en grupos
n datos = size(ale,1);
datxgrup = floor(n datos/4);

Datos_senb = Datos_sen(ale(:),:); % Se reordenan los datos con la distribucidn
aleatoria
Colorb = Color(ale(:),:);

o)

% Se dividen en grupos para posterior andlisis

Datos senl = [Datos_ senb(l:datxgrup,:)];

Datos sen2 = [Datos_ senb ((datxgrup+l) : (2*datxgrup),:)1;
Datos sen3 = [Datos senb ((2*datxgrup+l) : (3*datxgrup), :)];
Datos _send4 = [Datos senb((3*datxgrup+l) :n datos,:)];

Colorl = [Colorb
Color2 [Colorb
Color3 = [Colorb
Color4 = [Colorb

1:datxgrup,:)];
(datxgrup+l) : (2*datxgrup), :)1;
(

(

2*datxgrup+l) : (3*datxgrup),:)1;
3*datxgrup+l) :n_datos, :)];

o~ e~~~

o\°

% Multi variable linear regresion & MARS

oe

o\°

En este apartado lo que se hard serd probar las diferentes opciones que
hay de combinacién de variables a ser utilizadas que seréan 25
posibilidades distintas, haciendo un proceso de validacién cruzada en

oe

oe

Andrés Garcia Corbato 90| Pagina



cada
de lo

o oo

Parte
Todas
DATAl =
Color3,
DATA2 =
Color4,
DATA3 =
Color4,
DATA4 =
Color4,
% Todas
DATAS =
Color3,
DATAG =
Color4,
DATA7 =
Color4,
DATA8 =
Color4,
% Todas
DATAO =
Color3,
DATA10
Color4,
DATA11l
Color4,
DATA12
Color4,
% Rojo
DATA13
Color3,
DATAl4
Color4,
DATA1S
Color4,
DATAlG6
Color4,
% Verde
DATA17
Color3,
DATA18
Color4,
DATA19
Color4,
DATA20
Color4,
% Azul
DATA21
Color3,
DATA22
Color4,
DATA23
Colori4,

o oo

Universidad e Oviedo “Aplicacion de colorimetria para correccidn de imdgenes”

maiind)

uno de los casos, con el error cuadratico medio calculado sobre uno

s conjuntos.

lineal
las variables para rojo

analiza (Datos_senl,Datos_sen2,Datos_sen3,Datos sen4,

Color4, 1, 1, 1, 1, 1,1)

analiza (Datos senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos sen3,

Color3, 1, 1, 1, 1, 1,1)

analiza (Datos_senl,Datos_sen3,Datos_send,Datos sen2,

Colorz, 1, 1, 1, 1, 1,1)

analiza (Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos senl,

Colorl, 1, 1, 1, 1, 1,1)
las variables para verde

analiza (Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen3,Datos sen4,

Color4, 1, 1, 1, 1, 1,2)

analiza (Datos_senl,Datos sen2,Datos_sen4,Datos sen3,

Color3, 1, 1, 1, 1, 1,2)

analiza (Datos_senl,Datos sen3,Datos_sen4,Datos senZ,

Color2, 1, 1, 1, 1, 1,2)

analiza (Datos_sen2,Datos_sen3,Datos_sen4,Datos senl,

Colorl, 1, 1, 1, 1, 1,2)
las variables para azul

analiza (Datos_senl,Datos sen2,Datos_sen3,Datos sen4,

Color4, 1, 1, 1, 1, 1,3)

= analiza (Datos senl,Datos _sen2,Datos_sen4,Datos_sen3,

(
Color3, 1, 1, 1, 1, 1,3)
= analiza (D
Color2, 1, 1, 1, 1, 1,3)
= analiza (D
Colorl, 1, 1, 1, 1, 1,3)

para rojo

= analiza (Datos_senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_send,

(
Color4, 1, 0, 0, 0, 0,1)
= analiza/(
Color3s3, 1, 0, 0, 0, 0,1)
= analiza/(
Color2, 1, 0, 0, 0, 0,1)
(

= analiza (Datos _sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos_senl,

Colorl, 1, 0, 0, 0, 0,1)
para verde

= analiza (Datos_senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos send,

= analiza (Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos sen3,

Color4, 0, 1, 0, 0, 0,2)
(

Color3, 0, 1, 0, 0, 0,2)

= analiza/(

Color2, 0, 1, 0, 0, 0,2)

= analiza/(

Colorl, 0, 1, 0, 0, 0,2)

para azul

= analiza(Datos_ senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_ sen4,

(
Color4, 0, 0, 1, 0, 0,3)
= analiza (D
Color3s3, 0, 0, 1, 0, 0,3)
= analiza (D
Color2, 0, 0, 1, 0, 0,3)
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atos senl,Datos _sen3,Datos sen4,Datos sen2,

atos sen2,Datos_sen3,Datos sen4,Datos_senl,

4
Datos senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos sen3,
4
D

atos senl,Datos _sen3,Datos sen4,Datos_sen2,

4
Datos senl,Datos sen3,Datos_sen4,Datos senZ2,
4
D

atos sen2,Datos_sen3,Datos_sen4,Datos_senl,

atos senl,Datos_sen2,Datos_sen4,Datos_sen3,

atos senl,Datos_sen3,Datos sen4,Datos sen2,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Color2,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Colorz,

Colorl,

Colorl,
Colorl,

Color2,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Color2,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Colorz,

Colorl,
Colorl,

Colorl,

Color2,
Color2,
Color3,

Color3,

Color2,
Color2,
Color3,

Color3,

Color2,
Colorz,
Color3,

Color3,

Color2,
Color2,
Color3,

Color3,

Color2,
Color2,
Color3,

Color3,

Color2,
Colorz,

Color3,
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DATA24 = analiza(Datos_sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos senl, ColorZ,
Color4, Colorli, 0, 0, 1, 0, 0,3)
% Rojo verde azul para rojo
DATA25 = analiza(Datos_senl,Datos_sen2,Datos_sen3,Datos_send4, Colorl,
Color3, Color4, 1, 1, 1, 0, 0,1)
DATA26 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos sen3, Colorl,
Color4, Color3, 1, 1, 1, 0, 0,1)
DATA27 = analiza(Datos_senl,Datos sen3,Datos_sen4,Datos_sen2, Colorl,
Color4, Color2, 1, 1, 1, 0, 0,1)
DATA28 = analiza(Datos_ sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos senl, ColorZ,
Color4, Colorl, 1, 1, 1, 0, 0,1)
% Rojo verde azul para verde
DATA29 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_send4, Colorl,
Color3, Color4, 1, 1, 1, 0, 0,2)
DATA30 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos sen3, Colorl,
Color4, Color3, 1, 1, 1, 0, 0,2)
DATA31 = analiza(Datos_senl,Datos sen3,Datos_sen4,Datos_sen2, Colorl,
Color4, Color2, 1, 1, 1, 0, 0,2)
DATA32 = analiza(Datos_sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos_senl, Color2,
Color4, Colorl, 1, 1, 1, 0, 0,2)
% Rojo verde azul para azul
DATA33 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_send4, Colorl,
Color3, Color4, 1, 1, 1, 0, 0,3)
DATA34 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3, Colorl,
Color4, Color3, 1, 1, 1, 0, 0,3)
DATA35 = analiza(Datos_senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos sen2, Colorl,
Color4, Color2, 1, 1, 1, 0, 0,3)
DATA36 = analiza(Datos_sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos_senl, Color2,
Color4, Colorl, 1, 1, 1, 0, 0,3)
% Rojo verde azul clear para rojo
DATA37 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4, Colorl,
Color3, Color4, 1, 1, 1, 1, 0,1)
DATA38 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3, Colorl,
Color4, Color3, 1, 1, 1, 1, 0,1)
DATA39 = analiza(Datos_senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos sen2, Colorl,
Color4, Color2, 1, 1, 1, 1, 0,1)
DATA40 = analiza(Datos_sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos_senl, Color2,
Color4, Colorl, 1, 1, 1, 1, 0,1)
% Rojo verde azul claro para verde
DATA41 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4, Colorl,
Color3, Color4, 1, 1, 1, 1, 0,2)
DATA42 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3, Colorl,
Color4, Color3, 1, 1, 1, 1, 0,2)
DATA43 = analiza(Datos_senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos sen2, Colorl,
Color4, Color2, 1, 1, 1, 1, 0,2)
DATA44 = analiza(Datos_sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos senl, Color2,
Color4, Colorl, 1, 1, 1, 1, 0,2)
% Rojo verde azul clear para azul
DATA45 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos_sen3,Datos_sen4, Colorl,
Color3, Color4, 1, 1, 1, 1, 0,3)
DATA46 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3, Colorl,
Color4, Color3, 1, 1, 1, 1, 0,3)
DATA47 = analiza(Datos_senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos sen2, Colorl,
Color4, Color2, 1, 1, 1, 1, 0,3)
DATA48 = analiza(Datos_sen2,Datos sen3,Datos_sen4,Datos_senl, ColorZz,
Color4, Colorl, 1, 1, 1, 1, 0,3)

[

% Rojo clear y cct para rojo
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DATA49 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,
Color3, Color4, 1, 0, 0, 1, 1,1)
DATA50 = analiza(Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen4,Datos_sen3,
Color4, Color3, 1, 0, 0, 1, 1,1)
DATA51 = analiza(Datos_ senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos senZ,
Color4, Color2, 1, 0, 0, 1, 1,1)
DATA52 = analiza(Datos_sen2,Datos_sen3,Datos sen4,Datos_senl,
Color4, Colorl, 1, 0, 0, 1, 1,1)
% Verde clear y cct para verde
DATA53 = analiza(Datos_ senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,
Color3, Color4, 0, 1, 0, 1, 1,2)
DATA54 = analiza(Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen4,Datos_sen3,
Color4, Color3, 0, 1, 0, 1, 1,2)
DATA55 = analiza(Datos_senl,Datos_sen3,Datos sen4,Datos_senZ2,
Color4, Color2, 0, 1, 0, 1, 1,2)
DATA56 = analiza(Datos_sen2,Datos_sen3,Datos sen4,Datos_ senl,
Color4, Colorl, 0, 1, 0, 1, 1,2)
% Azul clear y cct para azul
DATA57 = analiza(Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen3,Datos_sen4,
Color3, Color4, 0, O, 1, 1, 1,3)
DATA58 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_ sen3,
Color4, Color3, 0O, 0, 1, 1, 1,3)
DATA59 = analiza(Datos_senl,Datos_sen3,Datos sen4,Datos_sen2,
Color4, Color2z2, 0O, 0, 1, 1, 1,3)
DATA60 = analiza(Datos_sen2,Datos_sen3,Datos sen4,Datos_ senl,
Color4, Colori, 0O, O, 1, 1, 1,3)
% CCT para rojo
DATA6l = analiza(Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen3,Datos_sen4,
Color3, Color4, 0O, 0, 0O, 0O, 1,1)
DATA62 = analiza(Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen4,Datos_ sen3,
Color4, Color3, 0, 0, 0, 0, 1,1)
DATA63 = analiza(Datos_senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos_ sen2,
0,
(D
0

’
D
’

D

Color4, Colorz, 0o, 0, 0, 1,1)
DATA64 = analiza(Datos_sen2,Datos_sen3,Datos sen4,Datos_ senl,
Color4, Colorl, , 0, 0, 0, 1,1)
% CCT para verde
DATA65 = analiza
Color3, Color4,
DATA66 = analiza
Color4, Color3,
DATA67 = analiza
Color4, Color2z,
DATA68 = analiza
Color4, Colorl,
% CCT para azul
DATA69 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_ sen4,
Color3, Color4, 0, 0, 0, 0, 1,3)
DATA70 = analiza(Datos_senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_ sen3,
Color4, Color3, 0, 0, 0, 0, 1,3)
DATA71 = analiza(Datos_senl,Datos_sen3,Datos sen4,Datos_senZ2,

0,

(D

0

Datos senl,Datos sen2,Datos_sen3,Datos sen4,
+ 0, 0,0, 1,2)
Datos senl,Datos sen2,Datos_send4,Datos sen3,
4 OI OI OI 1I2)
Datos_senl,Datos_sen3,Datos sen4,Datos senZ2,
+ 0, 0,0, 1,2)
Datos sen2,Datos sen3,Datos_sen4,Datos senl,
4 OI OI OI 1I2)

O~ 0O ~ O ~ O ~

Color4, Color2, 0o, 0, 0, 1,3)
DATA72 = analiza(Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos senl,
Color4, Colorl, , 0, 0, 0, 1,3)

oe

Parte MARS
Todas las variables para el rojo

oe
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DATAIB = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,

DATA2B = analizaMARS (Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen4,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA3B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos senZ,

Color3, Color4, Colorz, 1, 1, 1,

DATA4B = analizaMARS (Datos_sen2,Datos_sen3,Datos_sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,
% Todas las variables para verde

DATAS5B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,

DATA6B = analizaMARS (Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen4,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA7B = analizaMARS (Datos_senl,Datos_sen3,Datos_ sen4,Datos_ senZ2,

Color3, Color4, Color2, 1, 1, 1,

DATA8B = analizaMARS (Datos sen2,Datos_sen3,Datos sen4,Datos senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,

[

% Todas las variables para azul

DATA9B = analizaMARS (Datos_senl,Datos_sen2,Datos sen3,Datos_ sen4,

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,

DATAI10B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA11B = analizaMARS (Datos senl,Datos _sen3,Datos_sen4,Datos_sen2,

Color3, Color4, Color2, 1, 1, 1,

DATA12B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,

[

% Rojo para rojo

DATA13B = analizaMARS (Datos senl,Datos _sen2,Datos_sen3,Datos_send,

Color2, Color3, Color4, 1, 0, O,

DATA14B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 0, O,

DATA15B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos_sen4,Datos_sen2,

Color3, Color4, Colorz2, 1, 0, O,

DATA16B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos_sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 0, O,

o)

% Verde para verde

DATA17B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos_sen3,Datos_send,

Color2, Color3, Color4, 0, 1, O,

DATA18B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos sen3,

Color2, Color4, Color3, 0, 1, O,

DATAI9B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos send,Datos_sen2,

Color3, Color4, Colorz2, 0, 1, O,

DATA20B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos_sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 0, 1, O,

o)

% Azul para azul

DATA21B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_ sen4,

Color2, Color3, Color4, 0, 0, 1,

DATA22B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos_sen4,Datos sen3,

Color2, Color4, Color3, 0, 0, 1,

DATA23B = analizaMARS (Datos_senl,Datos_sen3,Datos_send,Datos_sen2,

Color3, Color4, Color2, 0, 0, 1,

DATAZ24B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 0, 0, 1,
% Rojo verde azul para rojo

DATA25B = analizaMARS (Datos_senl,Datos_sen2,Datos_sen3,Datos_sen4,

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,
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DATA26B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA27B = analizaMARS (Datos_ senl,Datos sen3,Datos_sen4,Datos_sen2,

Color3, Color4, Color2, 1, 1, 1,

DATA28B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,

o)

% Rojo verde azul para verde

DATA29B = analizaMARS (Datos_senl,Datos sen2,Datos_sen3,Datos_send,

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,

DATA30B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA31B = analizaMARS (Datos_senl,Datos _sen3,Datos_sen4,Datos_sen2,

Color3, Color4, Color2, 1, 1, 1,

DATA32B = analizaMARS (Datos sen2,Datos _sen3,Datos_sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,

o)

% Rojo verde azul para azul

DATA33B = analizaMARS (Datos senl,Datos _sen2,Datos_sen3,Datos_send,

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,

DATA34B = analizaMARS (Datos senl,Datos _sen2,Datos_sen4,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA35B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos_sen2,

Color3, Color4, Color2, 1, 1, 1,

DATA36B = analizaMARS (Datos sen2,Datos _sen3,Datos_sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,

o)

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,

DATA38B = analizaMARS (Datos senl,Datos _sen2,Datos_sen4,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA39B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos sen2,

Color3, Color4, Color2z, 1, 1, 1,

DATA40B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos_sen4,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,

[

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,

DATA42B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos_ sen4,Datos sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA43B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos_sen4,Datos sen2,

Color3, Color4, Color2, 1, 1, 1,

DATA44B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos send,Datos_ senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,

% Rojo verde azul clear para azul
DATA45B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_send,

Color2, Color3, Color4, 1, 1, 1,

DATA46B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos send,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 1, 1,

DATA47B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos_sen4,Datos sen2,

Color3, Color4, Color2, 1, 1, 1,

DATA48B = analizaMARS (Datos_sen2,Datos_sen3,Datos_send,Datos_senl,

Color3, Color4, Colorl, 1, 1, 1,

[

% Rojo clear y cct para rojo

DATA49B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_ send,

Color2, Color3, Color4, 1, 0, O,

DATA50B = analizaMARS (Datos_senl,Datos_sen2,Datos_send,Datos_sen3,

Color2, Color4, Color3, 1, 0, O,

Andrés Garcia Corbato

% Rojo verde azul clear para rojo
DATA37B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_send,

% Rojo verde azul claro para verde
DATA41B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos_send,

i

Colorl,
Colorl,

Colorz,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Color2,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Colorz,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Colorz,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Color2,

Colorl,
Colorl,
Colorl,

Color2,

Colorl,

Colorl,

95| Pagina



i

DATA51B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos send4,Datos sen2, Colorl,
Color3, Color4, Color2, 1, 0, 0, 1, 1,1)

DATA52B = analizaMARS (Datos_sen2,Datos_sen3,Datos_send4,Datos_senl, Color2z,
Color3, Color4, Colorli, 1, 0, 0, 1, 1,1)

% Verde clear y cct para verde

DATA53B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4, Colorl,
Color2, Color3, Color4, 0, 1, 0, 1, 1,2)

DATA54B = analizaMARS (Datos_senl,Datos sen2,Datos_send4,Datos_sen3, Colorl,
Color2, Color4, Color3, 0, 1, 0, 1, 1,2)

DATA55B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos send4,Datos sen2, Colorl,
Color3, Color4, Color2, 0, 1, 0, 1, 1,2)

DATA56B = analizaMARS (Datos_sen2,Datos _sen3,Datos_send4,Datos_senl, Color2,
Color3, Color4, Colorli, 0, 1, 0, 1, 1,2)

% Azul clear y cct para azul

DATA57B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos_sen3,Datos_sen4, Colorl,
Color2, Color3, Color4, 0, 0, 1, 1, 1,3)

DATA58B = analizaMARS (Datos_ senl,Datos sen2,Datos_send4,Datos_sen3, Colorl,
Color2, Color4, Color3, 0O, 0, 1, 1, 1,3)

DATA59B = analizaMARS (Datos senl,Datos_sen3,Datos_send4,Datos_sen2, Colorl,
Color3, Color4, Color2, 0, 0, 1, 1, 1,3)

DATA60B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos sen4,Datos_senl, Colorz,
Color3, Color4, Colorl, 0O, 0, 1, 1, 1,3)

% CCT para rojo

DATA61B = analizaMARS (Datos_ senl,Datos_sen2,Datos_sen3,Datos_sen4, Colorl,
Color2, Color3, Color4, 0, 0, 0, 0, 1,1)

DATA62B = analizaMARS (Datos_ senl,Datos sen2,Datos sen4,Datos_sen3, Colorl,
Color2, Color4, Color3, 0O, 0, 0O, 0, 1,1)

DATA63B = analizaMARS (Datos_ senl,Datos_sen3,Datos_send4,Datos_sen2, Colorl,
Color3, Color4, Color2z2, 0O, 0, 0, 0, 1,1)

DATA64B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos_send4,Datos_senl, Color2,
Color3, Color4, Colorli, 0, 0, 0, 0, 1,1)

% CCT para verde

DATA65B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos_sen3,Datos_sen4, Colorl,
Color2, Color3, Color4, 0, 0, 0, 0, 1,2)

DATA66B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos_send4,Datos_sen3, Colorl,
Color2, Color4, Color3, 0, 0, 0, 0, 1,2)

DATA67B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen3,Datos_send4,Datos_sen2, Colorl,
Color3, Color4, Color2, 0, 0, 0, 0, 1,2)

DATA68B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos_send4,Datos_senl, Color2,
Color3, Color4, Colori, 0, 0, 0, 0, 1,2)

% CCT para azul

DATA69B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos_sen3,Datos_sen4, Colorl,
Color2, Color3, Color4, 0, 0, 0, 0, 1,3)

DATA70B = analizaMARS (Datos senl,Datos sen2,Datos_send4,Datos_sen3, Colorl,
Color2, Color4, Colori3, 0, 0, 0, 0, 1,3)

DATA71B = analizaMARS (Datos_ senl,Datos sen3,Datos sen4,Datos_sen2, Colorl,
Color3, Color4, Color2, 0, 0, 0, 0, 1,3)

DATA72B = analizaMARS (Datos sen2,Datos sen3,Datos_send4,Datos_senl, Color2,
Color3, Color4, Colorli, 0, 0, 0, 0, 1,3)
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% Se agrupan los datos
Datosregresion = [DATA1l DATA2 DATA3 DATA4 DATAS DATA6 DATA7 DATA8 DATAS9 DATA1O
DATA1l DATA12 DATA13 DATAl1l4 DATALS

DATAl16 DATA1l7 DATA18 DATA19 DATA20 DATA21 DATA22 DATA23 DATA24 DATA25 DATA26
DATA27 DATA28 DATA29 DATA30 DATA31l...
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DATA32 DATA33 DATA34 DATA35 DATA36 DATA37 DATA38 DATA39 DATA40 DATA41 DATA42

DATA43 DATA44 DATA45 DATA46

DATA47 DATA48 DATA49 DATAS50 DATAS51 DATAS52 DATAS53 DATA54 DATAS5 DATAS56 DATAS7

DATAS58 DATAS59 DATA60 DATAG6l...

DATA62 DATA63 DATA64 DATA65 DATA66 DATA67 DATA68 DATA69 DATA70 DATAT1
DATA72]"';
Datosspline = [DATA1lB DATA2B DATA3B DATA4B DATAS5B DATA6B DATA7B DATASB DATAOB
DATA10B DATA11lB DATA12B DATA13B DATA14B DATA1SB

DATA16B DATA17B DATA18B DATA19B DATA20B DATA21B DATA22B DATA23B DATA24B
DATA25B DATA26B DATA27B DATA28B DATA29B DATA30B DATA31B...

DATA32B DATA33B DATA34B DATA35B DATA36B DATA37B DATA38B DATA39B DATA40B
DATA41B DATA42B DATA43B DATA44B DATA45B DATA46B

DATA47B DATA48B DATA49B DATAS0B DATAS51B DATAS2B DATAS53B DATAS54B DATAS55B
DATAS56B DATAS57B DATA58B DATAS59B DATA60B DATA6LB...

DATA62B DATA63B DATA64B DATA65B DATA66B DATA67B DATA68B DATA69B DATAT70B
DATA71B DATAT72B]';

o)

% Se agrupan los datos recogidos para la representacidédn de errores
total elem = size(Datosregresion,l)/4;

Datosregresionb = zeros(total elem,1);

Datossplineb = zeros(total elem,1);

for n=1l:total elem

for m=1:4
Datosregresionb (n) = Datosregresionb (n)+Datosregresion((n-1)*4+m);
Datossplineb (n) = Datossplineb (n)+Datosspline((n-1)*4+m);

end

end

Datosregresionb = Datosregresionb/4;
Datossplineb = Datossplineb/4;

oe

% Spline + lineal multivariate

Una vez que se puede discriminar cual es la mejor solucidén posible se
hard la regresidén completa por canal con los métodos evaluados. Con esto
se consigue obtener las expresiones para hacer la regresidn

oe

o° oe

% Canal rojo - spline todas las variables
nrow = size(Color,1);

alfa = ones(nrow,1);

Xmat train = Datos sens;

Xmat train = [alfa,Xmat train];

Ymat train = Color(:,1);

params = aresparams (21, [], true, [1, [1, [1):

model red = aresbuild(Xmat train, Ymat train, params);
aresanova (model red,Xmat train,¥Ymat train);

% Canal verde - spline todas las variables

alfa = ones (nrow,1);

Xmat train = Datos_ sens;

Xmat train = [alfa,Xmat train];

Ymat train = Color(:,2);

params = aresparams (21, [], true, [1, [1, [1):

model green = aresbuild(Xmat train, Ymat train, params);

aresanova (model green,Xmat train,Ymat train);
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% Canal azul - lineal todas las variables
alfa = ones (nrow,1l);
Xmat train = Datos_ sens;
Xmat train = [alfa,Xmat train];
Ymat train = Color(:,3);
[b,bint, r,rint, stats] = regress(Ymat train,Xmat train);

%% Datos para comprobar

cl=[1 33101 18453 19452 34321 23467 ;
c2=[1 22303 19236 18356 25092 63861 ;
c3=[1 19337 16887 17800 20591 97497 ;
clc

rojo = arespredict (model red,c3);
verde = arespredict (model green,c3);
azul = b'*c3';

uint8 (rojo)

uint8 (verde)

uint8 (azul)

% Para el cdlculo de la RED NEURONAL (con nftool)

Esta parte del cdédigo permitird hacer todas las iteraciones propuestas en
el documento. Los parametros que deberdn ser modificados para que se
pueda realizar de forma metddica seran hiddenLayerSize (para el numero de
neuronas en la capa oculta, net.trainFcn entre trainml y trainbr asi como
el nombre del archivo en el que guardar la red neuronal.

o d° o° o° oe

o

clc;
inputs = Datos sens';
targets = Color'

[

% Se crea la red
hiddenLayerSize = 25;
net = fitnet (hiddenLayerSize);

o)

% Se dividen los datos entre entrenamiento, validacidn y test
net.divideParam.trainRatio = 80/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 5/100;

net.trainFcn = 'trainlm'

% Se entrena la red

[net,tr] = train(net,inputs,targets);

% Se evalua la red

outputs = net (inputs);

errors = gsubtract (outputs, targets);
performance = perform(net,targets,outputs)

o)

% Se guarda la red
save ('NN25 1m', "net'");
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7.18. Anexo 18: Funcion para andlisis de regresion lineal multivariable (script de MATLAB)

function DATA = analiza(trainl,train2,train3, test, traincl, trainc2,

testc, varl, var2, var3, var4, varh,
Matrices train para entrenamiento,

o oe

o oo

test.
RGB indicates 1 (red) 2 (green) 3

o

o)

var = [];
if (varl==1)

var = [var,1];
end
if (var2==1)

var = [var,2];
end
if (var3==1)

var = [var,3];
end
if (vard==1)

var = [var,4];
end
if (var5==1)

var = [var,5];
end

nrow
alfa

ones (nrow, 1) ;

Xmat train =
Xmat train
Ymat train

[alfa,Xmat train];

RGB)
test de test

Los input var indicaran que variables habra que tener en cuenta
En A se devolverd el valor de R2 y el error cuadratico medio del grupo de

(blue)

% Variables a considerar de las 5 existentes

size(trainl,1l)+size(train2,1)+size(train3,1);

[trainl (:,var); train2(:,var); train3(:,var)];

[traincl (:,RGB); trainc2(:,RGB); trainc3(:,RGB)];

[b,bint, r,rint,stats] = regress(¥Ymat train,Xmat train);

o)

alfa2 = ones(size(test,1),1);

c = [alfa2, test(:,var)];
datos = b'*c';

error = datos'-testc(:,RGB);

o3
o

% Se calcula el error cuadratico medio con los datos test

error?2 = error.”2; % Error cuadratico
%
error2medio = sum(error2)/size (testc,1);

error2medio = sqrt(error2medio);

DATA = [errorZ2medio];

Andrés Garcia Corbato
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7.19. Anexo 19: Funcion para andlisis de regresion lineal multivariable (script de MATLAB)

function DATA = analizaMARS (trainl,train2,train3,test, traincl,

trainc3, testc, varl, var2, var3, var4d, var5, RGB)
Matrices train para entrenamiento, test de test

o o° oe

oe

test.
RGB indicates 1 (red) 2 (green) 3 (blue)

oe

o

¢ Variables a considerar de las 5 existentes

var = [];
if (varl==1)

var = [var,1];
end
if (var2==1)

var = [var,2];
end
if (var3==1)

var = [var,3];
end
if (vard==1)

var = [var,4];
end
if (var5==1)

var = [var,5];
end

nrow = size(trainl,l)+size(train2,1)+size(train3,1);
alfa ones (nrow, 1) ;

Xmat train = [trainl(:,var); train2(:,var); train3(:,var)];
Xmat train [alfa,Xmat train];
Ymat train

params = aresparams (21, [], true, [1, [1, [1):
model = aresbuild(Xmat train, Ymat train, params);
aresanova (model, Xmat train,¥Ymat train);

o)

% Se calcula el error cuadratico medio con los datos test

error_sum = 0;
for n=1:size(test,1)
c = [1l, test(n,var)];
dato = arespredict (model, c);
error = dato-testc (n,RGB);
error?2 = error.”2; % Error cuadratico
error sum = error_sumterror2;
end
error2medio = sum(error sum)/size(testc,1);
error2medio = sqgrt(error2medio) ;
DATA = [errorZ2medio];

Andrés Garcia Corbato

Los input var indicarédn que variables habréd gque tener en cuenta
En A se devolverad el valor de R2 y el error cuadratico medio del grupo de

[traincl (:,RGB); trainc2(:,RGB); trainc3(:,RGB)];

trainc2,
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7.20. Anexo 20: Extraccion de colores de tarjeta (script de MATLAB)

o

% Programa de extraccién de colores de tarjetas

Permitird la extraccién del color medido sobre la tarjeta de calibracién
blanca que representara la fuente de luz. Con estos datos en sucesivos
pasos se podra realizar la calibracidén del sensor.

El resultado serd una matriz de 3 columnas que representara las
componentes Red,Green,Blue; y tantas filas como numero de imagenes de
muestra existentes.

o 0P o o°

oe

oe

clear;

clc;

close all;
Color = [];

oe

o
]

o

Finall

o

o)

m = imread('Finall.jpg'); % Se carga la imagen
imagesc (Im); % Se muestra la imagen
grid on; % Se muestra la rejilla
Se busca el 4rea de interés caracterizada por una columna de inicio y
final y una fila de inicio y final gque permitarédn sacar un rectangulo de
¢ la imagen inicial para su analisis.
£fill =1309;
£i12 =1542;
coll =2539;
col2 =2861;
cur_row = fil2-fill;
cur_col = col2-coll;
im aux = Im(fill:£fi12,coll:col2,:);
% Se obtiene la media de la imagen capturada
RGBmean aux=double (zeros(1l,3));
for m=1:3
for n=l:cur row
for o=l:cur_col
RGBmean aux (1l,m)=RGBmean aux (l,m)+double (im aux(n,o,m));
end
end
RGBmean aux(l,m)=RGBmean aux(l,m)/((£fil2-fill)* (col2-coll));
end
% La media que es una fila con los valores RGB como columnas se castea a
% formato entero de 8 bits sin signo
RGBmean aux2=uint8 (RGBmean_ aux) ;
Color = [Color; RGBmean aux2]

o o° o° oo H

o

o)

% Se representa el color obtenido
Tester = uint8 (ones(100,100,3));

Tester(:,:,1) = Tester(:,:,1)*RGBmean_aux2(1l);
Tester(:,:,2) = Tester(:,:,2)*RGBmean_aux2(2);
Tester(:,:,3) = Tester(:,:,3)*RGBmean_aux2(3);

figure;
imagesc (Tester) ;
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axis off;
title('Finall'");

7.1. Anexo 21: Ensayos con Redes Neuronales

10 NEURONAS EN LA CAPA OCULTA

Levenberg-Marquardt

Neural Network

Hidden Output

Algorithms

Data Division: Randoem  (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress
Epoch: i] E 30 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |

Performance:  160e+04 [NIETT | o000
Gradient 23te-04 [ORSTT | 1.00e07

Mu: 0.00100 | .00 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 3 |6
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Best Validation Performance is 1859.1196 at epoch 24

10°k
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7]
£
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o
= —F
w -
o -
3 10 g
L.
I r —_—
> L
O L
2] L
g 2
o 10 5
= ;
10l t= r r r r r r
0 5 10 15 20 25 30
30 Epochs
Error Histogram with 20 Bins
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
[ | Training
30+ I Vvalidation |
I Test
25 - Zero Error |-

Instances

-73.71

-
& b
M M
> ®
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-63.9
-54.1

-44.3
-34.49
-24.69
-14.89
-5.082
4.722
14.53
24.33
34.13

Errors = Targets - Outputs

43.94
53.74

63.54
73.35
83.15
92.95

s'n_aiind }
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Training: R=0.96701 Validation: R=0.88627
© O Data o O Data
@ 250} Eit N 2501 Fit
+ +
g 200 = 50 gzoo = ©
o r 00 L
& o2, %% & o o
£ 150 et N ©
& 150 Q % 1501 o ©
Sl 800 §9 g
OO0
T 100F © 8,00 I 100} O S
! Lo ! 0 °
5 5 o %
3 5o > 2 sof 5
] 3
@ ¢}
O oA 19 o
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Target Target
Test: R=0.88577 All: R=0.95047
O Data O Data
& 250/- Fit S 250t Fit
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8, 200 Y 200f @0
: : BreE
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Q— 50 8. 50 - O,
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0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Target Target

Levenberg-Marquardt con regularizacion Bayesiana

Meural Metwork

Hidden Output
Input Qutput
5 3
10 3

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Bayesian Regulation  (trainbr)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: 0 1000
Time: | 0:00:08 |

Performance 380e-04 [T | 000
Gradient sa7e-04 [NNSTEN | 1.00e:07

Mu: 0.00500 | 5,002 +10 | 1.00e+10
Effective # Param: g0 [0 sad | 0.00
Sum Squared Param: 811 | 212 | 0.00
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Best Training Performance is 467.2653 at epoch 458
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Training: R=0.97158 Test: R=0.94378
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Mean Squared Error (mse)
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“Aplicacion de colorimetria para correccion de imdgenes”

Meural Network

Algorithms

Data Division:

Hidden

Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance:  Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 || 20 iterations | 1000
Time: | 0:00:52 |
Performance: 4.96e+04 I:I 0.00
Gradient: 650e+04 [NEBEN | 1.00e07
Mu: 0.00100 | 1.00 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 3 |6

Best Validation Performance is 1456.6196 at epoch 14
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Error Histogram with 20 Bins
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Neural Network

Hidden

Algorithms

Data Division:

Random (dividerand)
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Training: Bayesian Regulation (trainbr]
Performance: Mean Squared Error  (mse)
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Progress
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Time: |
Performance: 3.29e+04

Gradient: 5.64e+04

Mu: 0.00500
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| 0.00

Best Training Performance is 347.3029 at epoch 601
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Error Histogram with 20 Bins
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20 NEURONAS EN LA CAPA OCULTA

Levenberg-Marquardt

Neural Metwork

Algorithms

Data Division:

Hidden

Output
Input Output
5 3
20 3

Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Perfermance: Mean Squared Error  (mise)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 || 12 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 775¢+04 [SES  | 040
Gradient: 110e-05 [ DS4E0300 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 10.0 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| B ] s

Best Validation Performance is 3598.1916 at epoch 6
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Error Histogram with 20 Bins
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Levenberg-Marquardt con regularizacion Bayesiana

Neural Network
Hidden Output
Input Qutput
5 3
20 3

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Bayesian Regulation (trainbr)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:00:23 |
Performance 519¢-04 [NNBINN | 0.0
Gradient 78te+04 [T | 1.00e-07
Mu: 0.00500 | 0.0500 | 1.00e+10
Effective # Param: 1: R0 | oo
Sum Squared Param: 196 | 2610 | 0.00

Best Training Performance is 318.4128 at epoch 1000
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Error Histogram with 20 Bins
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25 NEURONAS EN LA CAPA OCULTA

Levenberg-Marquardt

Neural Metwork

Hidden Cutput
Input Qutput
5 3
25 3

Algorithms
Data Division:  Random  (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (rmze)
Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: 0 || 19 iterations | 1000
Time: | 0:00:50 |

Performance: 11105 [T | 000
Gradient: 163e+05 [AS0R08 T | 10007

Mu: 000100 | .00 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 6 |8

Best Validation Performance is 1678.3666 at epoch 13
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Output ~= 0.93*Target + 9.8

Output ~= 0.82*Target + 29
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Levenberg-Marquardt con regularizacion Bayesiana

Neural Network
Hidden Qutput
Input Output
5 3
25 3

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Bayesian Regulation (trainbr)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:00:28 |
Performance: 230e-05 [N | 0o
Gradient: 251e+05 [E6ATT | 100e-07
Mu: 0.00500 | 0.0500 | 100e+10
Effective # Param: 28 o ] oo
Sum Squared Pararm: 260 | 306 | 000

Best Training Performance is 274.1154 at epoch 1000

10° =
E Train
F Test
[ A Best

105 3

10°

10

T Ty

[a))
N\

Mean Squared Error (mse)

10°

T T

10 = r r r r r r r r r
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

1000 Epochs

Andrés Garcia Corbato 117 |Pagina



Universidad de Oviedo “Aplicacion de colorimetria para correccidn de imdgenes”

Error Histogram with 20 Bins
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30 NEURONAS EN LA CAPA OCULTA

Levenberg-Marquardt

Neural Metwork

Hidden Output
Input Output
5 3
30 3

Algorithms
Data Division: Random (dividerand]
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative; Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: o [l 16 iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Peformance:  4.26e+04 [T~ | oa0
Gradient: 6.49¢+04 1.00e-07
Mu: 0.00100 | .00 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| f I

Best Validation Performance is 1440.1222 at epoch 10
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Output ~= 0.9*Target + 13

Output ~= 0.94*Target + 25
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Levenberg-Marquardt con regularizacion Bayesiana

Meural Network

Hidden Output
Input Qutput
5 3
30 3

Algorithms

Data Division: Randem (dividerand)]
Training: Bayesian Regulation (trainbr)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:00:34 |
Performance 105e+05 (ISR | 0.0
Gradient: 15te+05 [T | 1.00e-07
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Effective # Param: 73 |0 aae 0.00
Sum Squared Pararm: 340 E 242 | 0.00

Best Training Performance is 333.2309 at epoch 1000
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Las tablas siguientes muestran:

e El resultado de la aplicacion de los anteriores modelos sobre el nuevo conjunto de

imagenes.

e Los datos obtenidos en las tres primeras columnas los canales RGB obtenidos por la cdmara
y las tres siguientes los predichos por el algoritmo en base a los valores capturados por el

sensor.

e Bajo cada tabla se mostrara un error que se corresponde con la suma de la desviacién en

valor absoluto de cada canal de color y cada test (3).
La nomenclatura de las tablas es la siguiente NNXXYY, donde:
e NN es Neural Network o Red Neuronal.
e XX indicard el nUmero de neuronas en la capa oculta.

e YY puede ser LM o BR segln sea respectivamente Levenberg-Marquardt o Levenberg-

Marquardt con regularizacion Bayesiana

Tabla 13 - NN10LM

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 255 45 79
Final3 172 246 49 132 202 31
Final4 7 139 255 26 68 224

Error =351

Tabla 14 - NN10BR

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 255 44 80
Final3 172 246 49 109 193 13
Final4 7 139 255 32 83 245

Error =371
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Tabla 15 - NN15LM

P
maiind

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 255 37 90
Final3 172 246 49 112 230 33
Final4 7 139 255 26 114 255

Error = 261
Tabla 16 - NN15BR

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 252 35 78
Final3 172 246 49 124 179 27
Final4 7 139 255 28 68 249

Error =377
Tabla 17 - NN20LM

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 255 27 76
Final3 172 246 49 100 226 15
Final4 7 139 255 27 110 255

Error =324
Tabla 18 - NN20BR

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 253 41 83
Final3 172 246 49 125 176 20
Final4 7 139 255 22 78 249

Error = 358
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Tabla 19 - NN25LM

P
maiind

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 251 46 62
Final3 172 246 49 105 226 0
Final4 7 139 255 33 80 255

Error =369
Tabla 20 - NN25BR

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 248 43 79
Final3 172 246 49 129 182 21
Final4 7 139 255 15 76 244

Error =354
Tabla 21 - NN30LM

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 255 43 101
Final3 172 246 49 117 239 10
Final4 7 139 255 24 100 255

Error = 265
Tabla 22 - NN30BR

Tipo R G B Rn Gn Bn
Final2 255 72 180 253 42 76
Final3 172 246 49 118 170 16
Final4 7 139 255 26 81 252

Error =379
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