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Glosario

Bias: sesgo o umbral, es una entrada constante asociada con el valor de 1. Se conoce también
como una neurona siempre activa que facilita la tarea de entrenamiento.

Esfera integradora: instrumento utilizado en dptica para sumar todo el flujo radiante reflejado
o radiado por una muestra. En este caso, la radiacién reflejada por la muestra cromdtica al ser
iluminada.

Espectrofotdmetro: instrumento que toma un haz de luz y tiene la capacidad de separarlo para
facilitar la identificacion, calificacion y cuantificacidon de su energia.

Natural Color System NCS: es un sistema que permite describir el color exactamente de la
manera en que los vemos. Este sistema presenta una notacion precisa para definir cualquier
color.

Observador estandar: El observador estandar CIE es el resultado de experimentos en los que
se pidid a los sujetos del mismo que establecieran una igualdad entre longitudes de onda
monocromaticas con mezclas de los tres primarios aditivos.

Pseudoinversa: la pseudoinversa de S se obtiene haciendo: ST[STS]™1 y se usa para resolver
sistemas con mas ecuaciones que incégnitas, cuando no es posible determinar la inversa de S.

Perceptrén: es un tipo de red neuronal artificial desarrollado por Frank Rosenblatt. Usa una
matriz para representar las redes neuronales y es un discriminador lineal; a cada valor de
entrada le asigna un unico valor (binario) de salida.

Sinapsis: regidén de contacto entre dos neuronas. Es una union intercelular especializada. En
esos contactos se lleva a cabo la transmisidon de impulsos eléctricos. Se aplica analogamente a

las neuronas artificiales.

Triestimulo: son las cantidades de tres primarios que especifican un estimulo de color. Los
valores triestimulo de CIE 1931 se llaman X, Yy Z.
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TiTULO: CARACTERIZACION CROMATICA DE UN ESCANER POR MEDIO DE REGRESION
POLINOMIAL MULTIPLE Y REDES NEURONALES ARTIFICIALES®

AUTOR: Juan Carlos Quijano Rojas’

PALABRAS CLAVES: perceptron, triestimulo, caracterizacion.

RESUMEN: El registro, la reproduccion y el despliegue de imdagenes a color con alta calidad y
fidelidad, mediante un escaner plano, requiere la caracterizacién cromatica del equipo. Este
proceso consiste en relacionar espacios de color dependientes del sistema de adquisicién de
imagen, tales como RGB (Red, Green, Blue), con espacios estandarizados e independientes del
dispositivo, entre los que se encuentran los valores triestimulo CIEXYZ.

En este trabajo se adoptan dos enfoques para la caracterizacién cromatica de un escéner plano
de uso comercial. El primero se relaciona con el andlisis de regresidon polinomial entre los
espacios de color dependientes e independientes del dispositivo; planteando una relacién a
través de polinomios de diversos grados y diversa cantidad de términos, con el objetivo de
determinar una matriz de coeficientes o de transformacién. El segundo enfoque, consiste en la
puesta a punto de una red neuronal artificial tipo perceptron multicapa, utilizando el algoritmo
de retro propagacion de errores (back-propagation), por medio de la cual se pretende ejecutar
el mapeo entre los espacios de color. Para este segundo enfoque se tienen en cuenta dos
algoritmos de entrenamiento de las redes: uno que se programa para el presente proyecto,
conocido como gradiente descendente, y el otro que es propio del entorno de programacion
MATLAB™, conocido como el algoritmo Levenberg-Marquardt.

! Trabajo de grado
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TITLE: CHROMATIC CHARACTERIZATION OF SCANNER BY MEANS OF MULTIPLE POLYNOMIAL
REGRESSION AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS.?

AUTHOR: Juan Carlos Quijano Rojas*

ABSTRACT: The record, playback and display of color images with high quality and fidelity, with
a flatbed scanner, require color device characterization. This process involves linking of
device-dependent color spaces, such as RGB (Red, Green, Blue), with standard and device-
independent color spaces, among which are the tristimulus values CIEXYZ.

In this work were adopted two approaches for color characterization of a commercial flatbed
scanner. The first one relates to the polynomial regression analysis between dependent and
independent-device spaces; suggesting a relationship through polynomials of different grades
and different amount of terms, with the aim of determining a transformation or coefficients
matrix. The second approach involves the development of a multilayer perceptron artificial
neural network, using the error back-propagation algorithm. Through which it intends to
execute the mapping between color spaces. For this second approach takes into account two
algorithms for training networks: one that is programmed for this project, known as
descending gradient, and one that is characteristic of the MATLAB™ programming
environment, known as Levenberg-Marquardt algorithm.

KEY WORDS: perceptron, tristimulus, characterization.

* Work Degree
N Faculty of Sciences. School of Physics. Directress: Jader Enrique Guerrero Bermudez.
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Introduccion

El estudio y manejo del color ha sido durante largo tiempo materia de interés para la
humanidad. Desde los pensamientos de Aristdteles y las formulaciones de Leonardo Da Vinci
sobre la mezcla de colores, pasando por el valioso aporte de Sir Isaac Newton de la
descomposicién de la luz blanca en el espectro visible, hasta los estudios y avances
tecnoldgicos mas recientes, la ciencia ha permitido desarrollar mecanismos de adquisicién y
despliegue de imagenes cromaticas cada vez mas confiables.

Uno de los dispositivos que ha sido de gran utilidad a la sociedad es el escaner plano, mediante
el cual es posible registrar, explorar y reproducir imagenes cromaticas de objetos de forma
bidimensional. Sin embargo, en el proceso de tratamiento de imagenes el escaner no esta solo,
una amplia gama de equipos como monitores e impresoras, son empleados junto con él.
Ahora bien, para lograr un buen despliegue y comunicacidn entre estos dispositivos, es de gran
importancia llevar a cabo el proceso de caracterizacidon cromatica, con el cual se busca obtener
imagenes en un espacio de color estandar e independiente del dispositivo partiendo de las
coordenadas: rojo, verde y azul de la imagen.

En la busqueda de ejecutar la caracterizacidn cromatica del escaner surgen diversos métodos y
técnicas entre las cuales sobresalen, y en el presente trabajo se escogen dos, que son de gran
importancia: la regresidon polinomial multiple y las redes neuronales artificiales. A través de
estas herramientas se lleva a cabo un mapeo entre los espacios de color que representan
muestras de color estandar, y se busca comparar los resultados con métricas establecidas,
ademas de justificar la eleccion de la mejor técnica de caracterizacion.

Sucesos como el advenimiento de la television digital a nuestro pais justifica esta clase de
trabajos en los cuales se adquiere un vocabulario y cultura caracteristicos del tratamiento de
imdagenes y se aplican conocimientos de diversas ciencias.
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1. Teoria

1.1. Conceptos basicos del color

La percepcion del color es el resultado de la interaccién entre estimulos fisicos y receptores en
el ojo humano. El estimulo fisico del color es la radiacion en la regién visible del espectro
electromagnético. En el espacio libre, esta region se especifica por el contenido espectral en el
intervalo de longitudes de onda desde A, = 380 nm hasta A, =780 nm aproximadamentes.

En su recorrido para formar una imagen, la luz entra al ojo por la cornea, pasa a través del
cristalino y se detecta en los foto-receptores en la retina. Esta Ultima es la parte sensible a la
luz, la cual esta formada por los conos y bastones. Los primeros son los responsables de la
visién a color y los segundos de la visidn en blanco y negro ademas de la visién en la oscuridad.
La excitacién de estos elementos genera una sefial transmitida a través de neuronas en la
retina y posteriormente en fibras del nervio éptico hasta la corteza cerebral, con el fin de
producir una imagen visual.

Humor
vitreo
Musculo
ciliar ; Retina
\ A3 P Venas
\ =% y
\ [ AR arterias
Cornea z ~.. retinales
Lente i
5
| 2 ] \ ‘
Pupila | = | \ ¢l
|
D\ \
Humor acuoso W\ 4 S S _
1 —— S '/\_ Ner_VIo
. AP J e optico
Iris » B P

Figura 1. Partes esenciales del ojo. (Fuente: Fisica para ciencias e ingenieria. Serway. 72
edicidn.)

La luz incidente en el ojo puede ser originada de diferentes maneras: a partir de objetos
iluminados por una fuente externa, como la luz solar o una lampara, o generada por el propio
cuerpo. Si la luz reflejada o emitida por el objeto tiene un amplio contenido espectral se habla

> Guyton, A., Hall, J. Textbook of Medical Physiology. Eleventh edition, Elsevier Saunders. 1116 p. 2006
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de un objeto cromatico. Las diferentes sensaciones de color se producen por mezclas aditivas y
sustractivas de color. La mezcla aditiva se basa en la adicidn de luz de diferentes longitudes de
onda, siendo los colores primarios (rojo, verde y azul) mezclados para producir cualquier otro
color.

Espectro visible por el hombre (Luz)

l400nm |450nm |500nm  |550 nm 600 Am |650nm  |700 nm 750 nm

+
UHF Gnda media Eracuencia

Rayas Rayos Rayos Tuv- Infrarroio Radar
wosmicos | Gamma WHE Onda corta  Onda larga enctremadaments
baja
Micreandas Radic
1fm 1 pm 14 1nm 1pm imm lcm im 1km 1 m
Loaginud e 107 107 107 107 10 107 107 10 107 10 107 10 w7t 10" w' 1wt w? wt wt w' 1w

de anda (m)
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107 10 10" 10® 0¥ 10* 10® 10" 0¥ 0¥ 10" 0" w' w* 1w ' w w' 1w w
i1 Zetta-Hz) {1 Exa-Hz) (1 Pata-Hz) i1 Tera-Hz) (1 Glga-Hz) {1 Mega-Hz) (1 Kilo-Hz}

Freguencia (Hz) 10°° 10 ?

Figura 2. El espectro electromagnético. El espectro visible.

A comienzos del siglo XIX, Thomas Young mostré que era posible generar una amplia gama de
colores mezclando tres haces de luz, siempre que sus frecuencias estuvieran a una distancia
considerable. Cuando estos tres haces de luz se combinan para producir la luz blanca, reciben
el nombre de colores primarios. El rojo, el verde y el azul son los mas comunmente utilizados
como primarios; tales son los tres componentes que generan toda la gama de tonalidades en
un aparato de televisidon en color o en un escaner. Asi bien, si se suma la luz roja a la azul
aparece el magenta, la luz azul sumada con la luz verde se percibe como cian, y la luz roja
sumada a la verde se percibe como amarillo.
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Figura 3. Absorcion de conos y bastones en el espectro visible. (Fuente: Textbook of Medical Physiology. Guyton
& Hall. 112 Edicién)
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Ahora bien, en los dispositivos de registro de imagen tales como una cdmara o un escéner, la
retina se emula mediante un elemento que sensa la luz; generalmente es una matriz o linea de
fotodiodos tipo CCD (Charge-Coupled Device) o CMOS (Complementary Metal Oxide
Semiconductor). El funcionamiento de tales mecanismos se basa en el efecto fotoeléctrico, y
principalmente se encargan de registrar la luz incidente, transformarla en un voltaje analogo y
posteriormente convertirla a una sefial digital que luego podra ser desplegada. Para el registro
de imagenes de objetos cromaticos, la matriz de fotodiodos cuenta con sensores con
respuesta para las bandas espectrales en el rojo, verde y azul, que originan la respuesta RGB
(Red, Green, Blue) de estos dispositivos. Por este motivo, las coordenadas cromaticas RGB de
una imagen registrada por un equipo en particular, se encuentran vinculadas a la respuesta
espectral de éste y se dice que son dependientes del dispositivo®.

Con el propdsito de comunicar y reproducir fielmente una imagen cromatica entre varios
mecanismos de registro y despliegue, se hace necesario recurrir al uso de espacios
estandarizados e independientes de la respuesta particular del equipo.

1.2. Caracterizacion de Dispositivos

Existen dos procedimientos indispensables en la implementaciéon del manejo de color con un
dispositivo electrénico, éstos son: calibracidn y caracterizacion.

La calibracién es un proceso altamente subjetivo, mediante el cual se pretende ajustar los
pardmetros del dispositivo para el registro e interpretacidon de datos, con la intencién que la
respuesta del equipo ostente atributos muy cercanos a la escena real.

Por otro lado, en el proceso de caracterizacion cromatica se busca la relaciéon entre las
coordenadas de color del dispositivo y unas coordenadas estandar, independientes del equipo.
La funcidon de caracterizacién se puede definir en dos direcciones: la transformacién hacia
adelante, define la respuesta del equipo a una entrada conocida, y describe sus caracteristicas
cromaticas, mientras que la trasformacidn inversa determina la entrada necesaria para
obtener una respuesta deseada.

Con el objeto de establecer una relacién entre los espacios dependientes e independientes del
dispositivo, es posible plantear la siguiente expresién:

6 Lukav, R., Plataniotis, K N. Color Image Processing. CRC Press, Taylor and Francis Group. 575 p. 2007.
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Donde C; son las sefiales cromdticas, K; son constantes de normalizacién y c¢;(1) las
correspondientes funciones de color (RGB, en este caso). La radiancia espectral esta
relacionada con las sefales cromaticas (que pueden ser los valores triestimulo).

La luz incidente sobre el detector, puede ser expresada como:
S@A) = I,(DRA) (1.2)

donde R(A) es la funcidn de reflectancia o transmitancia espectral del estimulo de entrada,
I (1) corresponde al iluminante del escaner.

Con las ecuaciones anteriores se puede establecer una relacién entre las coordenadas
dependientes e independientes del dispositivo’.

1.2.1. Escaner plano

Un escdner es un dispositivo utilizado para convertir un documento (soportado en papel, lona
o alglin otro material) en una imagen digital, transformando datos analdgicos (fisicos, reales,
de precision infinita) en digitales (un conjunto finito y de precision determinada de unidades
I6gicas, denominadas bits).

Al adquirir una imagen, el escaner emplea un médulo CCD, por medio del cual sensa y
convierte la luz en un voltaje analogo. Mientras la luz del escaner recorre la imagen, lineas
individuales de ésta se sensan mediante el arreglo CCD, el cual transmite los voltajes
proporcionales a la intensidad de la luz de entrada. Posteriormente, el convertidor analogo-
digital DAC (Digital-Analog Conversor) se usa para cuantizar la sefial andloga de voltaje a una
sefial digital representada en 8 o 16 bits por cada canal R, G, B. Estos valores digitales son
usualmente lineales con respecto a la luminancia del estimulo escaneado®.

Digitalizacion
w
ccb
i»| (Charge Coupled
Device)
m DAC
Pulsos (Digital Analog
eléctricos Converter)
Cédigo >
binario

Documento
digital

Figura 4. Proceso de digitalizacion de imagenes por medio del escaner. (Fuente: UNAM)

7 Pratt, W. Digital Image Processing. John Wiley and sons, inc. 735 p. 2001.
¥ Sharma, G. Digital Color Imaging Handbook. Xerox Corporation, Webster, New York. 2003.
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1.2.2. Estandares de la CIE

La Comisién Internacional en lluminacién (Commission Internationale de I’Eclairage, CIE) es la
principal organizacidon responsable de la estandarizacién de las medidas de color y la
terminologia. En 1931 la CIE definié un estandar colorimétrico que continlda siendo base de la
colorimetria moderna. Se definié un observador estdndar, proporcionando dos grupos de
diferentes pero equivalentes funciones de color’.

En la mayoria de aplicaciones e investigaciones acerca de imagenes de color se emplea el
espacio CIEXYZ. Donde X, Y, Z se conocen como los valores triestimulo.

Para obtener estos valores de una muestra cromatica, se tienen las siguientes relaciones:
N-1

X=k ) x(DIA)r(h)
2
Y =k 25 7 ODIDT (M) (1.3)

N-1
Z=k Y zOOIODr)
)

Donde el factor de normalizacidén esta dado por:
100
k=7F——— 1.4
TS0 (14)
En las ecuaciones (1.3), x(A;), Y(A;) v Z(X;) son las funciones de adaptacion del observador
estandar de la CIE. El valor triestimulo Y es usualmente conocido como la luminosidad y esta
relacionada con la brillantez percibida del espectro radiante.

9 Sharma, G. Digital Color Imaging Handbook. Xerox Corporation, Webster, New York. 2003
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1.3. El Natural Color System (NCS)

El NCS es un sistema de notacidn del color basado en la forma como el ser humano ve los
colores. Cualquiera de los millones de colores existentes puede ser definido por medio de este
sistema [3]. Este sistema de colores se basa en seis elementos, los cuales el ser humano
percibe como puros. Cuatro elementos cromaticos: el amarillo (Y), rojo (R), azul (B) y verde (G),
y dos no-cromaticos: el blanco (W) y el negro (S). Los colores se representan con letras
mayusculas que indican sus iniciales en inglés (excepto para el negro, para evitar repetir la B).
Todos los demas colores se pueden describir en términos de su semejanza con los colores
elementales. Todos los colores se pueden ubicar vy tienen una notacidon en el espacio
tridimensional de color del NCS, figura 5. Sin embargo, para facilitar la comprension de la
notacion, se tienen dos modelos bidimensionales: el circulo de color del NCS y el tridngulo de
color del NCS.

Figura 5. Espacio de color del NCS. (Fuente: NCS sitio oficial).

El circulo de color del NCS, figura 6, es una seccidn horizontal de la parte central del espacio de
color del NCS vista desde arriba, donde los colores elementales se ubican como los puntos
cardinales. Cada cuadrante entre dos colores elementales se divide en 100 partes, de las
cuales se muestran cada 10. En la figura 6 se aprecia un ejemplo de un tono en particular, el
YIOR, el cual representa un color con un 10% de amarillo y un 90% de rojo.
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G1oy \(QOR
B90G R108
280¢ Ra0g
¢ Raog

BgaG
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D
B &

Figura 6. Circulo de color del NCS. (Fuente: NCS sitio oficial)
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Por otro lado, el tridngulo de color del NCS es una seccién vertical del espacio de color de NCS
para los diferentes tonos. La base del tridngulo es la escala de grises desde el blanco (W) hasta
el negro (S) y el vértice corresponde al maximo de cromaticidad (C) para el tono dado (en este
caso el YO0R). La grafica 7 proporciona el matiz del color, representado por las cantidades W, S
y C

S 02051 0

Figura 7. Triangulo de color del NCS. (Fuente: NCS sitio oficial)

Asi, la notacidn utilizada por el Natural Color System para la muestra seleccionada en las
figuras 6 y 7 sera:

S 1050 - YOOR

La letra S significa que la muestra es tomada del estandar, se aprecia un 10% de negro, 50% de
cromaticidad y 40% de blanco, que se calcula sumando los porcentajes de negro y
cromaticidad y luego restandolos de 100. Por su parte, el tono YO9OR describe el grado de
amarillo (10%) y rojo (90%) del color.
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1.4. Técnicas Computacionales

1.4.1. Regresion Polinomial Multiple. RPM.

Esta es una forma especial de ajuste de minimos cuadrados, donde la funcién de
caracterizacién es aproximada por un polinomio.

Para realizar un mapeo entre los valores RGB del escaner y los CIEXYZ, se definen relaciones
como las siguientes:

X = a11R + alzG + a13B + a14,R2 + a1562 + a16B2 + -
Y = a21R + a3zG + a23B + a24R2 + aszz + a26BZ + .- (15)
Z = a31R + a3zG + a33B + a34,R2 + a3562 + a36B2 + -

Donde los valores a;; (i,j = 1,2,3, ...) son los coeficientes a determinar.
El planteamiento se puede realizar de forma matricial:

aj;; Az - Qn
.o a
[XYZ]1=[R G B..R?.. RGB]| "2t @z Ton (L.6)
Ani Amz - Amn

Si se tienen n valores respuesta del escaner y sus correspondientes valores triestimulo, se hace
necesario determinar la matriz A:

T =SA (1.7)

Donde T es la matriz de valores triestimulo, S es la matriz de valores RGB del escanery A es la
matriz de coeficientes o matriz de transformacion. La matriz A se determina directamente:

A=S71T (1.8)

Donde S™1 es la matriz inversa de S. Si S no es una matriz cuadrada, es decir, si el sistema es
sobre-determinado (mas ecuaciones que variables), se debe determinar la pseudoinversa de S.
Teniendo los valores de la matriz A, es posible calcular los valores CIEXYZ, para cualquier
grupo nuevo de valores RGB del escéaner™.

10 Cheung, V., et al. “A comparative study of the characterization of colour cameras by means of neural networks and
polynomial transforms”. Color. Technol. 120, 19-25. 2004.
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1.4.2. Redes Neuronales Artificiales. RNA

R @S
P,
NS

Sefial de Salida
{Respuesta)

Sefial de
Entrada
(Estimulos)

Capade Primera Segunda Capade
Entrada Capa Oculta Capa Oculta Salida

Figura 8. Modelo de una red neuronal artificial.

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un procesador distribuido en paralelo, construido por
unidades simples de procesamiento, denominadas neuronas, cuyo funcionamiento simula el
desempeiio del cerebro humano a la hora de resolver problemas.

Entre los diferentes tipos de redes neuronales existentes se destaca el Perceptrén Multicapa
(PMC o MLP, por sus siglas en inglés) en las cuales se basan la mayoria de las aplicaciones. Un
Perceptron Multicapa es una red formada por varias capas de unidades de procesamiento, o
neuronas. Cada unidad recibe una entrada y a través de una funcién aplicada a la entrada,
produce una salida. Esta funcidn entre las entradas y salidas de las neuronas se conoce como
funcién de activacion o de transferencia, y por lo general es no lineal, aunque suele usarse
funciones lineales entre algunas neuronas.

La entrada en cada unidad es la suma ponderada de las salidas de las unidades previas. En la
primera capa, o capa de entrada, cada neurona recibe su entrada de un vector de entradas, y
la capa de salida produce un vector de salida, después de que cada neurona, en las capas
ocultas, ha desempefado su funcién de activacion.

Las unidades en las capas ocultas y de salida, reciben también una entrada ponderada fija al
valor de la unidad denominada bias'*.

El entrenamiento de esta red neuronal consistird, al igual que en el perceptrén simple, en
presentar las entradas junto con las salidas deseadas para cada una de ellas y modificar los
pesos de acuerdo con el error? (diferencia entre la salida deseada y la obtenida).

1 Lukav, R., Plataniotis, K N. Color Image Processing. CRC Press, Taylor and Francis Group. 575 p. 2007.

2 Westland, S. Ripamonti, C. Computational Color Science using Matlab. John Wiley and Sons, Ltd. England. 207 p.
2004.
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La principal dificultad en el entrenamiento de redes de varias capas es encontrar los errores
asociados con las capas ocultas; es decir, en las capas que no son la de salida (sélo se tiene
salida deseada en las capas de salida).

Esto es debido a que los errores son necesarios para el aprendizaje, para saber cémo modificar
los pesos de las neuronas en las capas ocultas. Asi se da origen a algoritmos muy ingeniosos,
de los cuales el precursor y mas conocido por su simplicidad, es el que recibié el nombre de
retro-propagacion del error (back-propagation).

Asi es, el funcionamiento de un PMC, bdsicamente: se aplica una entrada cuya salida se conoce
(en este caso, datos de color del proceso de caracterizacion), luego se calcula primero la salida
de las neuronas de entrada, estas salidas son las entradas de las neuronas de la(s) capa(s)
oculta(s), con tales entradas se calcula la salida de las neuronas ocultas, y con éstas como
entrada para las neuronas de salida, se calculan las salidas finales. Esta es la fase hacia delante,
por asi decirlo, en la red.

Luego se obtiene el error con respecto a la sefial deseada y finalmente este error se retro
propaga modificando los pesos.

El modelo de una neurona artificial consiste en la sumatoria de los valores de entrada x;,
previamente multiplicados por sus respectivos pesos sinapticos w; y posteriormente evaluados
en la funcién de activacién o transferencia, ¢ (), para dar una salida v. Mateméticamente, se
puede expresar:

v = (3 xw) (19)

Las funciones de transferencia son aquellas funciones matematicas, utilizadas para modelar el
comportamiento de una neurona artificial. Estas, toman la sumatoria de las entradas
ponderadas n mas el sesgo y retornan una salida correspondiente a.

Tabla 1. Funciones de transferencia

Nombre de la Relacion
funcion entrada/ salida
Lineal a=n
Sigmoidea _ 1
logaritmica T= T ren
Tangente sigmoidea et —e™
. I’ a=——m
hiperbdlica el + "
a
a & A
F 3 r Y
S 1L S S, ﬂ/—
> 7 /' >
-------------- ~ -1—--—-—--—-—--— / > N e_
-1
Tipo Lineal Tipo sigmoidal logaritmica

Tipo tangente sigmoidal hiperbélica

Figura 9. Funciones de transferencia
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2. Metodologia

A continuacién se describen cada una de las actividades realizadas para la ejecucién del
proceso de caracterizacidn del escaner, junto con los equipos y materiales utilizados.

Con el fin de realizar el ajuste de una funcién que relacione los valores RGB y CIEXYZ, se hace
necesario como primera medida adquirir una base de datos de espectros de reflectancia de
muestras de color estandar, obteniendo de cada una de ellas los valores XYZ. Por otra parte,
las mismas muestras se escanean, obteniendo luego los valores RGB de las imagenes
cromaticas. De esta manera, se adquieren las coordenadas dependientes e independientes del
dispositivo para las mismas muestras. Finalmente se hace el mapeo matematico mediante las
técnicas mencionadas en el capitulo 1.

2.1. Toma de espectros de reflectancia

Las muestras empleadas en este procedimiento, fueron tomadas del atlas de color del Natural
Color System (NCS) [25]. Se adquirieron espectros de reflectancia de 1300 parches de color. La
figura muestra uno de los espectros obtenidos.
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Figura 10. Espectro de reflectancia correspondiente a la muestra 0090-Y60R del atlas de color del NCS.
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La toma de espectros se llevé a cabo por medio de un espectrofotometro Ocean Optics
USB4000 acoplado por medio de una fibra dptica a una esfera integradora Ocean Optics ISP-
REF. La figura 11 muestra el montaje empleado. El objeto, en este caso la muestra cromatica
del NCS, se ilumina con un haz de luz policromatico, una bombilla halégena de Tungsteno. La
esfera integradora estd configurada con la geometria 8°/d, componente especular incluida,
para la iluminacidn y recepcion de la luz reflejada por la muestra, esta disposicién viene
recomendada en el atlas de la academia sueca del color.

Inicialmente los espectros de reflectancia r, se registran en 3648 datos en el rango de 350 nm
hasta los 1000 nm, luego se normalizan a valores en el rango [0,1] mediante la expresion:

r—B
W-B

= (-—7) (2.1)
Donde 1y es la reflectancia normalizada, W y B son los espectros del blanco de referencia y el
fondo (es decir, sin ningln estimulo cromatico en el porta-muestra de la esfera). Los espectros
normalizados finalmente se submuestrean en el intervalo 380 a 780 nm a paso de 1 nm*.

e

reatlas
Farg .

Figura 11. Montaje del espectrofotometro y esfera integradora.

Una vez adquiridos los espectros de reflectancia, se procede a disefiar un cédigo en MATLAB™
(Mathworks Inc.) que permite obtener los valores triestimulo de cada muestra. El cédigo se
presenta en el apéndice A.

13 Guerrero, J. Plata, A. Mejia, E. Cabanzo, R. Caracterizacion espectral de un escaner a partir de las sefiales RGB y
HSV. Revista Avances en Sistemas e Informatica. Vol. 7 No. 3. Diciembre de 2010. Medellin. ISSN 1657-7663.
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2.2. Registro de las muestras mediante el escaner

Cada hoja del atlas del NCS se escanea y posteriormente se procede a calcular los valores RGB
de las muestras cromaticas. La figura 12 corresponde a las hojas 2 y 23 (B) del atlas de color del
NCS.
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Figura 12. Hoja escaneada No. 2 y la hoja B (a la derecha),
del atlas del NCS

Existen diversos métodos para calcular los valores RGB de una imagen. El propuesto en el
presente trabajo consiste en un cédigo en MATLAB que permite reproducir, de las hojas
escaneadas, cada posicion de las muestras de color y posteriormente determinar el valor de
los primarios para cada imagen, la rutina se presenta en el apéndice A.

Todas las coordenadas (RGB) antes de cualquier proceso se normalizan en el rango [0,1]
mediante la division entre 255 (el maximo valor de cada una de las coordenadas). Previo a la
caracterizacién se debe asegurar que el escaner tenga deshabilitadas las funciones de balance
de blanco y de ajuste automdtico de intensidad, evitando los procesos propios de
normalizacién del dispositivo. Alternativamente, si el escaner no permite la desactivacion del
balance de blanco automatico, todas las muestras deben presentarse con un Unico y adecuado
blanco de referencia.

Teniendo los datos ya normalizados se procede a construir las matrices de valores RGB y
CIEXYZ para asociarlas mediante los métodos matematicos utilizados.
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2.3. Métodos de caracterizacion

2.3.1. Caracterizacion por medio de Regresion
Polinomial Multiple

Como se explicéd previamente en el capitulo anterior, por medio de esta técnica se pretende
encontrar la relacién entre el espacio de color (R, G, B) del escaner y el espacio estandarizado
(X,Y,Z), através de un polinomio. La relacion se puede apreciar en la ecuacion 1.7.

La tarea de encontrar los coeficientes a;; (matriz de caracterizacion o de transformacion)
permite determinar los valores triestimulo para cualquier vector nuevo de valores (R, G, B); es
decir, para cualquier imagen nueva registrada por el escaner. El procedimiento de cdlculo de la
matriz de coeficientes es posible a través del cédigo en MATLAB expuesto en el apéndice A.

Seis clases de polinomios son utilizados para el proceso de mapeo. Tres de ellos de primer
grado, y los demads de segundo, tercer y cuarto grado respectivamente; contando con tres
hasta 35 términos. Teniendo un grupo de entrenamiento y otro de prueba (de hojas del atlas
de color del NCS) se procede a encontrar la matriz de coeficientes que proporcione la mejor
transformacidn. Los resultados son comparados con los valores Lab a través del calculo del
AE,, .

2.3.2. Caracterizacion por medio de Redes Neuronales
Artificiales

La aplicacion de las redes neuronales artificiales en el desarrollo del presente trabajo,
involucrd dos procesos a saber: entrenamiento y prueba. Durante la fase de entrenamiento se
presentan a la red un grupo de vectores entrada y objetivo de la forma {e;,0,},
{e,, 05} ... {eq, oq}. Aqui se lleva a cabo el algoritmo de retro propagacién, que consiste en dos
etapas o pasos de computo. El primero es el paso hacia adelante, donde la red deja inalterados
los pesos sinapticos. El segundo es el paso hacia atrds, durante el cual la red cambia los pesos
sindpticos y calcula el error.

La fase de prueba consiste en presentarle a la red ya entrenada, un grupo diferente de valores
RGB vy esperar que pueda adquirir los correspondientes CIEXYZ. De esta manera se puede
comprobar que el entrenamiento se llevé a cabo con éxito.

En el presente proceso de caracterizacion se trabaja con redes tipo perceptréon multicapa,
aplicando el algoritmo back-propagation.
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Aungque existe una herramienta muy util como el toolbox de redes neuronales de MATLAB, en
esta etapa del trabajo se implementa un cddigo propio para entrenar y probar la red neuronal,
con base en el algoritmo del gradiente descendente™. Tal codigo se presenta en el apéndice A.

Sin embargo, con el fin de comparar la efectividad del cédigo desarrollado, el entrenamiento y
prueba de la red se lleva a cabo también usando el toolbox de Matlab.

Se tienen en cuenta diferentes arquitecturas de red, todas con una sola capa oculta,
manteniendo fijos el numero de neuronas en la capa de entrada (tres neuronas
correspondientes a los RGB) y en la capa de salida (tres neuronas correspondientes a los XYZ) y
variando el nimero de neuronas en la capa oculta. De esta manera una red con cinco neuronas
en la capa oculta se representa de la siguiente manera: 3 -5-3.

Cuando se lleva a cabo la fase de entrenamiento de las redes, los valores de los pesos
sinapticos y de los bias se inicializan aleatoriamente y si una red en particular arroja buenos
resultados se hace necesario recuperar de ella los valores de esos pesos y bias, para usarlos
posteriormente en la fase de prueba. Para cada arquitectura de red se utilizan las funciones de
activacion o transferencia mas comunes: la funcién sigmoidea en la capa oculta y lineal en la
capa de salida.

1 Martin, T. Hagan, Mohammad B. Menjah. Training Feedforward Network with the Marquardt Algorithm. IEEE
Transactions on Neural Networks. Vol. 5 No. 6. Noviembre 1994.
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3. Resultados y Discusiones

Tanto para el método de regresidon polinomial multiple como para las redes neuronales, se
toman grupos de entrenamiento y prueba, los cuales corresponden a hojas del atlas de color
del Natural Color System.

Tabla 2. Grupos de hojas del atlas de color del NCS

Grupo Hojas del atlas de color del NCS
Entrenamiento Y60R, R20B, R50B, B, B60G, B70G, G20Y
Prueba Y, Y60R, R20B, R80B, B40G, G, G60Y

Para constatar los resultados se calcula la diferencia de color CIELAB (AE,;). Se ha trabajado
con iluminante D65 y observador de 2° (CIE 1931).

AE,, = J(ALY)? + (Aa*)? + (Ab*)? (3.1)

El proceso de seleccidn del mejor grupo de entrenamiento consistié en realizar un barrido
sistematico de las hojas del atlas. Incialmente se avanzd escogiendo cada tres hojas, luego
cada cuarto y asi sucesivamente, hasta dar con el grupo que exhibiera los mejores resultados
en el calculo del AE,,, . Este proceso es comparado con trabajos previos en los cuales se utiliza
un grupo similar de hojas™.

3.1. Resultados del método RPM

El proceso de caracterizacion a través de esta técnica se lleva a cabo desarrollando un cédigo
que realice un mapeo entre las coordenadas. Se plantean polinomios de diferentes grados y se
busca determinar el valor de los coeficientes de la ecuacidon matricial 1.7.

Para los grupos de entrenamiento y prueba se calcula la diferencia de color AE,j, . Asi mismo,
por medio de histogramas se presenta la densidad de probabilidad de los resultados. Ademas,
se muestran las graficas que relacionan el error con el nimero de términos de los polinomios
para los grupos de entrenamiento y prueba®. Los polinomios utilizados junto con sus tamafios
y grados se presentan en la siguiente tabla.

B Yong, W. Haisong, X. Spectral characterization of scanner based on PCA and BP ANN. Chin. Opt. Lett 3. 725-728
(2005).
16 Ali Shams Nateri. Prediction of textile fabric color by color camera. RITA Vol. 12 No. 2. 2008.
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No. de
No. del . . e
método Polinomio términos | Grado
(m)
1 | [RGB 3 1
2 [R G B 1] 4 1
3 [R G B RGB 1] 5 1
4 [R G B RG RB GB R® G2 B2 1] 10 2
[R G B RG RB GB R® G2 B R%G G2B B?R R®B GR B%G R® G* B® 1]
5 20 3
R G B RG RB GB R® G* B® R%G G2B B®R R®B GR B2G R® G B®
6 R3G R3B G3R G®B B®R B®G R2GB RG®B RGB® R2G? R2B? G2B R* G* B* 1] 35 4

Tabla 3. Estructura de los polinomios empleados en el método de RPM.

Los resultados del calculo de la diferencia de color se muestran a continuacion. Para hacer
evidente la desviacidn estandar se brinda informacidn de los valores maximos y minimos.

No. de Entrenamiento Prueba
términos
(n_”l) dE". AE,, AE,, AE,, Desviaciéon | AEg, AE,, AE,, Desviacion
polinomio | \edio | Maximo | Minimo | esténdar | Medio | Maximo | Minimo | estandar
3 14.65 51.05 1.45 8.12 21.31 127.06 1.17 20.57
4 34.74 282.52 1.70 56.14 32.65 190.36 0.85 41.23
5 20.97 133.37 0.49 28.95 25.84 208.98 0.47 34.97
10 6.35 46.57 0.28 6.95 13.09 136.86 1.0314 15.31
20 6.09 44.60 0.48 6.67 10.81 54.01 1.305 9.57
35 5.46 42.33 0.05 6.53 10.19 106.04 0.39 12.27

Tabla 4. Resultados del método de RPM.
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Mientras se aumenta el nimero de términos de los polinomios, al aumentar el grado del
polinomio, es notoria la disminucién del AE;,. En los histogramas para el error AE,;, se
presenta la distribucién de los resultados.
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En las siguientes figuras se muestra el AE,;, medio y maximo para cada uno de los polinomios
empleados, en las fases de entrenamiento y prueba.
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3.2. Resultados del método RNA

El uso de esta técnica para caracterizar el escaner se lleva a cabo disefiando un cddigo que
permita entrenar y probar diferentes arquitecturas de redes neuronales. Si bien Matlab tiene
una funcién propia para trabajar con RNA, la funcién newff que permite crear, entrenar vy
probar una red tipo perceptron multicapa, en el presente trabajo se programd una rutina
propia basada en el algoritmo del gradiente descendiente. Se utilizaron pues las dos
funciones (rutinas: newff de Matlab™ y la programada en el entorno Matlab™). Para encontrar
la mejor arquitectura de red.
A continuacidn se presentan los valores del error colorimétrico y la desviacidn estandar para
los grupos de prueba y entrenamiento con diferentes arquitecturas de red. Tanto en el cédigo
propio como con la funcién newff, se utilizé el mismo generador de nimeros aleatorios para
inicializar los pesos sindpticos y las tendencias (bias).

Resultados usando el algoritmo propio

Estructura Entrenamiento Prueba
delaRed | AEy, AE,, AE,, | Desviacion | AEy, AE,, AE,, | Desviacion
Medio | Maximo | Minimo | estdndar | Medio | Maximo | Minimo | estdndar
3-3-3 15.22 110.04 1.02 17.79 24.85 272.79 1.24 37.81
3-4-3 12.27 120.91 0.848 16.69 19.14 189.27 0.30 26.69
3-5-3 13.76 66.04 0.875 11.24 21.25 160.33 2.10 23.66
3-6-3 7.51 51.21 0.60 7.15 14.67 122.87 0.34 15.85
3-8-3 12.36 80.48 0.86 12.71 19.11 153.01 0.90 22.32
3-10-3 | 17.39 122.29 0.70 17.66 22.25 177.42 1.08 25.01
3-15-3 | 17.58 126.55 1.02 18.50 22.52 185.17 0.69 26.90
3-20-3 13.99 80.55 0.70 12.38 20.21 184.94 1.90 25.60
3-25-3 | 10.90 51.89 1.10 8.11 20.24 | 292.85 0.59 36.00
3-30-3 | 1151 61.15 0.26 9.04 21.13 248.73 1.34 33.41
3-35-3 | 11.68 50.51 0.31 8.42 16.64 158.20 0.63 18.49
3-40-3 | 68.74 268.93 7.32 50.02 74.34 365.97 12.48 55.42
3-45-3 | 113.82 | 640.13 9.44 125.47 109.14 | 954.67 5.27 161.72
3-50-3 | 71.70 254.58 7.15 49.60 72.10 221.40 15.10 42.34
3-55-3 | 70.82 246.86 7.19 48.43 71.28 219.13 15.22 41.49
3-60-3 | 73.26 269.71 7.25 52.71 73.54 248.05 1491 46.04

v Martin, T. Hagan, Mohammad B. Menjah. Training Feedforward Network with the Marquardt Algorithm. IEEE
Transactions on Neural Networks. Vol. 5 No. 6. Noviembre 1994.
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Se puede apreciar que unas de las mejores arquitecturas de red son aquellas que presentan 4,

5y 6 neuronas en la capa oculta, y mas adelante se aprecia como el error disminuye para los

grupos con 25 a 40 neuronas. Del mismo modo, al entrenar las redes se nota que para una

cantidad mayor que 45 neuronas el error aumentaba significativamente, de modo que se

decidid trabajar Unicamente hasta ese nimero de neuronas. Las RNA pueden tener mas de

una capa oculta, sin embargo, en el presente trabajo solo se tienen en cuenta redes con una

sola capa oculta. Reportes previos muestran que no hay resultados mejores con mas de una

capa oculta [8]. Se presentan a continuacion los histogramas que muestran las tres mejores

estructuras de red, donde se puede apreciar que la mayoria de los resultados del AE,,, tienen

valores pequefios y los maximos son valores aislados en la mayoria de los casos.
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Para la estructura de seis neuronas en la capa oculta (3 — 6 — 3) se muestra a continuacion el
error cuadratico medio (mse) alcanzado en la fase de entrenamiento, asimismo se presenta la
relacidn entre los objetivos y las respuestas de la red para la fase de prueba.
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Figura 20. Error de desempeiio de la red vs. Nimero de épocas. Gradiente
descendente

La red esta programada para detener el entrenamiento al lograr un error minimo de 1e~° o al
alcanzar 1000 épocas. En todos los casos, al variar el nimero de neuronas en la capa oculta, el
criterio de parada ha sido el alcance del nimero de épocas.

En un espacio tridimensional generado por los valores triestimulo XYZ, la nube de las
respuestas de la red se encuentra muy cercana a la de los valores obietivo (target) o
deseados™.

O Objetivos
#  Respuestas

Figura 21. Correlacidn entre los valores triestimulo deseados y los obtenidos
por la red con el algoritmo propio.

18 Wandell, B. Farrell, J. Water into Wine. Converting scanner RGB to Teistimulus XYZ. SPIE Vol. 1909. Pag. 92-101.
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Resultados usando la funcion newff

Estruciura Entrenamiento Prueba
delaRed | AE,, | AE, | AE, | Desviacion | AE,, | AEg, AE,, | Desviacion
Medio | Maximo | Minimo | estandar Medio | Maximo | Minimo | estandar
3-3-3 9.16 43.70 0.63 7.36 15.48 65.89 0.22 11.77
3-4-3 12.56 95.81 0.46 13.43 18.12 94.45 1.16 16.88
3-5-3 10.46 80.54 0.92 10.48 19.23 118.23 0.25 20.07
3-6-3 10.07 95.47 0.82 13.36 16.04 120.70 121 17.17
3-8-3 7.91 41.88 0.65 7.26 17.56 99.21 1.20 18.67
3-10-3 9.41 53.44 0.37 9.67 19.16 274.73 1.22 3131
3-15-3 8.27 74.34 0.56 8.99 23.20 352.86 0.79 41.21
3-20-3 8.23 72.01 0.46 10.22 16.13 150.34 112 19.86
3-25-3 7.40 39.02 1.145 6.19 16.66 117.99 1.57 16.23
3-30-3 6.19 39.68 0.27 6.31 22.25 286.56 1.02 33.69
3-35-3 7.45 55.04 0.57 8.00 20.28 214.75 0.16 26.90
3-40-3 7.60 62.60 0.55 9.48 35.58 536.04 0.61 75.83
3-45-3 6.41 43.80 0.62 6.18 20.37 177.71 0.67 22.23
3-50-3 13.19 74.78 0.38 12.27 22.86 254.98 1.36 30.50
3-55-3 12.74 58.78 1.30 9.49 24.74 232.30 1.35 30.30
3-60-3 4.97 28.26 0.10 4.69 25.29 345.99 0.60 46.77

Tabla 6. Resultados del método de RNA. Funcion newff.

Los resultados obtenidos al implementar la funcion newff de Matlab muestran unos valores

menores para el AE,;,, puesto que tal funcion utiliza por defecto el algoritmo de Levenberg-

Marquardt para el entrenamiento de la red. Dicho algoritmo se diferencia del de gradiente

descendente en que logra minimizar el error con mayor rapidez.
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Se presentan a continuacién los histogramas que muestran las tres mejores estructuras de red,

usando la newff, donde se puede apreciar que la mayoria de los resultados del AE,, tienen

valores pequefios y los maximos son valores aislados en la mayoria de los casos.
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Para la estructura de 3 neuronas en la capa oculta (3 — 3 — 3) se muestran a continuacion: el
error cuadrdtico medio (mse) alcanzado en la fase de entrenamiento y la relacién entre los
objetivos y las respuestas de la red para la fase de prueba.
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Figura 23. Error de desempeiio de la red vs. NUmero de épocas. Usando la
newff.
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Figura 24. Correlacion entre los valores triestimulo deseados y los obtenidos por
la red, usando newff.
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4. Conclusiones

En el presente trabajo se lleva a cabo la caracterizacidn cromatica de un escaner plano por

medio de dos técnicas: la regresién polinomial multiple y las redes neuronales artificiales. Se

recopila una base de datos comprendida por muestras cromaticas del atlas de color de Natural

Color System, con el fin de tener colores estandarizados para asegurar asi la eficiencia del

proceso. Cada hoja del atlas de color se registra con el escaner y posteriormente se obtienen

las coordenadas RGB de cada color; por otra parte se obtiene el espectro de cada muestra

cromatica por medio de un espectrofotémetro y una esfera integradora, lo que permite

calcular las coordenadas CIEXYZ. Teniendo los espacios de color correspondientes se procede a

realizar el mapeo entre ellos, buscando la mejor forma de relacionarlos.

Del proceso de caracterizacidon propuesto se puede concluir lo siguiente:

1.

El uso de las dos técnicas de caracterizacion ofrece resultados alentadores, dado que
al escoger un polinomio con 35 términos se logra alcanzar un error cromatico
promedio de 10.19 con desviacion estandar de 12.27 para el grupo de prueba. A su
vez al usar las RNA se obtiene un error de 14 .67 con desviacién estandar de 15.85 con
el algoritmo gradiente descendente, y 15.48 con desviacidn estandar de 11.77 con el
algoritmo Levenberg-Marquardt.

Los resultados muestran en las dos técnicas un valor maximo del error colorimétrico
significativamente alto. Un andlisis de este hecho permite distinguir un grupo pequefio
de muestras cromaticas que inciden considerablemente en ello. Dichas muestras
tienen la particularidad de tener valores muy pequenos en sus coordenadas XYZ. Al
realizar una revision de los histogramas, es notorio que tales valores del error eran
pocos y la mayoria de los valores se encuentran cerca del promedio.

La regresidon polinomial multiple aventajé a las redes neuronales, sobretodo en el

tiempo de ejecucion de la técnica.

La diferencia primordial ente el algoritmo de Levenberg-Marquardt y gradiente
descendente (el cédigo propio disefiado en este trabajo), es el mayor grado de
convergencia del primero, debido a la eficiencia del toolbox de Matlab. No obstante,
es altamente enriquecedor el trabajo realizado al poder programar el algoritmo de
gradiente descendente para entrenar las RNA.

Durante el proceso de entrenamiento con el método de RPM, mientras mayor es el
numero de términos mejor es el resultado obtenido, como seria de esperarse; con
todo, el manejo de las RNA permite concluir que la mejor arquitectura no es
necesariamente aquella con mas capas ocultas o con mayor nimero de neuronas en la
capa oculta, sencillamente el mejor ajuste se produce, en la mayoria de los casos, para
un numero pequefio de neuronas; lo primordial es encontrar un grupo de pesos
sindpticos y bias que produzcan el mejor ajuste.
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Apéndice A

CODIGOS EN MATLAB

Regresion polinomial

cd C:\Users\ACER\Desktop
A=textread ('RGB.txt'); %Entradas normalizadas (Valores RGB)
T=textread ('XYZ.txt'); % Valores objetivo (Valores XYZ)

s=length (A);

Al=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) ones(s,1)];

A2=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) A(:,1).*A(:,2).*A(:,3) ones(s,1)];
A3=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) A(:,1).*A(:,2) A(:,1).*A(:,3) A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1) A(:,2).*A(:,2) A(:,3).*A(:,3) ones(s,1)]1;

A4=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) A(:,1).*A(:,2) A(:,1).*A(:,3) A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1) A(:,2).*A(:,2) A(:,3).*A(:,3) A(:,1).*A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1) .*A(:,2) A(:,2).*A(:,2).%A(:,3) A(:,3).*A(:,3).*A(:,1)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,3) A(:,2).*A(:,2).%A(:,1) A(:,3).*A(:,3).*A(:,2)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,1) A(:,2).*A(:,2).*A(:,2) A(:,3).*A(:,3).*A(:,3)
ones(s,1)];

A5=[A(:,1) A(:,2) A(:,3) A(:,1).*A(:,2) A(:,1).*A(:,3) A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1) A(:,2).*A(:,2) A(:,3).*A(:,3) A(:,1).*A(:,2).*%A(:,3)
A(:,1) .*A(:,1) .*A(:,2) A(:,2).*A(:,2).%A(:,3) A(:,3).*A(:,3).*A(:,1)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,3) A(:,2).*A(:,2).*A(:,1) A(:,3).*A(:,3).*A(:,2)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,1) A(:,2).*A(:,2).*A(:,2) A(:,3).*A(:,3).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,1) .*A(:,2) A(:,1).*A(:,1).*A(:,1).*A(:,3)

A(:,2) . *A(:,2).*A(:,2) . *A(:,1) A(:,2).*A(:,2).*A(:,2).*A(:,3)
A(:,3).*A(:,3).*A(:,3).*A(:,1) A(:,3).*A(:,3).*A(:,3).*A(:,2)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,2) .*A(:,3) A(:,1).*A(:,2).*A(:,2).*A(:,3)
A(:,1).*A(:,2).*A(:,3).*A(:,3) A(:,1).*A(:,1).*A(:,2).*A(:,2)
A(:,1).*A(:,1).*A(:,3).*A(:,3) A(:,2).*A(:,2).*A(:,3).*A(:,3)

A(:,1) .*A(:,1).*A(:,1) . *A(:,1) A(:,2).*A(:,2).*A(:,2).*A(:,2)
A(:,3).*A(:,3).*A(:,3).*A(:,3) ones(s,1)]1;

C=pinv (Al) *T;

t=A1*C;

for n=1l:length(t)
Laexp(n, :)=labc3(t(n,:), 'D65");
end
cd C:\Users\ACER\Desktop
Lateo=textread('Lateo.txt');
d=(sgrt (sum( (Lateo-Laexp) ."2,2)));
deltas=['mean (d)=",num2str (mean(d)), ' max (d)="', num2str (max(d)), '
min(d)="', num2str (min(d)), ' std(d)=", num2str(std(d))];
disp(deltas)
figure (1) ;
xh=0:3:60;
hist (d, 20, xh)
h=findobj (gca, 'Type', "patch');
set (h, 'Facecolor', 'w', '"EdgeColor', 'k");
xlabel ("\DeltaE a b"')
ylabel ('Poblacién'), title('Entrenamiento')
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CALCULO DE LOS VALORES XYZ

c=1;
Q=[2 9 41 35 30 29 23 18 15];
for i=1l:length (Q)

for s=1:60
cd 'C:\Users\ACER\Desktop\NCSCanon\Reflectancias'
z=['hoja' num2str(Q(i)) '\p' num2str(s) '.txt' 1;

if exist(z,'file')~=0
[L,r]=leere(z);

plot (L, r) ;pause(0.5)

T=XYZ (xr, "A");

Tl (c, :)=T;

c=c+1;

close all

clear all

else

end

end

end

cd 'C:\Users\ACER\Desktop'
a=["Xyz"'" '.txt'];
fid=fopen(a, 'wt');

fprintf (fid, '$d %d %d\n',T1);

En la anterior rutina se ejecuta un llamado de dos funciones: XYZ vy leere, las cuales tienen
como finalidad llamar cada una de las reflectancias de las muestras de color y calcular los
valores triestimulo de cada una. Las funciones se muestran a continuacion:

function T=XYZ (r,iluminante)
Lambda=380:779;

cd C:\Users\ACER\Desktop\CIE\observadores
Cx=textread('1931 C x.txt');
Cy=textread('1931 C y.txt');
Cz=textread('1931 C z.txt');
xtrazo=interpl (Cx(:,1), (:,2),Lambda) ;
ytrazo=interpl (Cy(:,1),Cy(:,2),Lambda) ;
ztrazo=interpl (Cz (:,1), (:,2),Lambda) ;

cd C:\Users\ACER\Desktop\CIE\Iluminantes
if nargin>1

switch (iluminante)

case{'D65"}

z="CIE D65.txt';

ilu=textread(z);

case{'A"}

z="'CIE A.txt';

ilu=textread(z);
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case{'D50"}
z="CIE D50.txt';
ilu=textread(z);
end

else

z="CIE A.txt';
ilu=textread(z);
end

k=1/sum (A.*ytrazo) ;
X=k*sum (A.*r.*xtrazo);
Y=k*sum(A.*r.*ytrazo);

(A.*r.*ztrazo);
]

return

function [Lambda,r]=leere(z)

Lambda=380:779;

if exist(z, 'file')~=0

p=textread(z,'',3648, 'headerlines',17); % (17 para algunas
reflectancias) Lee el espectro de reflectancia

p=p';

Re=p (2, :);%Intensidad en cuentas

Le=p(l,:);%Longitud de onda en nm

Rn=Re (1,156:2136); % Rango de acuerdo a la curva de calibracién del
espectrofotdédmetro

L=Le(1,156:2136);

r=interpl (L, Rn, Lambda) ;

else

r='No existe este archivo';

end

CALCULO DE LOS VALORES RGB

clc
clear all
close all

for m=3:3
t=20;

M(:,:,1)=255*0ones (2676,2360) ;

(
(

M(:,:,2)=255%*0ones (2676,2360) ;
M(:,:,3)=255*0ones (2676,2360) ;
cd ' C:\Users\ACER\Desktop\NCS Canon\hojas escaneadas'
z=['hoja' num2str(m) '.BMP'];

if exist(z, 'file')~=0
I=imread(z);figure (1) ;
imagesc (I);title(z);
button=1;

k=1;

I=double(I);

while button~=3

[y x button]=ginput (1) ;
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x=round (x); y=round(y);

c=[I(x,y,1) T(x,y,2) T(x,y,3)1;

figure (2);
M(x-t:x+t,y-t:y+t,1)=I(x,y,1l) *ones (2*t+1);
M(x-t:x+t,y-t:y+t,2)=I(x,y,2) *ones (2*t+1) ;
M(x-t:x+t,y-t:y+t,3)=I(x,y,3) *ones (2*t+1l);
imshow (uint8 (M) ) ;

figure (1) ;

total (k, :)=c;

k=k+1;

end

total (k-1,:)=[1];

gtotal=total';

cd 'C:\Users\ACER\Desktop\'

z1l=['RGBhoja' num2str(m) '.txt'];
fid=fopen(zl, 'wt');

fprintf (fid, '$d %d %d\n',gtotal);

close all

clear all

else

end

end

DIFERENCIA DE COLOR deltaEab

clc
clear all
close all

m=[3 4 5 10 20 35];

meandelta=[14.6571 34.7416 20.9725 6.3554 6.0997 5.4675];
meantest=[21.3105 32.6599 25.8486 13.0995 10.8174 10.1913];
maxtest=[127.0694 190.3652 208.9854 136.8639 54.0167 106.0407];
maxdelta=[51.0555 282.5216 133.3760 46.5719 54.6014 42.3370];

figure (3);

plot (m,meandelta, 'r*',m,meantest, 'bd') ;xlabel ('m');ylabel ('mean\Deltak
~a b');%axis ([0 40 10 25])

figure (4);
plot(m,maxdelta,'r*',m,maxtest,'bd');xlabel('m');ylabel('Max\DeltaE_a_
b');%axis ([0 40 140 210])

sl=std (meandelta-meantest) *ones (size (m)) ;

figure (5);

errorbar (m,meantest,sl, 'x");xlabel('m');ylabel ('mean\DeltakE a b');
s2=std (maxtest-maxdelta) *ones (size (m));

figure (6) ;
errorbar(m,maxdelta,sZ,'x');xlabel('m');ylabel('Max\DeltaE_a_b');
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GRADIENTE DESCENDENTE

clc

clear all

close all

cd C:\Users\ACER\Desktop

$Datos de entrada y su normalizacidn
P=textread ('RGB.txt'"'); P=P/255; %Entradas normalizadas (Valores RGB)
T=textread ('XYZ.txt'); % Valores objetivo (Valores XYZ)

oculta

raiz=400; % generador de numeros aleatorios
[FI CI]=size (P);

nco=5; %Numero de neuronas de la capa oculta
rand('twister',raiz); Wl=rand(CI,nco);

rand('twister',raiz); bl=rand(l,nco);

rand ('twister',raiz); W2=rand(nco,CI); %Pesos que relacionan la capa
oculta con la capa de salida

rand ('twister',raiz); b2=rand(l,CI) ;% bias de la capa oculta

%$Parametros de entrenamiento
minerror=1le-6;
maxierror=le-1;
maxiepoca=1000;
epoca=0;
c=1;
alfa=0.1;
figure (1) ;
Eg=le-1;
semilogy (epoca,Eq, '-"); grid on; axis ([0 maxiepoca minerror
maxierror]) ;
xlabel('Epocas'); ylabel ('"Error de desempefio');
hold on
while ((Eg>minerror) && (epoca<maxiepoca)) ;
for i=1:FI

Op=sigmoidea (P,Wl,bl); % funcidén de activacidn primera capa
Og=lineal (Op,W2,b2); 0g=0q';
$%Calculo del error cuadratico medio total%%%%%

2999999999090 09090909009090909090090090009090909009090900000
)

dM=- (T (i, :)-0qgq (i, :)

d2=repmat (Op(i,:) .*(1-Op (i, :)),nco,1l).*eye(nco)* (W2*dM) ;
dvdw2=dM*Op (i, :) ;

dW2=-alfa*dvdw2 ;

dvdb2=dM;

db2=-alfa*dvdb2';

dVdWl=d2*P (i, :);
dWl=-alfa*dvVdwl;
dvdbl=d2;

dbl=-alfa*dvdbl';

b2=b2+db2;
bl=bl+dbl;
W2=W2+dW2"';
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W1=W1+dWl';

end

epoca=epoca+l;

epoc (c) =epoca;

c=c+1;

drawnow

semilogy (epoca,Eq, '-"); grid on; axis ([0 maxiepoca minerror
maxierror]) ;
end

PP=textread ('RGBP.txt'); PP=PP/255;
OpP=sigmoidea (PP,W1l,bl) ;
OgP=1lineal (OpP,W2,Db2);

figure (2);

plot3(PP(:,1),PP(:,2),PP(:,3),"'0ok"); grid on; hold on
plot3 (OgP(1l,:),0qP(2,:),0qP(3,:),"*r");

xlabel ('X"); ylabel('Y'"); zlabel('Z");

for n=1:1length (0qg)
Laexp(n, :)=1labc3 (Og(n,:), 'D65");
end
OgP=0gP"';
for n=1:length (OgP)
LaexpP(n, :)=1labc3 (OgP(n, :), 'D65");
end
cd C:\Users\ACER\Desktop
Lateo=textread('Lateo.txt');
LateoP=textread('LateoP.txt");
d=(sqrt (sum( (Lateo-Laexp) ."2,2)));
deltas=['mean (d)=",num2str (mean(d)), ' max (d)=", num2str (max(d)), '
min(d)=", num2str (min(d)), ' std(d)=", num2str(std(d))]:;
disp(deltas)
dP=(sqrt (sum( (LateoP-LaexpP) ."2,2)));
deltasP=["'mean (dP)="',num2str (mean (dP)), ' max (dp) =",
num2str (max (dP)), ' min (dP)=", num2str (min(dP)), ' std (dp)=",
num2str (std(dP))]; disp(deltasP)
$HISTOGRAMASS
figure (3);
c=1;
for i=l:length(d)-1
if d(i)<=60
a(c)=d(i);
c=c+1;

end

xh=0:3:60;

hist(a, 20, xh)
h=findobj (gca, 'Type', "patch');
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set (h, 'Facecolor', 'w', '"EdgeColor', 'k");
xlabel ("\DeltaE a b')
ylabel ('Poblacién'), title('Entrenamiento'),legend(['\DeltaE a b para
red 3-', num2str(nco), '-3'])
figure (4);
c=1;
for i=l:length(dP)-1
if dP(1)<=60
aP(c)=dP (1) ;

c=c+1;
else
sP(c)=dP(c);
end
end
xh=0:3:60;

hist (aP, 20, xh)

h=findobj (gca, 'Type', "patch');

set (h, 'Facecolor','w', '"EdgeColor', 'k");

xlabel ("\DeltaE a b"')

ylabel ('Poblacién'), title('Prueba'),legend(['\DeltaE a b para red 3-
', num2str(nco), '-3'])

NEWFF

clc
clear all
close all

cd 'C:\Users\ACER\Desktop'

P=textread ('RGB.txt'"); P=P/255; %Entradas normalizadas (Valores RGB)
T=textread ('XYZ.txt'); % Valores objetivo (Valores XYZ)

P1=[0 1;0 1;0 11;

T1=[{0 1;0 1;0 1];

P=P"';

T=T"';

raiz=400;

$for nco=5:5:10

nco=6;

S=nco;

net=newff (P1,T1,S);
rand('twister',raiz),net.IW{l}=rand(size (net.IW{1l}));
rand('twister',raiz),net.LW{2,1l}=rand(size(net.LW{2,1}));
rand('twister',raiz),net.b{l}=rand(size(net.b{1l}));
rand('twister',raiz),net.b{2}=rand(size(net.b{2}));
net.trainParam.epochs=1000;

net.performFcn="mse';

net.trainParam.time=inf;

net.trainParam.goal=0.001;

net.trainParam.max fail=5;

net.trainParam.mem reduc=1;

net.trainParam.min grad=le-6;
net.trainParam.mu=0.001;
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net.trainParam.mu dec=0.1;
net.trainParam.mu_ inc=10;
net.trainParam.mu max=1el0;
net.trainParam.show=1;
net.divideFcn="";

[net, tr]=train(net,P,T);

og=sim(net,P);
PP=textread ('RGRBP.txt'); PP=PP/255; PP=PP';
ogP=sim(net, PP) ;

figure (2);

plot3(PP(1,:),PP(2,:),PP(3,:),'ok"); grid on; hold on
plot3 (ogP(1l,:),0qP(2,:),09P(3,:),"*r");

xlabel ('X'"); ylabel ('Y'"); zlabel('Z'");

og=0q"';
for n=1l:1length (oq)
Laexp(n, :)=labc3 (og(n,:), 'D65");
end
ogP=oqgP"';
for n=1l:length (ogP)
LaexpP(n, :)=labc3 (ogP(n,:), 'D65");
end
cd C:\Users\ACER\Desktop
Lateo=textread('Lateo.txt');
LateoP=textread('LateoP.txt");
d=(sqgrt (sum((Lateo-Laexp) ."2,2))):

deltas=['mean (d)=",num2str (mean(d)), ' max (d)="', num2str (max(d)), '
min(d)=", num2str (min(d)), ' std(d)=", num2str(std(d))];

disp (deltas)

dP=(sqrt (sum( (LateoP-LaexpP) ."2,2)));

deltasP=["'mean (dP)=",num2str (mean (dP)), ' max (dP)=",
num2str (max (dP)), ' min (dP)=", num2str (min(dP)), ' std(dp)=",
num2str (std(dP))]; disp(deltasP)

$HISTOGRAMASS

figure (3);

c=1;

for i=l:length(d)-1
if d(i)<=60
a(c)=d(i);

c=c+1;
else
s(c)=d(c);
end
end
xh=0:3:60;

hist (a,20,xh)

h=findobj (gca, 'Type', "patch');

set (h, 'Facecolor','w', '"EdgeColor', 'k");

xlabel ("\DeltaE a b')

ylabel ('Poblacién'), title('Entrenamiento'),legend(['\DeltaE a b para
red 3-', num2str(nco), '-3'])

figure (4);
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c=1;
for i=l:length(dP)-1
if dP (i) <=60
aP(c)=dP (1) ;

c=c+1;
else
sP(c)=dP(c);
end
end
xh=0:3:60;

hist (aP, 20, xh)

h=findobj (gca, 'Type', "patch');

set (h, 'Facecolor', 'w', '"EdgeColor', 'k");

xlabel ("\DeltaE a b"')

ylabel ('Poblacién'), title('Prueba'),legend(['\DeltaE a b para red 3-
', num2str(nco), '-3'])
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