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Resumen

Con el propésito de evitar el efecto del metamerismo en la medicién
de color de los dispositivos de captura de imagenes, se han desarrollado
técnicas basadas en el uso de filtros de banda ancha o estrecha acopla-
dos a una cdmara digital monocromatica de laboratorio para capturar
informacién de color a distintas longitudes de onda y poder realizar
la reconstrucciéon de la reflectancia espectral de la escena basada en
un andlisis de componentes principales, un andlisis de componentes
independientes o una matriz de pseudoinversa directa.

Lo que no ha quedado cubierto por el estado del arte es la posibilidad
de emplear una técnica de reconstruccion basada, no en el uso de filtros,
sino en el uso de iluminantes con diferentes temperaturas de color y una
cdmara doméstica.

En el presente trabajo se explora esa posibilidad y se proponen ademads
dos métodos adicionales para la reconstruccién de la reflectancia espectral,
basados en el calculo de las minimas distancias Euclideas dentro del
espacio Lab entre el parche de color que se desea reconstruir y un
subconjunto de parches de color de la carta de entrenamiento .

"Hunter et al. [1] presentaron un escaner de dos iluminantes destinado a obtener mas
precisién en la medicién del color, reducir el ruido de la imagen y corregir errores en la
lectura de superficies con relieve. El presente trabajo sigue esa linea, pero su objeto es
el de reconstruir la curva de reflectancia espectral dadas las lecturas tomadas por una
camara fotografica bajo dos iluminantes con distintas temperaturas de color y comparar
los resultados empleados al utilizar distintos algoritmos de reconstruccién.

iii



Abstract

With the purpose of avoiding the effect of metamerism in the color
measurement of imaging devices, it has been developed some techniques
based on the use of broadband filters or narrow filters coupled to a mono-
chrome digital laboratory camera to capture color information at different
wavelengths and perform the reconstruction of the spectral reflectance of
the scene based on a principal component analysis, independent analysis
components or direct pseudoinverse matrix.

What has not been covered by the state of the art is the possibility of
using a reconstruction technique based not on the use of filters, but using
illuminants with different color temperatures and a home camera.

In the present paper we explore this possibility and further propose
two additional methods for the reconstruction of spectral reflectance,
based on the calculation of the minimum Euclidean distances in Lab
space between the color patch to be reconstructed and a subset patch
color chart workout 2.

2Hunter et al. [1] presented two illuminating scanner aimed at more accurate color
measurement, reduce image noise and correct errors in reading embossed surfaces. This
paper follows this line, but the purpose is to reconstruct the spectral reflectance curve
given readings taken by a camera under two illuminants with different color temperatures
and compare the results using different reconstruction algorithms.
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Resum

Amb el proposit d’evitar 1'efecte del metamerism en la medicié de
color dels dispositius de captura d’imatges, s’han desenvolupat tecniques
basades en 1'as de filtres de banda ampla o estreta acoplats a una
camera digital monocromatica de laboratori per capturar informacié
de color a diferents longituds d’ona i poder realitzar la reconstruccié de
la reflectancia espectral de I'escena basada en una analisi de components
principals, una analisi de componenetes independents o una matriu de
pseudoinversa directa.

El que no ha quedat cobert per l'estat de l’art és la possibilitat de
utilitzar una técnica de reconstruccid basada, no en 1’tas de filtres, sind
en 1'as de iluminants amb diferents temperatures de color i una camera
domestica.

En el present treball de recerca s’explora aquesta possibilitat i es
proposen a més dos metodes addicionals per a la reconstruccié de
la reflectancia espectral, basats en el calcul de les minimes distancies
Euclidianes dins de 'espai Lab entre la mostra de color que es desitja
reconstruir i un subconjunt de mostres de color de la carta d’entrenament®.

3Hunter et al. [1] van presentar un escaner de dos iluminants destinat a obtenir més
precisié en el mesurament del color, reduir el soroll de la imatge i corregir errors en la
lectura de superficies amb relleu. Aquest treball segueix aquesta linia, pero el seu objecte
és el de reconstruir la corba de reflectancia espectral donades les lectures preses per una
camera fotografica sota dos iluminants amb diferents temperatures de color i comparar
els resultats empleats en utilitzar diferents algoritmes de reconstruccio.
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Capitulo 1

Introduccion

En el presente capitulo se justifica la necesidad de desarrollar sistemas
de captura espectral de imagenes, se propone una clasificaciéon de estos
sistemas, se realiza una revision bibliogréfica extensa sobre los métodos
(algoritmos) empleados para la reconstruccién espectral de imagenes
algunos de los cuales seran empleados en los apartados siguientes y para
finalizar se clasifica brevemente el ruido producido por estos sistemas y
se enumeran las distintas técnicas que se pueden emplear para minimizar
su efecto. Al final de esta parte dedicada al ruido dentro del capitulo 1 se
expone de qué forma se aborda su problematica en el presente trabajo.






1.1. JUSTIFICACION Y ALCANCE

1.1. Justificacién y alcance

En la actualidad los dispositivos de captura de imagenes representan
la informacién visual en un conjunto ordenado de elementos llamados
pixeles, cada uno de los cuales queda definido con una terna de valores
RGB [2], [3].

Pero la informacién colorimétrica completa de una muestra de color
queda definida por su reflectancia espectral o por su emitancia espectral®
no por sus valores tricromdticos, ya que una combinacién particular de
iluminante, muestra y observador puede dar lugar a un estimulo visual
coincidente para dos muestras de color que dejan de parecer iguales
cuando cambia el iluminante, el observador o ambos. A este fendmeno se
le conoce con el nombre de metamerismo [4] y es la causa por la cual los
dispositivos de captura tricromatica de imagenes ofrecen mediciones del
color dependientes de las condiciones de observacion.

Con objeto de medir la reflectancia espectral en lugar de los valores
tricromdticos y para evitar el metamerismo se han desarrollado disposi-
tivos que tienen el inconveniente de medir el color en un tinico punto,
ademads de ser caros [5], [6]. También se han desarrollado dispositivos
capaces de medir la reflectancia espectral de millones de puntos de color
simultdneamente basados en sucesivos filtros de banda ancha o estrecha
que se acoplan a una cdmara monocromdtica. Y ademds se ha desarrollado
un escdner capaz de reducir el error en la medida del color empleando
dos iluminantes distintos.

El presente trabajo de investigacion sigue la linea propuesta por
Hunter et al. [1] y también [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], [14], pero
su objeto es el de comparar la bondad de las reconstrucciones espectrales
empleando distintos métodos, algunos ya propuestos en la literatura y
otros como 2.5 y 2.6 propuestos aqui, y haciendo uso de una cdmara
doméstica. El método de los colores cercanos y el método cuadrético
de los colores cercanos estdn basados en una idea de la tesis de Plata
[15] en la que se toma una esfera de un radio determinado a priori en

ISegtin refleje o emita luz.
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el espacio Lab y se toma como referencia para la reconstruccién todos
los colores contenidos en esa esfera. La diferencia entre esta forma de
proceder de Plata y la forma de proceder en el presente trabajo consiste
en que aqui se toma un valor n de parches mds cercanos al parche que se
desea reconstruir en lugar de tomar el radio de una esfera.

1.2. Clasificacién de sistemas de captura espectral

Los sistemas de captura espectral de color pueden clasificarse atendien-
do al ntiimero de canales de entrada del sistema o a la técnica empleada
para capturar la escena.

1.2.1. Atendiendo al nimero de canales de entrada

En funcién del nimero de canales de entrada [16], [17], nos encontra-
mos con distintos tipos de sistemas de adquisicién espectral de imédgenes:

m 1 canal: Monocromadtico

3 canales: Tricromdético

4-9 canales: Multiespectral [18]

10-100 canales: Hiperespectral [19]

>100 canales: Ultraespectral

1.2.2. Atendiendo a la técnica empleada para capturar la escena

Las técnicas empleadas para capturar la informacién espectral de la
escena estan basadas en el uso de filtros que pueden ser de banda ancha
o de banda estrecha asi como en el uso de distintos iluminantes (Imai et
al. [20], Sherstha et al. [21], Hernandez-Andrés et al. [22], Cheung et al.
[23], Hardeberg et al. [24]).



1.2. CLASIFICACION DE SISTEMAS DE CAPTURA ESPECTRAL

Uso de filtros de banda ancha

Este tipo de sistemas ha sido ampliamente utilizado por Imai et al.[25],
[20] y Plata [26]. Cada imagen tomada con un nuevo filtro afiade tres
canales de color al sistema global. El ntimero y forma de los filtros de
banda ancha que se deben emplear para que la estimacion espectral sea
6ptima dependen de la forma espectral de los propios canales RGB de la
camara, del ruido presente en la misma y de la forma de los espectros que
se quieran reconstruir (Imai et al. [20]). Para poder utilizar estos sistemas
es imprescindible llevar a cabo un entrenamiento previo de los mismos.
Bésicamente el entrenamiento consiste en relacionar las respuestas de
la cdmara a estimulos espectrales conocidos, para poder asi construir
una matriz que serd después necesaria para aplicar algtin algoritmo de
estimacién espectral [27], [28].

Uso de filtros de banda estrecha

Los filtros interferenciales (o los sintonizables, como el de cristal
liquido LCFT utilizado por Brettel et al. [29] o Hardeberg et al. [30])
son de banda estrecha y normalmente de perfil espectral gaussiano, lo
que permite utilizarlos de dos formas diferentes a la hora de tratar de
conseguir medidas de curvas espectrales, [31], pero siempre en conjuncién
con cdmaras monocromas. La primera de ellas consiste en utilizar un
ndmero reducido de canales o filtros y algtin algoritmo de estimacién
espectral del mismo modo que se hace con los sistemas de banda ancha,
por lo que de esta manera se requiere un entrenamiento previo del sistema.
La segunda forma consiste en suponer que el filtro es completamente
monocromadtico y que, por tanto, sélo proporciona informacién de aquella
longitud de onda en la que dicho filtro presenta su maxima transmitancia
[32], [33]. Si la cAmara con la que se utilizan estos filtros estd calibrada
radiométricamente y si se conoce la transmitancia del filtro, podemos
muestrear directamente en cada longitud de onda la radiancia incidente
sobre el sistema. Si se desea obtener mayor resolucién espectral que la
dada por las posiciones de maximo de los filtros, siempre se pueden
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utilizar técnicas de interpolacién o un nimero mayor de filtros (sistema
hiperespectral [34], [35]). Los sistemas multiespectrales o hiperespectrales
de banda estrecha basados en muestreo no requieren pues la utilizacion de
algoritmos de estimacion espectral, ni entrenamiento previo del sistema.

Uso de distintos iluminantes

Consiste en tomar dos instantdneas de la escena con ayuda de una
cdmara doméstica y dos iluminantes? en las mismas condiciones de
distancia focal, apertura, tiempo de exposicién, ISO, balance de blancos,
etc...de modo que asi se obtienen 6 canales de los 4 que se exigen
para realizar una reconstruccion espectral aceptable segtin Shi et al. [36]
para posteriormente aplicar algun método basado en el calculo de la
relacion existente entre la informacién proporcionada por esos canales y
la informacién medida con un espectrofotémetro. Conocida esta relacién
procedente de un conjunto de parches de color de entrenamiento, es
posible predecir la reflectancia de un conjunto de parches de test con solo
medir sus valores tricromdticos bajo cada uno de los iluminantes [37].

1.3. Métodos para la reconstruccién espectral

Una curva de reflectancia espectral en el espectro visible (entre 380 y
730 nm) puede quedar determinada a partir de un conjunto de muestras
tomadas a intervalos de 10nm. Dichas curvas pueden ser entonces tratadas
matemadticamente como vectores en un espacio N-dimensional, con
N = 36.

El objetivo de un sistema multiespectral es tratar de estimar esas
N muestras con la mayor exactitud posible, utilizando para ello la
informacion obtenida a partir de un ntimero k reducido de sensores,
mucho menor que el nimero N de muestras [38].

2Cuanto mads difieran espectralmente estos iluminantes, mejor reconstruccién se
espera.
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Cuando se utiliza una cdmara para capturar una escena con reflec-
tancia espectral RY, la respuesta del sensor k—ésimo en un pixel x puede
expresarse segun:

Az
7 = [ REMQuA) dr (1.1)

1

Donde R*(A) es la reflectancia espectral en funcién de A en el pixel x,
E(A) es la distribucion de potencia espectral del iluminante (SPD, spectral
power distribution) y Qx(A) es la sensibilidad espectral del sensor para el
canal k—ésimo.

Si suponemos que el sensor proporciona una respuesta lineal, po-
demos expresar la reflectancia espectral como una suma ponderada de
funciones base R;(A):

R*(A) = Y 07R;(A) (1.2)

Donde el niimero de elementos de la base, 1, se correponde con los
grados de libertad del modelo. Los valores buscados son los pesos (7]-’( del
desarrollo en serie.

Algo similar puede hacerse para describir la SPD del iluminante:

E(A) = ) eiEi(A) (13)

De modo que en este caso las bases serian los elementos E;(A). Los
m valores de €; en la ecuacién (1.3) forman un vector columna € que
especifica el iluminante ¢;, y los n valores ¢; forman un vector columna o
que proporciona la reflectancia de la superficie R* (A). Con esto, podemos
expresar la reflectancia de una escena de forma matricial segin:

[R] = [V]le] (1.4)

donde [R] es una matriz N X x, [V] es la matriz N X n combinacién
lineal de la base de vectores y [¢] es la matriz de coeficientes N X x.
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Si sustituimos las ecuaciones (1.2), (1.3) y (1.4) en la ecuacién (1.1),
podemos expresar la relacién entre las respuestas de la cdmara y la
reflectancia de la superficie a través de la ecuacion matricial:

[9] = [Eq]"[R] (1.5)

donde las respuestas de la camara en cada pixel de la imagen, [g],
vienen expresadas por la matriz k x x siendo k el nimero de sensores;
[Eq] es la matriz®> N x k resultante de multiplicar longitud de onda a
longitud de onda las componentes del vector iluminante E(A) y la matriz
de sensibilidades de la cdmara Qi(A) y [R] es, de nuevo, la matriz N x x
que contiene las reflectancias en cada punto de la superficie.

Por otra parte, cualquier dispositivo multiespectral real estd afectado
por diversas fuentes de ruido (dcnoise, ruido térmico, shot noise, ruido
flicker y ruido de cuantizacién). Si asumimos que la respuesta del sensor
[q] es lineal, la respuesta del sensor en presencia de ruido, [¢'], puede
expresarse en funcioén de la respuesta sin ruido como:

[9'] = [9] + [1] (1.6)

donde [#] es una matriz k x x de componentes independientes
aleatorias y no correlacionadas que afecta a cada sensor de forma
independiente. El término de ruido [] contiene también otros factores
que modifican la respuesta tedrica del sistema, como pueden ser errores
experimentales o de calibracién de los componentes del mismo.

Como puede verse en la ecuacion (1.5), la estimacién espectral de
[0] a partir de las respuestas de unos pocos sensores es un problema
indeterminado. Dado que hay maés incégnitas (longitudes de onda) que
ecuaciones (sensores), existen infinitas curvas espectrales que pueden
dar lugar a las mismas respuestas de los sensores y, por tanto, serian
indistinguibles para el sistema multiespectral (dando lugar a lo que se
conoce como metamerismo de la cdmara).

La mayoria de los algoritmos de estimacién espectral tratan de

3Traspuesta en la ecuacién y denotada por el superindice T.
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resolver la anterior indeterminacién siguiendo criterios de mejor solucién
promedio (minimos cuadrados o minimizacién de alguna métrica, etc...)
en algin subespacio englobado dentro del espacio de vectores que
representan las curvas espectrales. Dichos algoritmos se basan en el
conocimiento a priori del tipo de espectro que se desea recuperar o estimar,
para asi aportar soluciones con caracteristicas espectrales similares a la
solucién deseada. Es frecuente utilizar algin método de extraccion de
informacién como el andlisis de componentes principales (PCA, Principal
Component Analysis), o, mds recientemente la factorizacién no-negativa
de matrices (NMF, Non-negative Matrix Factorization) o el andlisis de
componentes independientes (ICA, Independent Component Analysis).

Estos métodos se caracterizan por proporcionar un conjunto de
vectores base a partir de una serie de espectros de entrenamiento
cuyas caracteristicas espectrales son similares a las de aquellos espectros
que queremos recuperar [39]. En el caso del ICA los vectores base
son independientes pero no necesariamente ortonormales ni con una
estadistica marcada segtn el orden del vector, mientras que en el NMF
los vectores base son independientes y siempre positivos.

En los siguientes apartados se presentan varios métodos de estimacion
espectral.

1.3.1. Algoritmo de Maloney—Wandell

El método propuesto por Maloney et al. [40] parte de la ecuacién (1.5),
despreciando el efecto del ruido:

9] = [Eq]"[R] = [Eq]"[V][e] = [A][0] (17)

Donde la matriz [A¢] es una matriz k x n cuya k—ésima entrada tiene
la forma [R;j(A)E(A)Qk(A)dA y que relaciona directamente los pesos
o de la combinacién lineal con la respuesta q de los sensores [41], [42].
Dicha matriz se obtiene a partir del conocimiento de las sensibilidades
espectrales de la cdmara y de la base de vectores representativos de los
espectros de entrenamiento que se obtienen a partir de éstos, como hemos
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dicho, mediante PCA, ICA o NMF:

[Ae] = [Eq]"[V] (1.8)

Una vez calculada [A¢], podemos obtener los coeficientes ¢ para la
estimacion espectral a partir de las respuestas de los sensores de una

curva SPD desconocida, de acuerdo con la expresi(’)n4:

o] = [A] " [q] (1.9)

Notese que en este método es necesario conocer las sensibilidades
espectrales de los sensores del sistema y no se hace uso alguno de la
estimacion del ruido, lo que hace que este algoritmo sea muy poco
robusto frente a dicho ruido [43], [44] y que cualquier pequerio error en
la estimacién de los sensores se traduzca en un error en la recuperaciéon
del espectro R [45].

1.3.2. Algoritmo de Imai-Berns

El método propuesto por Imai et al. [25] busca una relacién directa
entre las respuestas g de los sensores y los coeficientes de la combinacién
lineal ¢. Si tenemos un conjunto de m vectores de entrenamiento a los
que designaremos con el subindice ts (training set), podemos relacionar
ambos pardmetros segtn:

[o1s] = [Allgs] (1.10)

Siendo [A] una matriz n X k que es formalmente parecida a [A¢] del
método de Maloney—Wandell, pero que se calcula de forma diferente ya
que en esta ocasion también necesitamos informacién sobre las respuestas
de los sensores a los espectros de entrenamiento g;5. Como estas respuestas
estdn afectadas por ruido, al utilizar la matriz [A] ya estamos teniendo en
cuenta, de alguna forma, el ruido presente en el sistema. La matriz [A] se
calcula por pseudoinversion:

“El signo + indica que se ha calculado la pseudoinversa de Moore-Penrose.
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[A] = [ow][ges]" (1.11)

Una vez obtenida [A], podemos recuperar el espectro deseado a partir
de las respuestas que los sensores registran de dicho espectro:

[R] = [V][A][g] (1.12)

De esta forma, la informacién sobre los espectros de entrenamiento se
encuentra tanto en [V] como en [A], que también contiene informacion
del ruido presente en el sistema, por lo que este método serd robusto
frente al ruido. Para probar esa afirmacién no hay mas que ver, a partir
de las ecuaciones (1.7) y (1.10) que:

(4] = [ow] ([E]"[Res] +[1]) (113)

Al igual que con el método de Maloney-Wandell, la calidad de la base
[V] es crucial para obtener buenas recuperaciones espectrales.

1.3.3. Algoritmo de Shi-Healey

Los algoritmos de Maloney et al. [40] y de Imai et al.[25] han
sido utilizados en multitud de trabajos de recuperacién espectral de
reflectancias de todo tipo de objetos e iluminantes. Un resultado comtn
a todos ellos se refiere al nimero 6ptimo n de vectores base utilizados
para la recuperacién de los espectros, que en todos los casos resulta ser
igual al namero k de sensores utilizados en el sistema. Pese a que ambos
algoritmos permiten la utilizaciéon de un ntimero de vectores mayor que
el de sensores [46], [47], [48] ello implica tener que aplicar operaciones de
pseudoinversion a la hora de operar con las matrices [A¢] y [A], en lugar
de poder utilizar inversas sencillas con solucién univoca. El resultado de
utilizar la pseudoinversa de Moore-Penrose no es mas que la solucién de
minimos cuadrados a un problema con maés incognitas que ecuaciones
que, por tanto, tiene infinitas soluciones posibles. Esta ambigiiedad en
el conjunto de soluciones posibles a la hora de resolver estos algoritmos

11
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con n > k, unido al hecho de que el ruido presente en el sistema afecta
maés a los resultados obtenidos cuanto mayor es la dimension de las
matrices utilizadas hace que disminuya la calidad de las reconstrucciones
espectrales [49], [50]. Si el conjunto de espectros que queremos recuperar
no queda bien descrito por un ntimero n de vectores base inferior al
de sensores k, los anteriores algoritmos limitan la maxima exactitud
alcanzable en las reconstrucciones espectrales a la calidad con que n = k
vectores describen a dichos espectros.

Shi et al. [36] presentaron un método muy original que trataba de
resolver este problema y permitia utilizar mas vectores que sensores en
las reconstrucciones espectrales sin disminuir por ello la calidad de las
mismas.

Si trabajamos con un modelo lineal de representacién de espectros,
en el que utilizamos n vectores y k sensores, siendo n > k, existird un
subespecio de espectros® R que registraran las mismas k respuestas de
los sensores® g, siendo uno de los espectros de dicho conjunto el que se
ha captado con el sistema multiespectral y que, por tanto, debemos tratar
de recuperar espectralmente con la mayor exactitud posible. Llamaremos
Sr a ese conjunto de espectros compatibles con unas respuestas dadas de
los sensores y con el modelo lineal de representacion en la base V de n
vectores. El método de Shi-Healey tratara de elegir como solucién aquel
espectro Sg que sea 6ptimo segtin algtin criterio’.

Para asociar un tnico vector® Ry perteneciente a Sk a unas respuestas
dadas de los sensores g, elegiremos aquel vector que minimice el
error cuadratico medio calculado a lo largo de todos los espectros de
entrenamiento [Ry] (que es una matriz N x m). En otras palabras, Rg
serd el vector de Sg que mds se parezca espectralmente a alguno de los

5Generados al variar los n parametros ¢ con que son representados dichos espectros
en la base.

®De nuevo, metamerismo de la cdmara.

7Se supone que la solucién aportada segtn este criterio debe mejorar la reconstruccién
espectral proporcionada por la pseudoinversién, que es lo que hacian los dos métodos
anteriores.

8E1 subindice g indica que es la reflectancia reconstruida.

12
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m espectros de entrenamiento, es por ello que la cantidad y calidad’ de
dichos espectros es crucial en este método.

Dado que el sistema multiespectral tiene k sensores, para una dimen-
sionalidad n del modelo lineal, separaremos las contribuciones de los
ultimos k vectores (que denotaremos con el subindice 2) de las de los
primeros n — k vectores restantes (subindice 1) en la ecuacién (1.7):

[q] = [EQ]" ([Vh]on + [Va]on) (1.14)

Donde [V;] contiene los vectores base 1,...,n —k y [V3] contiene los
vectores base n — k + 1, ..., n. Los vectores columna o7 y 0> contienen los
correspondientes coeficientes para la estimacion lineal. A partir de la
ecuacion (1.14) podemos despejar 02 en funcién de o07:

o2 = ([El"Val)  (la) - [Eql"[ViJen ) (1.15)

Y si sustituimos la dltima relacién en la ecuacién (1.4) obtenemos:

[R] = [Viloy + [va] ([EQ)™ V) (la) = [EQl"Valen)  (116)

A partir de la ecuacién (1.16), podemos construir una matriz de
dimensién N x m (que llamaremos [R]*) de vectores columna de espectros
pertenecientes a Sg para mds tarde tratar de escoger aquel vector o
espectro 6ptimo segun el criterio anteriormente explicado. Para ello,
buscamos una soluciéon por pseudoinversién para calcular oy a partir del
conocimiento de los m espectros de entrenamiento:

+

)" = (1) - val (1B (va)) (B0l 4]

» (1.17)
- (1Re] = (v (1E0l"v2]) o))

9Parecido con los espectros que se pretenden reconstruir o estimar.

13
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Donde [Rys] es una matriz N x m con los m espectros de entrenamien-
tos en sus columnas, [g]* es una matriz k x m con las respuestas de los
sensores al espectro que queremos estimar repetidas en sus m columnas, y
[01]* es una matriz (n — k) x m que sera la que nos genere los m espectros
de [Sg| a partir de los cuales buscaremos la estimacién espectral [Rg]
deseada.

R]" = llon)* + [val ([EQl"[val) ([} — [EQ)"Wallen]*)  (1.18)

De esta forma hemos generado en la matriz [R]* un conjunto de m
espectros, de todos los posibles pertenecientes a Sg, uno de los cuales
serd la estimacion espectral deseada. Como cada columna de [R]* estd
relacionada con una columna de [Ry], la estimacion espectral elegida serd
aquella columna de [R]* que cumpla la condicién de minima distancia
euclidea dada por ||[R]} — Rys;|| donde el indice 7 varia a lo largo de las m
columnas de ambas matrices, es decir:

[Re] = [R]; (1.19)

Para aquel i que cumpla la anterior condicién de minimo.

La principal desventaja de este método reside en el hecho de que por
cada vector de respuestas g debemos calcular m espectros y buscar el
minimo segtn (1.19). Si m es grande, el método es extremadamente lento
[51]. También es imprescindible conocer la sensibilidad Q de los canales
de la cdmara para poder utilizar este algoritmo. Debemos notar que el
algoritmo de Shi-Healey coincide con el de Maloney-Wandell en el caso
en que n = k, pues la matriz [V}] serfa nula y la ecuacién (1.18) coincidiria
con la ecuacién (1.8) con una matriz [A| que seria cuadrada k x k.

1.3.4. Algoritmo de Wiener

El algoritmo de estimacién espectral de Wiener es de los mas am-
pliamente utilizados por numerosos autores [52], [53]. Al igual que en

14
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el método de Maloney—Wandell, necesitamos conocer la sensibilidad
espectral de los sensores de la cdmara y un conjunto de espectros de
entrenamiento, pero no se utiliza base lineal de representaciéon de dichos
espectros. Ademas, es necesario estimar de forma correcta el ruido que
afecta a los sensores de la cdmara.

Partiendo de la siguiente ecuacion:

[9] = [EQ]"[R] + [1] (1.20)

Trataremos de obtener las curvas espectrales R a partir de las res-
puestas de la cdmara g siguiendo un criterio de minimo error cuadratico
medio. Esto se consigue aplicando un operador [W] a las respuestas de
los sensores [g] para obtener las estimaciones espectrales Rg = [W]g e
imponiendo que:

IR — Rgl? = [|[R — [W]q|]? (1.21)

sea minimo!?. Se puede demostrar que la forma del operador [W],
expresado como una matriz N X k, que cumple la condicién impuesta por
(1.21) es la siguiente:

W) = [Ris)[Res] "[Q) ([QI [Res] (Rl [Q) + s s] ") (1.22)

Donde [Ejs] es la misma matriz N x m de la ecuacion (1.17) y [1ss] es
una matriz k X m con el ruido de cada uno de los k sensores al registrar
cada uno de los m espectros de entrenamiento. A la vista de (1.22), queda
claro que el producto [17;s][17:s]T representa la matriz de autocorrelacion
del ruido, y si aceptamos la suposicién de que el ruido registrado para
sensores diferentes en imédgenes diferentes no estd correlacionado, se
puede sustituir la siguiente ecuacién en (1.22):

[es]lies] " = ()2 (1] (1.23)

10]|-|| es 1a norma euclidea. - indica promedio.
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Donde [17]? es la varianza del ruido de la cdmara'! y la matriz [I]; es la
identidad de dimensiones k x k. Shimano demostré que si el valor de [17]?
que se introduce en la ecuacién (1.23), y por tanto en la ecuacién (1.22),
es justamente el medido para la cdmara en cuestion, los resultados de
las reconstrucciones espectrales obtenidas con este método son 6ptimos.
Esto significa que, para aplicar este método correctamente, se debe haber
medido con exactitud el ruido que afecta a la cdmara que forma el sistema
multiespectral. El propio Shimano propuso un método experimental
sencillo para estimar este valor de [;7]?> 6ptimo que se debe introducir en
(1.22) a partir del andlisis de las reconstrucciones espectrales del conjunto
de espectros de entrenamiento.

1.3.5. Algoritmo de regresion lineal o de pseudoinversa directa

El método de estimacién de regresién lineal, dada su sencillez
matematica y su robustez frente al ruido, ha sido utilizado por multitud
de autores para reconstruir espectros de reflectancias de objetos y SPD
de iluminantes. Este algoritmo también es llamado por algunos autores
estimacion de Wiener [54], [55], [56], ya que la semejanza matematica
entre ambos es considerable. Sin embargo, la informacién necesaria para
aplicar cada uno de ellos es claramente distinta, asi como los resultados
que se obtienen al aplicar cada uno de ellos.

El algoritmo de regresion lineal es formalmente similar al de Imai-
Berns, pero directamente relaciona las respuestas de los sensores [g;]
a los espectros de entrenamiento [Ry| para construir uan matriz de la
forma:

[D] = [Res][ges]™ (124)

La semejanza con el método de Wiener queda de manifiesto si en
la ecuacién (1.24) sustituimos la (1.20) y desarrollamos la operacién de
pseudoinversion adecuadamente, ya que en el caso en que [17] = 0 ambos

HLa suma al cuadrado de todos los valores RMS de los diferentes tipos de ruido
existentes.
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métodos coincidirian y las ecuaciones (1.24) y (1.22) serian idénticas.

Una vez tengamos la matriz [D] obtenida a partir de los espectros
de entrenamiento y sus respuestas registradas en la cdmara, podemos
estimar otros espectros a partir de las imdgenes que nos da el sistema
multiespectral:

[Rr] = [D]lq] (1.25)

En este método no se necesita conocer la sensibilidad espectral de los
sensores, como en el de Imai-Berns, y ya se incluye el efecto del ruido
presente en el sistema en el célculo de la matriz [D]. Pero a diferencia de
aquel, este algoritmo no necesita calcular ninguna base lineal de vectores
representativos de los espectros que queremos estimar. Debemos notar
que, si en el algoritmo de Imai-Berns utilizamos todos los vectores de la
base [V] disponibles, de manera que la representacion de un espectro de
entrenamiento en dicha base es, entonces, exacta:

[V]O’ts = [Rts] (126)

Los métodos de regresion lineal y de Imai-Berns son idénticos, como
mostramos en la ecuacion (1.27), que resulta de manipular las ecuaciones
(1.11), (1.12), (1.24), (1.25) y (1.26).

[Rr] = [VI[Allg] = [V]lews][q:is] "] = [Res][9:s][q] = [Dllg] ~ (1.27)

El principal inconveniente de este método es que es muy sensible
al conjunto de entrenamiento empleado, tanto al nimero de espectros
utilizados como a la forma de los mismos. Diversos autores han propuesto
métodos de selecciéon de estos conjuntos de entrenamiento.

1.3.6. Algoritmos de regresion no lineal

Estos algoritmos son una variante del método visto en el apartado
anterior siendo lo mdés normal el tratar de combinar, en forma de

17



Carituro 1. INTRODUCCION

polinomios de mayor o menor orden, las respuestas individuales de
cada sensor para tratar mayor grado de informacién de las imégenes
registradas y asi aumentar la exactitud de las reconstrucciones obtenidas.
Un ejemplo podria ser el siguiente, para el polinomio 1+ X + X? y tres
sensores (con sus posibles términos cruzados) [57], [58], [59]:

q1
qz2
qs3
q1492
[DnL] = Ris | 293 (1.28)
q19s3
A
1
L 45 |

En cualquier caso, los resultados no son excesivamente superiores a

los conseguidos con el método de regresion lineal, sobre todo en el caso
de que se estudien curvas espectrales suaves o de baja dimensionalidad 2.
Dichos resultados varian mucho segtn la aplicacién concreta que se esté
estudiando y, sobre todo, con el ruido presente en el sistema ya que, como
se ha dicho anteriormente, al aumentar la dimensionalidad del problema
(y afadir términos polinémicos lo hace) el ruido afecta en mayor medida
a la estimacion espectral proporcionada por el algoritmo.

1.4. Ruido en los sistemas de captura

Las fuentes de ruido inherentes a los sistemas de captura alteran
los valores digitales de medida del color en cada pixel, distorsionan de
forma desconocida la imagen real capturada y degradan su precision
radiométrica, su calidad y su resolucion.

A continuacién se realiza una breve resefia de los tipos de ruidos mds

12Que quedan bien descritas con pocos vectores PCA.
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relevantes y de sus caracteristicas, asi como los métodos para corregir sus
efectos.

1.4.1. Clasificaciéon de los ruidos

Los distintos tipos de ruidos pueden ser clasificados en dos grandes
grupos: ruidos temporales y ruidos espaciales. El efecto producido por los
ruidos temporales puede ser corregido promediando fotogramas pero no
ocurre asi con el efecto producido por los ruidos espaciales [60], [61]. Este
debe ser corregido aplicando técnicas de correccion de ganancia u offset.

Dentro del ruido temporal encontramos:

= Ruido de disparo
= Ruido de disparo de corriente oscura
= Ruido de lectura

= Ruido de reset
Dentro del ruido espacial encontramos:

= Heterogeneidad de corriente oscura

= Heterogeneidad en la respuesta (PRNU, Photo Response Non-
Uniformity), la cual da lugar al ruido de patron fijo (FPN, Fixed
Pattern Noise).

A continuacion se realizard una breve descripcién de los diferentes
tipos de ruidos:

Ruido de disparo

El ruido de disparo estéd asociado a la llegada aleatoria de fotones al
sensor. Este ruido representa el limite natural en el rendimiento de los
sensores.

El tiempo que transcurre entre la llegada de los fotones sigue una
distribucién de Poisson, por lo tanto el ruido de disparo es igual a la raiz
cuadrada de la sefial expresada en electrones.
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Ruido de lectura

El ruido de lectura es un ruido electrénico independiente de la
exposicién que se aflade a la sefial final durante la transformacion de
carga en tension, previa a la conversién analégica—digital.

El ruido de lectura puede ser aislado y eliminado sustrayendo la
imagen ‘bias’. Una imagen ‘bias’ es una imagen capturada sin exposicién!3
que permite aislar el ruido de lectura porque lleva a la luz y a la
temperatura generada por los circuitos a sus niveles minimos.

Ruido de cuantizaciéon

El convertidor analégico—digital (ADC) produce valores discretos de
salida digital, por ello existe cierto rango de tensiones diferentes que
producen la misma salida. Este es un ruido aleatorio independiente de la
sefial con media igual a cero.

Ruido de reset

Aparece cuando se resetea el sensor.

Ruido de corriente oscura

La corriente oscura es el resultado de imperfecciones o impurezas
en el silicio o en la interfaz de diéxido de silicio-silicio. Fisicamente, la
corriente oscura se debe a la generacién aleatoria de huecos y electrones
—dentro de la regién de agotamiento— que son barridos por el elevado
campo eléctrico.

La generacion de corriente oscura es un proceso térmico en el que los
electrones utilizan energia térmica para alcanzar un estado intermedio,
desde donde son emitidos a la banda de conduccién y afiadidos a la
sefial medida por el pixel. Por esta razén la forma mas eficaz de reducir
la corriente oscura es enfriar el sensor, evitando de esta manera que
los electrones alcancen un estado intermedio. La corriente oscura es

13Tiempo de exposicién igual a cero.
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multiplicativa: su nivel es proporcional al tiempo de exposiciéon y genera
dos tipos de ruido: Heterogeneidad de corriente oscura (FPN)'* y Ruido de
disparo de corriente oscura

La heterogeneidad de corriente oscura o el ruido de patrén fijo se debe
a que cada pixel genera una cantidad de corriente oscura ligeramente
distinta al resto de pixeles debido a sutiles diferencias en el tamario
del detector, en la densidad del dopaje y en los elementos extrafios que
puedan quedar atrapados durante el proceso de fabricacién. Este ruido
puede ser eliminado sustrayendo un fotograma de referencia oscura
tomado a la misma temperatura y con el mismo tiempo de integracién.

El ruido de disparo de corriente oscura es un tipo de ruido de disparo,
por lo tanto serd igual a la raiz cuadrada de la sefial oscura expresada
en electrones. El ruido oscuro en la imagen resultante de sustraer el
fotograma oscuro a la imagen en crudo es mayor que esta en un factor de

V2.

Heterogeneidad en la respuesta (PRNU)

La heterogeneidad en la respuesta es consecuencia de las diferencias
en la sensibilidad a la luz que presentan los diferentes pixeles debidas a
variaciones en el proceso de fabricacion. El resultado a nivel de pixeles es
un patrén de “tablero de ajedrez” en una imagen plana. Habitualmente
esta variacion es del orden de un 2 % de la sefial media y mantiene una
relacién lineal con ella.

La heterogeneidad en la respuesta depende de la sefial y puede ser
corregida capturando una imagen uniforme que se utiliza para calibrar
las diferencias entre los pixeles. Aunque este proceso elimina el PRNU, la
sustraccién de la imagen introduce un factor de incremento de /2 en el
ruido de disparo.

El ruido se mide habitualmente en unidades equivalentes de electrén.
La magnitud del ruido se especifica en valor RMS'" sobre el proceso

4Fixed Pattern Noise.
15Root Mean Square.
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aleatorio que causdé el ruido. Puesto que no existe correlacion entre las
distintas fuentes de ruido, el ruido total viene dado como suma de la
potencia cuadratica de los distintos tipos de ruido.

1.4.2. Correccion del ruido

La obtencién de una imagen promediada elimina todas las fuentes de
ruido!® excepto FPN y PNRU [62], [63], [64]. Estos dos tipos de ruidos dan
lugar a la heterogeneidad espacial de respuesta, la cual debe corregirse si
lo que se pretende es utilizar la cdmara como un instrumento de medida
con alta resolucién espacial.

Existen dos tipos de técnicas empleadas para corregir la heterogenei-
dad espacial:

» Correccién de campo uniforme (calibracién): Consiste en capturar
—ademads de la imagen que se desea corregir— dos imagenes adi-
cionales: una oscura y otra uniforme. La imagen corregida sera
combinacioén lineal de la imagen sin corregir, la imagen oscura y la
imagen uniforme.

= Técnicas de escena: Consisten en aplicar un algoritmo a la imagen
original para obtener una mejora en la calidad de imagen a expensas
de la precisién radiométrica. Hay una gran variedad de técnicas de
este tipo, dependiendo del algoritmo aplicado: algoritmos estadisi-
cos (Hayat et al. [65]), algoritmos de movimiento (Hardie et al. [66]),
algoritmos algebraicos (Ratliff et al. [67]) y método de la forma de
la covarianza inversa (Torres et al. [68]).

Ratliff et al. [69] ha desarrollado una técnica que combina la calibraciéon
con un algoritmo algebraico dando lugar a un tipo de correccién de escena
con precisién radiométrica.

También se han empleado técnicas de filtrado vectorial para eliminar
el ruido en las imagenes de color. Uno de los campos de aplicaciéon de este
tipo de técnicas es la astronomia, ya que requiere imagenes de alta calidad

16Debido al origen de dichas fuentes y a sus caracteristicas fundamentales.
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y no ofrece la posibilidad de proceder por calibracién (Oppenheim et
al.[70]).

La correccién de la heterogeneidad espacial por calibracién permite
utilizar una camara digital como instrumento para la medida del color
con una alta resolucién espacial y con precisién radiométrica. Bidsicamente
existen dos variantes de las técnicas de correccién de campo uniforme
y estas dos variantes requieren dos imagenes: una imagen oscura con
el objetivo cubierto capturada a la misma temperatura y con el mismo
tiempo de exposicién que la imagen a corregir y una imagen de campo
uniforme.

Primera variante de la correccion de campo uniforme

En la primera variante de correcciéon de heterogeneidad espacial
propuesta por Tyson et al. [71], la imagen de campo uniforme corresponde
a la imagen de una superficie gris o a una pantalla iluminada colocada
exactamente en el mismo lugar donde se van a poner las imagenes a
corregir, con la misma iluminacién y con el mismo tiempo de exposicion.
Asumiendo que la superficie gris (o la pantalla iluminada) es completa-
mente uniforme, esta serd utilizada para compensar numéricamente la
heterogeneidad espacial (Thomson et al. [72]). Esto se consigue capturan-
do una imagen de campo uniforme a la que se resta la imagen oscura con
el mismo tiempo de exposicion.

En el caso en que se capturen varias imdgenes usando filtros, se deberd
obtener una imagen de campo uniforme para cada filtro. En este caso, la
heterogeneidad espacial debida tanto a la iluminacién como a la respuesta
del dispositivo contribuyen a la heterogeneidad espacial de la imagen,
por lo que cualquier cambio en las condiciones de iluminacién requiere
capturar una nueva imagen de campo uniforme. El proceso de calibracién
queda descrito por la ecuacion (1.29):

[ = 1= ldark (1.29)
Iunif

Donde I. representa la imagen corregida, I representa la imagen
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original sin corregir, Iy, representa la imagen oscura e I, representa
la imagen de campo uniforme (corregida por la imagen oscura).

En el caso de applicaciones con bajo nivel de iluminacién, también se
puede aplicar una correccién de imagen ‘bias’, ya que el ruido de lectura
podria no ser despreciable frente a la sefial medida, al contrario que en
situaciones de iluminacién media o alta, en las cuales se considera que
la imagen ‘bias’ estd incluida en la imagen oscura debido a su pequena
importancia en relaciéon a la imagen a corregir. Cuando se aplica la
correcciéon de imagen ‘bias’, la imagen de campo uniforme usada en
la calibracion se obtiene restando la imagen ‘bias’ y la correspondiente
imagen oscura a la imagen de campo uniforme no corregida. En este caso,
el proceso de calibraciéon queda descrito por la ecuacién (1.30):

Ic _ I— Ibias — Idark (130)
Iuni f
Donde I; representa la imagen corregida, I representa la imagen
original sin corregir, Ip,;,; representa la imagen ‘bias’, I;,x representa la
imagen oscura e I ;¢ representa la imagen de campo uniforme (corregida
por la imagen ‘bias’ y por la imagen oscura).

Segunda variante de la correccién de campo uniforme

En la segunda variante de correcciéon de heterogeneidad espacial, la
imagen de campo uniforme corresponde a la imagen de un campo de
radiancia uniforme que en adelante serd llamada imagen de correccién
base. La imagen de correccién base que se emplea habitualmente es la
imagen brillante que se define como la imagen con el valor digital medio
més elevado posible que no satura ningtin pixel. La imagen oscura y
la imagen de correccion base se combinan con la imagen a corregir por
medio de dos algoritmos lineales.

En el primer algoritmo, las imédgenes son directamente combinadas
de acuerdo a la ecuacién (1.31):
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DL(i,j) — DLo(i, )
DL3(i,j) — DLo(i, )

Donde DL.(i,j), DL(i,j), DLo(i,j) y DLg(i, j) son los valores digitales
en el pixel (i,j) de la imagen corregida, la imagen original sin corregir,
la imagen oscura y la imagen de correccién base respectivamente, y k es
la constante de calibracién que se estima por el nivel digital medio de la
imagen resultante de la diferencia entre la imagen de correccion base y la
imagen oscura.

DL.(i,j) = k (1.31)

El segundo algoritmo!” estd basado en el célculo de las matrices de
ganancia y offset dadas por las ecuaciones (1.32):

DL(i,j) = O(i,j) + G(i,j) DL(i, )
Gijy = — DPLs—DLo

/= DL(i,j) — DLo(i,])

O(i,j) = DLo — G(i,j)DLo(i, )

(1.32)

Donde O(i,j) coni =1,..,my j=1,..,n representa el elemento (i, j)
de la matriz de correccion de offset O, G(i, j) representa el elemento (i, j)
de la matriz de correccion de ganancia Gy DLy y DL son los niveles
digitales de referencia de la imagen oscura y de la imagen de correccién
base respectivamente. El valor digital medio para todos los pixeles de la
imagen es utilizado habitualmente como valor digital de referencia.

El tamafio de las matrices (m x n) depende del namero de pixeles
disponible en el sensor!8.

Las diferencias entre los elementos de la matriz de correccién de offset
O y la matriz de ganancia G se deben a pequefias fluctuaciones en las
respuestas de cada pixel. Estas fluctuaciones causan el ruido de patrén

fijo! (FPN) que se pretende corregir con el algoritmo lineal mencionado.

7Empleado por de Lasarte [73].

181 corresponde al ntimero de pixeles presentes en una fila del sensor y 1 corresponde
al namero de pixeles en cualquier columna.

19Este ruido es inherente a la respuesta de la cdmara.
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Como se mencioné anteriormente, el valor de referencia digital y
la imagen de correccién base habitualmente utilizados son el valor
digital medio y la imagen brillante respectivamente. Aunque usando
estos elementos se obtienen resultados aceptables, la correccién de
heterogeneidad podria ser significativamente mejorada aplicando el
algoritmo lineal con otros elementos. La influencia de la imagen oscura
—que puede tomar un valor nulo o no nulo-, la imagen de correccién base
—que puede ser diferente de la imagen brillante—- y el valor de referencia
digital —que puede ser distinto a la media utilizada habitualmente— se ha
estudiado para optimizar la correccién de heterogeneidad espacial.

1.4.3. Tratamiento del ruido en el presente trabajo

En el presente trabajo no se pretende construir un dispositivo con
alta resolucién espacial, por esta razén el ruido serd tratado realizando
un promediado de los colores de los pixeles contenidos en cuadros de
36x36 pixeles para cada parche de color tal y como se describe al final de
2.1.3. Otra razén que apoya esta forma de tratar el ruido es que se buscan
resultados relativos entre los métodos de reconstruccion, no resultados
absolutos.
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Capitulo 2

Método

En el presente capitulo se describen procedimientos generales co-
munes para todos los métodos de reconstrucciéon que se emplean y
posteriormente se detalla método a método cuales son los pasos a seguir
para realizar la reconstruccion. Dentro de los procedimientos generales se
explica como obtener el software, como medir espectralmente los parches
de color para el entrenamiento del sistema, como realizar las tomas
fotograficas, como convertir los datos entre los distintos espacios de color,
como medir la bondad o el error cometido en la reconstruccién y como
convertir la informacién entre los distintos tipos de archivo que usan las
aplicaciones. Los métodos empleados para realizar la reconstrucciéon que
se describen en este capitulo son: método de la pseudoinversa directa,
método de la descomposicién en valores singulares, método del andlisis
de componentes independientes, método de los colores cercanos y método
cuadratico de los colores cercanos.
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2.1. Procedimiento general

El procedimiento general para realizar una reconstruccion espectral
por cualquiera de los métodos —ver Klein [74]- que se describen en el
presente capitulo consiste en obtener los valores espectrales del conjunto
de parches de entrenamiento y del conjunto de parches de test' segtin
se indica en la seccién 2.1.2, asi como los valores tricromaticos RGB de
ambos conjuntos de parches segtin se indica en la seccién 2.1.3.

En el presente trabajo se han utilizado los parches neutro A2, azul B5,
verde D9, rojo L3 y amarillo M7 de la carta de color ColorChecherSG?
como parches de test® y el resto de parches de la misma carta como
parches de entrenamiento? [75].

Posteriormente hay que convertir la lectura espectral y tricromética
de los parches que se encuentran en un fichero .txt a variables matriz de
MATLAB como se indica en la seccién 2.1.10.

Una vez disponemos de la informacién tricromética y espectral de
los parches en variables matriz de MATLAB, tenemos que transformar
los valores tricrométicos RGB al espacio XYZ, siguiendo las instrucciones
que se detallan en las secciones 2.1.4 y 2.1.5. Para convertir valores
sRGB al espacio XYZ se enumeran diferentes formas de hacerlo, pero
se recomienda emplear la norma IEC 61966-2-1:1999°. También puede
requerirse la transformacién de valores del espacio XYZ al espacio Lab
para la aplicacién del método explicado en la seccién 2.5.

Llegados a este punto, ya es posible trabajar con los datos recogidos
y aplicar los diferentes métodos de reconstrucciéon aqui expuestos y
detallados en las secciones 2.2, 2.3, 2.4, 2.5 y 2.6 para predecir las curvas

En principio no seria necesario obtener la reflectancia espectral de los parches de
test puesto que su prediccién es el objeto del presente trabajo de investigacién, pero si
que es necesaria para tener y referencia y poder medir la bondad de las reconstrucciones.

2Ma4s informacién sobre la misma en http://xritephoto.com/
(S(gmvOgg45nfrsgbyhrsmzvxza))/ph_product_overview.aspx?id=938&catid=
28&action=overview.

3En total, 5 parches de test.

4En total, 135 parches de entrenamiento.

5Mas informacién en http://www.color.org/srgb. pdf y dentro de la seccién 2.1.4.

29


http://xritephoto.com/(S(gmv0gg45nfrsqbyhrsmzvxza))/ph_product_overview.aspx?id=938&catid=28&action=overview
http://xritephoto.com/(S(gmv0gg45nfrsqbyhrsmzvxza))/ph_product_overview.aspx?id=938&catid=28&action=overview
http://xritephoto.com/(S(gmv0gg45nfrsqbyhrsmzvxza))/ph_product_overview.aspx?id=938&catid=28&action=overview
http://www.color.org/srgb.pdf

CariTuLo 2. M£TODO

U.

L M N
I o
07 ZLEE A e ST 6

Figura 2.1: Carta ColorCheckerSG sobre la que se han sefialado
en recuadros rojos los parches de prueba. El resto de parches se
utilizan como parches de entrenamiento.

de reflectancia espectral de los parches.

Para finalizar solo resta medir el error cometido en la reconstruccién
de los parches de test, y comparar ese error entre los distintos métodos
empleados, tal y como se describe en la seccion 2.1.7. Para verificar que
el resultado empleando dos iluminantes distintos supone una mejoria
también se puede comparar con el que se obtendria empleando un solo
iluminante.

2.1.1. Obtencién del software

El software propietario MATLAB puede adquirirse en la pagina oficial
de Mathworks http://www.mathworks.es/products/matlab/.
El software propietario Photoshop puede adquirirse en la pagina
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Figura 2.2: Fotografia de perfil del dispositivo experimental em-
pleado en el laboratorio para capturar los valores tricromaticos de
los parches de color.

oficial de Adobe http://www.adobe.com/es/products/photoshop.html.

El software freeware de Photivo puede descargarse de su pagina oficial
http://photivo.org/

El software freeware ColorLab puede descargarse gratuitamente de
la pagina de xRite http://www.xrite.com/product_overview.aspx?ID=
1071&Action=support&SoftwareID=486. ColorLab estd disponible para
Windows y para MacOS.

Para poner en practica el método descrito en la seccion 2.4 se necesitara
el paquete de MATLAB FastICA que puede descargarse de forma gratuita
en la padgina web http://research.ics.aalto.fi/ica/fastica/.

La versién de ColorLab para MacOS requiere arquitectura PowerPC
(mdquinas de Apple entre 1994 y 2006) o en su defecto Rossetta®. El

6Aplicaci(’)n de MacOS para que la arquitectura nueva de Intel pueda correr aplicacio-
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Figura 2.3: Fotografia frontal del dispositivo experimental emplea-
do en el laboratorio para capturar los valores tricromaticos de los
parches de color.

Obtencion del SW
Medici6n espectral / tricromatica

[ onvertir archivos st de ColorLab a matrices de MATLAB

[ Separacién de parches e entrenamiento y test |

Medidas de los valores
Entrenamiento espectrales de los parches
[7| deentrenamientoy sus
valores XYZ

METODO

Prediccion de la i
de los parches de test .

Medida de los valores
XYZ de los parches
de prueba

Célculo de errores y valores

Gréficas y tablas

Figura 2.4: Esquema general del procedimiento a seguir para
realizar la reconstrucciéon por cada uno de los diferentes métodos.

nes para PowerPC.
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problema es que Rossetta funciona solo en ordenadores de Apple con
procesadores Intel y sistemas operativos previos a MacOS 10.7 (Lion)”. A
partir de Lion ya no puede instalarse Rossetta® por lo que no resulta a
priori posible disponer de ColorLab en un ordenador Mac con sistema
operativo MacOS 10.7 o posterior. Una solucién posible es emplear un

9 es virtualizar un

PC con Windows en lugar de Mac. Otra solucién
sistema operativo Windows dentro de MacOS e instalar en ese sistema
operativo virtualizado la versién de Windows. Otra solucién es emplear
una aplicacion para ejecutar programas de Windows dentro de Mac como
CrossOver o Wineskin.

La solucién por la que se ha optado en el presente trabajo es la de usar
MacOS 10.9.3 (Mavericks) e instalar la versién de ColorLab para Windows

usando Wineskin.

2.1.2. Medicién espectral

Se abre la aplicaciéon ColorLab. Se crea una nueva carta de color (File
— New). Hay que cerciorarse de que el espectrofotémetro estd debida-
mente conectado (normalmente al puerto USB). En Edit — Instrument
configuration. . . se selecciona el modelo de espectrofotometro que se va a
emplear para realizar las mediciones y se activa la casilla “spectral” (para
que las mediciones sean espectrales).

Se crea una (solo una) columna de parches de color con la misma
longitud que la longitud de la carta original en Edit — New Patches. Por
ejemplo, para la carta ColorChecker SG se pondria en Columns el valor 1y
en Rows el valor 10, generando asi un conjunto de 10 parches organizados
en 1 columna. El resto de columnas las generard automdticamente el
programa conforme vayan realizdndose las mediciones.

A continuacién Filter— Measure. Es posible que se tenga que medir
en primer lugar el blanco de referencia que se incluye con el espectrofoto-
metro antes de empezar.

7Previos a octubre de 2010.
8 Apple aleg6 razones de seguridad.
Quizas seria mas apropiada la palabra “remiendo” que “solucién” en este caso.
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Cuando lo pida la aplicacién, se situa el espectrofotémetro sobre el
primer parche y se presiona el botén de hardware que indica a la maquina
que se va a realizar una medicién. Cuando esté hecha la medicién, se
pasa al segundo parche y asi sucesivamente hasta completar la primera
columna de parches. Después se continuaria con la segunda columna de
parches y con la tercera, etc... hasta terminar de medir toda la carta.

Cuando toda la carta estd medida, File — Save as...y se guarda el
archivo de carta de color que se ha medido como fichero de extensién
Ixt.

2.1.3. Medicién tricromatica
Tomas fotogrificas y revelado

Cada fotografia que se realiza debe tener los mismo ajustes [76]. Lo
tnico que debe cambiar es el iluminante. Ademas, el valor de brillo en
cd /m? medido sobre la superficie de la carta debe ser el mismo para cada
iluminante. Para ello se ajustard la potencia de los iluminantes con ayuda
de un luxémetro. El revelado de todas las fotografias debe ser idéntico y
las mediciones de la cdmara deben quedar todas dentro del histograma'©.

Es aconsejable empezar haciendo la primera foto con el iluminante
de mayor temperatura y procurar que el histograma de dicha foto quede
alineado a la derecha, para dejar el espacio de la izquierda a las fotografias
con iluminantes de menor temperatura. Para evitar que la imagen se salga
del histograma conviene emplear una cidmara fotografica que tenga un
buen rango dindmico. También hay que tener en cuenta que el rango
dindmico de algunas cdmaras puede disminuir si se emplean valores de
ISO demasiado bajos, aunque por lo general es conveniente usar un ISO
bajo para evitar el ruido. Si la cdmara tiene buen rango dindmico, se puede
emplear el valor de ISO maés bajo posible. Si la cdmara tiene un rango
dindmico estrecho, puede emplearse el segundo valor més bajo posible

10E] histograma es una representacién gréfica de la frecuencia de los valores RGB en
cada pixel que puede obtenerse en la pantalla de la cAmara en el momento en que se va a
realizar el disparo.
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de ISO. El perfil de color de la cdmara puede ser sSRGB o AdobeRGB.

Se revelan las fotografias con ayuda de algtin programa de revelado
fotogréfico. Para el presente trabajo de investigaciéon se han realizado
pruebas preliminares con Adobe Camera Raw!! y con Photivo. Al final se
ha optado por usar los resultados obtenidos por Photivo ya que cuenta
con mayor cantidad de ajustes para el revelado y trabaja a un nivel mds
bajo.

La salida del revelado se hace en formato TIFF sin compresion.

Unos posibles ajustes de revelado empleando Adobe Camera Raw
serian los que se detallan en la figura 2.1 y unos posibles ajustes de
revelado empleando Photivo 2 serfan los que se detallan en le figura 2.2.

Convertir la revelada en fichero de ColorLab

Con ayuda de Photoshop se irdn recortando rectangulos de 36x36
pixeles dentro de cada parche de la imagen fotografiada y se irdn
colocando en orden dando lugar a una nueva versién de la carta con
dimensiones de 504x360 pixeles. Para promediar los valores de los
distintos pixeles de cada parche y de esta manera corregir el ruido
temporal de la imagen se abre esta nueva version de la carta realizada con
Photoshop en ColorLab y se hace click en Filter — Layout and Format
— Spot Colors. Se introducen las dimensiones de la carta (14 parches de
ancho por 10 parches de alto) y se presiona en aceptar. Posteriormente se
guarda la carta como fichero .txt de ColorLab.

La razén por la que los recortes de cada parche se realiza con
dimensiones de 36x36 es debido a los limites de resolucién de la cdmara
empleada y porque de esta manera se promedian 1296 mediciones de
color distintas que parecen suficientes.

Plugin de Photoshop.
121 0s ajustes no especificados en la figura 2.2 se pondran a valor de reset.
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Atributo Valor
Temperatura de color 5000°K
Tinta +23
Exposicion -1.00
Recuperacion 0

Luz de relleno 0
Negros 0
Brillo +50
Contraste +25
Resonancia (vibrance) 0
Saturacién 0
Curva tonal Lineal1 a1l
Cantidad de nitidez 25
Radio de nitidez 1
Detalle de nitidez 25
Maéscara de nitidez 0
Reducciéon de ruido de luminancia 0
Reduccién de ruido de color 25
Detalle de color 50
Tono (H), Saturacién (S) y Luminancia (L) | Todos a 0
Tono de luces 0
Saturacién de luces 0
Balance 0

Tono de sombras 0
Saturacién de sombras 0
Grano 0
Vifieteado 0
Profundidad de color 16 bits

Tabla 2.1: Detalle de los ajustes empleados para el revelado de las
imdgenes empleando el plugin de Photoshop, Adobe Camera RAW.
2.1.4. Convertir valores sSRGB al espacio XYZ

Los algoritmos de reconstrucciéon de curvas espectrales requieren —
entre otros— los valores XYZ de la carta de color para el entrenamiento
puesto que estos valores son independientes de cualquier dispositivo,
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Atributo Valor

Camera profile flat profile
Rendering intent absolute colorimetric
White balance 5737°K

Highlights R=0,G=0,B=0
Color intensity allto 0

Brightness allto 0

Exposure 1.8

RGB curve linear

Rendering intent absolute colorimetric
After gamma curve | linear

Wiener sharpen reset settings

Tabla 2.2: Detalle de los ajustes empleados para el revelado de las
imagenes empleando Photivo.

entonces se necesita transformar los valores del espacio sRGB a valores
XYZ (Wandell et al. [77]).

Existen muchas maneras de realizar esta transformacién, pero se
comprueba que cada una de ellas arroja resultados diferentes.

De sRGB a XYZ con MATLAB

La aplicacion MATLAB incorpora una libreria para el procesamiento
de imégenes http://www.mathworks.es/products/image/. El conjunto
de sentencias que nos permite realizar la transformacién de sRGB a XYZ
es:

Irgb = imread('nombre-del-archivo.tif'");
C = makecform('srgb2xyz');
Ixyz = applycform(Irgb,C);

imwrite (Ixyz, 'nuevo-nombre-de—-archivo.tif')

No obstante se comprueba que la transformacién siguiendo este
método no es muy satisfactoria. En la figura 2.5 que se muestra a
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13

continuacién™ se observa a simple vista y con total claridad que el

color no permanece constante durante la transformacion.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.5: Image Processing Toolbox de MATLAB hace una “extrafia” transformacién
del espacio sRGB al espacio XYZ. La figura (a) muestra la carta de color ColorChecker
SG con iluminacién LED en el espacio sRGB antes de transformarla al espacio XYZ.
La figura (b) muestra la misma carta de color después de haber sido transformada al
espacio XYZ con Image Processing Toolbox de MATLAB. La figura (c) muestra la carta
de color ColorChecker SG con iluminacién incandescente en el espacio sSRGB antes de
transformarla al espacio XYZ. La figura (d) muestra la misma carta de color después de
haber sido transformada al espacio XYZ con Image Processing Toolbox de MATLAB. Se
comprueba a simple vista que la transformacién es un poco “extrafia”.

13Sirvan como ejemplo a pesar de que el ruido de las mismas no ha sido debidamente
corregido.
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De sRGB a XYZ con ColorLab

ColorLab dispone de una opcién para hacer el cambio que se encuen-
tra en el ment Filter - Mode — XYZ. Realizando la transformacién de
esta manera se consiguen resultados mucho mejores que con MATLAB. El
problema es que desconocemos cual es el algoritmo que sigue el programa
para realizar el cambio.

De sRGB a XYZ usando un perfil de color ICC

El problema de utilizar un perfil de color ICC para la transformacién
del espacio sRGB al XYZ es que las aplicaciones que usan perfiles de color
necesitan realizar ajustes e interpolaciones sobre las matrices del perfil,
de tal modo que usando el mismo perfil en distintas aplicaciones pueden
obtenerse distintos resultados.

De sRGB a XYZ con la norma IEC 61966-2-1:1999

Este es, de todos los métodos expuestos para pasar de sSRGB a XYZ el
mads apropiado porque siguiendo un sencillo algoritmo se logra un cambio
satisfactorio manteniendo los colores constantes. Ademads es conocido y
estd normalizado'®.

a = 0,055
(2.1)
¥=24
X 0412424 0,357579 0,180464] [g (£5)
Y| = |0,212656 0,715158 0,072186| |g (%) (2.2)
Z 0,019332 0,119193 0,950444| |g (%)

Donde:

14M4s detalles en http: //www.colour.org/tc8-05/Docs/colorspace/61966-2- 1.pdf.
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k+a\”
s = (155) 23
para k>0,04045. Si no:
k
gtk) = 555 (2.4)

A continuacién se muestra una rutina de MATLAB que implementa
esta transformacion:

function [Y]=srgb2xyz (X)
% rgb2xyz que transforma una matriz X cuyas filas contienen datos
% RGB en una matriz Y cuyas filas contienen datos XYZ segun la

% norma IEC 61966-2-1:1999

a=0.055;

gamma=2.4;

T1=[0.412424 0.357579 0.180464];

T2=[0.212656 0.715158 0.072186];

T3=[0.019332 0.119193 0.950444];

T=[T1; T2; T31;

% Se podria haber implementando esta rutina con menos linas de

% codigo, pero se ha optado por esta forma de implementacion para

o)

% mejorar la legibilidad
kr=X (1, 1)/255;
kg=X (1, 2)/255;

kb=X (1, 3)/255;

if kr > 0.04045
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gkr=100x* ( ((kr+a)/ (1l+a)) ~gamma) ;
else
gkr=100* (kr/12.92);

end

if kg > 0.04045

gkg=100x* ( ((kg+ta)/ (1+a)) ~gamma) ;
else

gkg=100~* (kg/12.92) ;

end

if kb > 0.04045

gkb=100x* ( ( (kb+a)/ (1+a)) ~gamma) ;
else

gkb=100x* (kb/12.92) ;

end

temp=Tx* [gkr; gkg; gkb];
Y=[temp'];

for i=2:size (X, 1)
kr=X (i, 1)/255;
kg=X (i, 2)/255;

kb=X (i, 3)/255;

if kr > 0.04045

gkr=100x« ( ((kr+a)/ (1+a)) ~gamma) ;

else
gkr=100x (kr/12.92);

end

if kg > 0.04045

gkg=100x« ( ( (kg+a)/ (1+a)) ~gamma) ;

2.1. PROCEDIMIENTO GENERAL
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else
gkg=100% (kg/12.92) ;

end

if kb > 0.04045

gkb=100% ( ( (kb+a) / (1+a)) “gamma) ;
else

gkb=100* (kb/12.92);

end

temp=T~* [gkr; gkg; gkbl;
Y=[Y; temp'];

end

end

2.1.5. Convertir valores AdobeRGB a XYZ

Puede encontrarse informacién detallada sobre la transformacién
del espacio AdobeRGB al espacio XYZ y viceversa en la Pagina web del
International Color Consortium!® o también en la pagina web de Adobe!®.

Sean los valores R’, G' y B’ los obtenidos por la cdmara digital
escalados entre 0 y 255. Estos se transforman en valores triestimulo
RGB entre 0 y 1 mediante:

15M4s detalles en http://www.color.org/adobergb. pdf
16Mas detalles en http://www.adobe.com/digitalimag/pdfs/AdobeRGB1998. pdf
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Posteriormente se transforman a XY Z mediante:

X 0,57667 0,18556 0,18823| |R
Y| = 1029735 0,62736 0,07529| |G
Z 0,02703 0,07069 0,99133| | B

(2.5)

(2.6)

A continuacién se muestra una rutina de MATLAB que permite

transformar los datos del espacio AdobeRGB al espacio XYZ:

function [Y]=adobergb2xyz (X)
% adobergb2xyz transforma una matriz X cuyas filas contienen
% datos AdobeRGB en una matriz Y cuyas filas contienen datos
% XYZ. Pueden encontrarse mads detalles aqui:

% http://www.adobe.com/digitalimag/pdfs/AdobeRGB1998.pdf

exp=2.199;

T1=[0.57667 0.18556 0.18823];
T2=[0.29735 0.62736 0.07529];
T3=[0.02703 0.07069 0.99133];
T=[T1l; T2; T3];
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kr=(X (1, 1)/255)"exp;
kg=(X (1, 2)/255)"exp;
kb= (X (1, 3)/255)"exp;

temp=Tx* [kr; kg; kb];
Y=[temp'];

for i=2:size (X, 1)

kr=(X(i, 1)/255) "exp;
kg=(X (i, 2)/255)"exp;
kb= (X (i, 3)/255)exp;

temp=Tx* [kr; kg; kb];
Y=[Y; temp'l];

end
Y=100.%[Y];

end

2.1.6. Convertir valores XYZ a Lab

La transformacién del espacio XYZ al espacio Lab exige la conside-
racion de las coordenadas normalizadas XYZ de un punto blanco de
referencia. Habitualmente se consideran las coordenadas XYZ del D50
como blanco de referencia.

X, = 96,4212
Y, = 100,0 2.7)
Z, = 82,5188
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(X)) e
(s (1) 1 (2)

Donde:

3

~~
Wl

, sit> (&)
(2)°t+ 5 enotro caso

f(t) = (2.9)

W=

A continuacién se muestra una rutina de MATLAB que permite

transformar los datos del espacio XYZ al espacio Lab:

function [Y]=xyz2Lab (X)

o

°

xyz2Lab transforma una matriz X cuyas filas contienen

% datos XYZ en una matriz Y cuyas filas contienen datos Lab

XN
YN
ZN

tx=

ty=
tz=

= 96.4212;
100.0;
82.5188;

X (1, 1)/XN;
X(1, 2)/YN;
X (1, 3)/ZN;

L=11l6*preventInfSlope(ty)-16;
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a=500« (preventInfSlope (tx) —preventInfSlope (ty));
b=200x (preventInfSlope (ty) -preventInfSlope(tz));

Y=[L a bl;

for i=2:size (X, 1)

tx=X (i, 1)/XN;
ty=X(i, 2)/YN;
tz=X (i, 3)/ZN;

L=11l6xpreventInfSlope (ty)-16;
a=500« (preventInfSlope (tx) —preventInfSlope (ty));
b=200x* (preventInfSlope (ty) -preventInfSlope(tz));

Y=[Y; [L a bl];

end

function kx=preventInfSlope (zx)

tlimit=(6/29.0)"3;

if zx > tlimit
kx=zx"(1/3.0);
else
kx=(1/3.0)%((29/6.0)"2)*zx+(4/29.0);
end
end

end

46



2.1. PROCEDIMIENTO GENERAL

2.1.7. Calculo de errores

La medida més evidente del error cometido en la reconstruccién de los
parches es la diferencia de color entre el parche original y el reconstruido.
No obstante, existen varias formas de medir la diferencia entre los colores.
En el presente trabajo de investigacion se emplea error AE [78] como
medida perceptiva del color y el error cuadratico medio RMS como
medida de la diferencia entre los espectros.

Error AE

El error AE es una medida perceptiva de la diferencia de color que
originalmente se derivé del espacio de color CIELab como la distancia
euclidea entre dos puntos en ese espacio.

Sean Ly, a1, b1 y Lo, ap, by las coordenadas Lab de dos colores. Su
diferencia AE76' se calcula como:

AE = \/(L2 —L1)* 4 (a2 — a1)* + (b — by)? (2.10)

Esta definicion de AE no es la més precisa de todas, pero si es la
maés sencilla de obtener y proporciona una idea muy aproximada de la
diferencia entre dos colores.

Se considera que la diferencia entre dos colores empieza a ser
perceptible a partir de un valor AE = 2,3. Para un célculo mds preciso se
recomienda la definicién de AE2000.

Para medir las diferencias de color entre los parches originales y los
parches reconstruidos, en el presente trabajo se empleard la medida de
la diferencia de color AE2000 proporcionada por el software ColorLab
excepto para el cdlculo de la proximidad en el espacio CIELab entre dos
colores en la seccién 2.5.

Para calcular la diferencia AE2000 entre dos cartas de color'8, se abren
ambas cartas en File— Open. Posteriormente se convierten a valores

17Definicién propuesta por la Comisién Internacional de la Iluminacién en 1976.
18Previamente serd necesario haber trasladado toda la informacién procesada en
MATLAB a varios ficheros .txt de ColorLab como se indica en la seccién 2.1.11.
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CIE en Filter — Conversion — CIE Colors (realizar esta operaciéon dos
veces, una para cada carta de color). Después se selecciona Special —
Comparing y ColorLab genera un informe de las diferencias de color entre
los parches de cada carta y un grafico que representa estas diferencias
haciendo click sobre la opcién Save Report. ...

Error RMS

Sean R)p y Rjr las curvas de reflectancia espectral en el dominio de
la longitud de onda de los parches originales y reconstruidos respectiva-
mente y sea n el nimero de longitudes de onda en las que se realiza el
muestreo. Se define el error cuadratico medio Egysg como:

n

1
Erms = | Y IR0 — Rag|? (2.11)
Ai=1

A continuacion se detalla una funcién de MATLAB para realizar el
célculo de dicho error:

function [error]=rms (A, B)

o

% rms devuelve una matriz de errores con los errores rms entre
o

% las filas de A 'y B. A y B deben tener las mismas dimensiones.

squareddif=0;

for i=1l:size (A, 2)
squareddif=squareddif+ (A(1l, 1)-B(1l, 1))"2;
end

error=sqrt (squareddif/size (A, 2));

for j=2:size (A, 1)
squareddif=0;
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for i=l:size (A, 2)
squareddif=squareddif+ (A(j, i)-B(j, 1))"2;
end

error=[error; sqrt(squareddif/size (A, 2))];

end

end

2.1.8. Caélculo del valor metamérico

Uno de los objetivos que persigue el presente trabajo de investigacion
es reducir el metamerismo en la reconstruccién de un conjunto de parches
de prueba. Por esta razén resulta necesario elegir un indicador del
metamerismo de la reconstruccién y calcular su valor para cada uno
de los parches reconstruidos con un iluminante (calido y frio) y dos
iluminantes para cada uno de los métodos empleados.

El indicador mds adecuado a priori seria el indice de metamerismo.
Este indicador se define como la diferencia AE que existe entre el parche
de prueba y el original cuando estos son observados en condiciones
distintas a aquellas bajo cuya observacién coinciden'®. Debido a su propia
definicién, para el calculo del indice de metamerismo se exige que el
parche de prueba y el original coincidan en determinadas circunstancias
de iluminacién y observacion.

Llegados a este punto se presenta un problema y es no se tiene
garantia de que el parche de prueba reconstruido y el original vayan a
coincidir bajo iluminante y observador alguno. Este problema se puede
salvar gracias a las aportaciones de Fairman [79]. Fairman menciona
dos indices de metamerismo que se calculan de forma parecida. Uno
de ellos es el indice especifico de metamerismo (debido a cambios en
la iluminacién) y otro es el indice general de metamerismo (debido a
cambios en la iluminacién y en el observador). Para calcular el indice

19Y su AE es nulo.

49



CariTuLo 2. M£TODO

especifico de metamerismo primero se halla N. que es la distribucion
espectral corregida cuya diferencia de color con N; bajo el iluminante
considerado en el cdlculo de la matriz R debe ser nula y cuya diferencia
de color con N bajo el iluminante de prueba debe tomarse para el cilculo
del indice de metamerismo para cambios en el iluminante:

Ne=Rx N, + (I — R) % N; (2.12)

Donde N; es la distribucién espectral del parche de muestra (standard)
y N es la distribucién espectral del parche de prueba (trial). I es la matriz
identidad y R es una matriz de tamafo 36x36 que se calcula como:

R=Ax (A xA) 'x A (2.13)

Siendo A la matriz de tamafio 36 x 3 que almacena la informacién
caracteristica del iluminante y del observador.

No obstante, en el presente trabajo de investigaciéon se ha considerado
una forma alternativa mds simple de medir el efecto del metamerismo
en la reconstrucciéon de los parches. En lugar de usar el indice de
metamerismo, se compara el error AE cometido entre la reconstruccién
y el original de cada parche de prueba bajo un iluminante A y bajo
un iluminante D65 y su resta —en valor absoluto— dard un valor al
que se ha llamado valor metamérico. Conviene tener en cuenta que
las reconstrucciones que presentan un buen comportamiento metamérico
frente a los cambios de iluminacién, también lo hacen respecto al
observador como indica Berns [80].

2.1.9. Calculo del coeficiente de bondad del ajuste GFC

Para medir la bondad del ajuste espectral, ademas del valor RMS,
se utiliza habitualmente el coeficiente de bondad de ajuste GFC que se
calcula como:

TS f2>12/2f<§ )7 -
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Donde f y f, son las curvas de los parches originales y reconstruidas.
Un GFC préximo a 1 indica una buena reconstrucciéon. Un GFC alejado
de 1 indica una mala reconstruccion.

2.1.10. Convertir archivos .txt de ColorLab a matrices de
MATLAB

Para poder realizar cdlculos en MATLAB hay que trasladar la infor-
macioén de los ficheros .txt de ColorLab a MATLAB.

Para ello se ejectua una hoja de calculo —como por ejemplo Microsoft
Excel-y se abre el fichero .txt de ColorLab. Se selecciona la hoja entera de
célculo y en Editar— Reemplazar, se reemplazan las comas por puntos.

A continuacién Se seleccionan los valores numéricos correspondientes
a las lecturas de los parches. Se copian en el portapapeles y se pegan en
una nueva hoja de célculo. Luego se guarda el fichero como una hoja .xIs.

Se abre MATLAB, se selecciona Import data y se importa la hoja de
calculo .xIs como una matriz de MATLAB.

Ahora ya se dispone de los valores de color medidos con la cdmara
fotografica y con el espectrofotémetro dentro de matrices que pueden
utilizarse en MATLAB para realizar los calculos pertinentes.

2.1.11. Convertir matrices de MATLAB a ficheros .txt de Color-
Lab

Se abre la matriz con ayuda del programa MATLAB y se selecciona
en Edicion — Copiar.

Con ayuda de la hoja de célculo Excel, se abre un fichero .txt de
ColorLab con el esqueleto de una medicién de la carta de color (debe ser
el esqueleto de una carta con las mismas dimensiones) que ya funcione,
se sustituyen los valores actuales por los que se han copiado en el
portapapeles procedentes de MATLAB y se guarda con otro nombre. Por
supuesto es necesario reemplazar los puntos por comas previamente en
Edicién — Reemplazar. Y también al guardar el fichero hay que guardarlo
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como documento de texto con valores delimitados por tabulaciones, para
que este documento pueda posteriormente ser abierto con ColorLab.

2.1.12. Caracterizacién de los iluminantes empleados

Para que el experimento propuesto en el siguiente trabajo sea reprodu-
cible es preciso caracterizar de alguna manera los iluminantes empleados
[81], [82], [83].

Por un lado se han empleado 4 iluminantes LED de la marca OSRAM
modelo LED STAR CLASSIC A 60 de 10W de potencia, 810 liimenes
nominales, a 2700K, de rosca E27. Por otro lado se han empleado 4
iluminantes LED de la marca OSRAM modelo LED STAR CLASSIC A 60
de 10W de potencia, 810 liimenes nominales, a 6500K, de rosca E27.

Cada grupo de 4 ldmparas iguales se colocan de tal forma en el
dispositivo que arrojen sin sombra alguna una iluminacién uniforme de
20cd /m?. Para que la caracterizacién de los iluminantes sea completa se
ha medido ademas la curva de emitancia espectral de cada uno de ellos
ajustada a un pico méaximo de 20cd / m?.
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Curvas de emitancia de los iluminantes empleados.

Emitancia espectral

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 2.6: Curvas de emitancia espectral de los dos tipos de

iluminantes utilizados. En rojo el iluminante a 2700K y en azul el

iluminante a 6500K. Prestar atencién al pico caracteristico de las
bombillas con tecnologia LED.

Estas curvas de emitancia espectral se han medido con ayuda del es-
pectrofotémetro HR4000 de Ocean Optics (distribuido por BFI OPTILAS)
con el software de Ocean Optics Spectrasuite. Para realizar la medicién
se utiliza un filtro de densidad neutro con el objetigo de disminuir
la intensidad luminosa que podria saturar el dispositivo. Los valores
obtenidos de distribucién espectral de energia son relativos y se han
escalado de tal modo que el méximo se alcanze a 20cd / m?.
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Figura 2.7: Primera fotografia del dispositivo empleado para medir
el espectro de luz.

Figura 2.8: Segunda fotografia del dispositivo empleado para medir
el espectro de luz.
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Caracterizacién de los parches de color empleados

Las curvas de reflectancia espectral de los parches de color empleados
para el entrenamiento y el control quedan representadas en las siguientes

graficas:

Reflectancia espectral

Curvas de reflectancia de los parches de entrenamiento

7 —

1> e —

('Z.«,’:" — 7
NIARL A — ——
1 G ——

N

400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 2.9: Curvas de reflectancia espectral de los parches de
entrenamiento empleados.

55



CariTuLo 2. M£TODO

Curvas de reflectancia de los parches de control
1 T T T T

Reflectancia espectral

400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 2.10: Curvas de reflectancia espectral de los parches de
control empleados.

2.2. Meétodo de la pseudoinversa directa (PINV)

Este método trata de encontrar una relacién lineal entre los valores
XYZ que proceden de la lectura RGB de los parches de la carta de
entrenamiento y los valores espectrales de la carta de entrenamiento.
Posteriormente dados unos valores XYZ de test podrdn predecirse
mediante esta relacion lineal ya conocida las curvas espectrales de esos
parches.

El problema que aqui se presenta consiste en que se estd tratando de
predecir para cada parche un conjunto de 36 valores correspondientes a
sus longitudes de onda comprendidas entre los 380 y los 730 nanometros
a partir de solo 3 variables XYZ (en el caso de realizar la reconstruccion
con un solo ilumimante) o 6, lo que constituye un sistema compatible
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indeterminado con mdas de una solucién. De entre todas las posibles
matrices inversas que podrian emplearse para solucionar el problema, la
pseudoinversa de Moore-Penrose?” es la que minimiza el error cuadratico
medio y por ello resulta ideal si lo que se pretende es realizar una
reconstruccion espectralmente fiel.

Antes de proceder a explicar las expresiones matemadticas que permi-
ten realizar la reconstruccién con este método, se presentan y describen
las variables que se utilizan.

SPKTtraining es una matriz de tamafio 135 x 36 que contiene las
curvas de reflectancia espectral medidas con ayuda del espectrofotémetro.
Cada fila corresponde a un parche de color de la carta de entrenamiento
y cada columna corresponde a una longitud de onda entre los 380 y los
730 nanometros.

XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining son las matrices
de tamafio 135 x 3, 135 x 3 y 135 x 6 cuyas filas representan los parches
de entrenamiento y en cuyas columnas se encuentran los valores XYZ de
la carta de entrenamiento que proceden de los valores RGB medidos con
la cdmara bajo un iluminante a 2700K, a 6500K y bajo ambos iluminantes
respectivamente?!.

X3ch2700, X3ch6500 y X6ch son las matrices de transformacién que
relacionan los valores XY Z para un iluminante a 2700K, otro a 6500K y dos
iluminantes (2700K y 6500K) respectivamente con los valores espectrales.

Para el caso de la reconstruccién con un iluminante a 2700K se
tiene que la matriz de reflectancias espectrales de la carta de entrena-
miento SPKTtraining es igual al producto de la matriz de valores XYZ
XYZtraining2700 multiplicada por la matriz de transformacién X3ch2706:

SPKTtraining = XYZtraining2700 x X3ch2700 (2.15)

Asf que queda clara la forma de calcular la matriz de transformacién??:

20También llamada inversa generalizada.

2INo simultdneamente sino las primeras columnas con el iluminante a 2700K y las tres
siguientes con el iluminante a 6500K

22pinv(...) es un comando de MATLAB que devuelve la pseudoinversa de Moore—
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X3ch2700 = pinv(XYZtraining2700) X SPKTtraining (2.16)

Una vez hallada la matriz de transformacidon, la reconstruccién
espectral de los parches de test se realiza de forma andloga a 2.15, es
decir:

reconstructed3ch2700 = XYZcontrol2700 x X3ch2700 (2.17)

Aqui XYZcontrol2700 es la matriz de tamafo 5 x 3 cuyas columnas al-
macenan los valores XYZ procedentes de la medida RGB a 2700K de cada
uno de los parches de test ordenados por filas. reconstructed3ch2700 es
la matriz de tamafio 5 x 36 que contiene en sus columnas los valores de
reflectancia espectral para cada uno de los parches de test reconstruidos
y ordenados por filas.

La explicacién que se acaba de detallar en los parrafos anteriores
de esta seccién para la reconstruccién con un iluminante a 2700K es
extensible a la reconstruccién con un iluminantes a 6500K y con dos
iluminantes.

A continuacién se detalla el conjunto de instrucciones de MATLAB
necesarias para reconstruir los parches de test y plotear las curvas de
reflectancia espectral originales y reconstruidas de los parches de test de
la carta ColorChecker SG por el método de la pseudoinversa directa [84].
También se incluyen instrucciones para el calculo de los errores RMS
cometidos durante la reconstruccién y para plotear un grafico de barras
en el que se comparan los errores RMS en cada uno de los parches con
un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K y dos iluminantes.

Los datos de entrada que se deben tener preparados an-
tes de empezar a introducir estas instrucciones de MATLAB son
SPKTtraining, XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining. Los

Penrose. Si A es una matriz de tamafio m x n'y rg(A) = n entonces, la forma de calcular

" " . . -1
manualmente"la matriz pseudoinversa es (ATA) " AT.
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datos de salida que proporciona el método son reconstructed3ch2700,
reconstructed3ch6500, reconstructedéch, RMS y deltaE. El cédigo de
implementacién de este método se encuentra en ??.

2.3. Método de la descomposicién en valores singu-
lares (SVD)

Este método parte de la factorizacién de la matriz de reflectancias
espectrales de entrenamiento SPKTtraining®® de tamafio 135 x 36 en tres
matrices U (135 x 3, reconstruccion con 1 iluminante) 6 (135 x 6, recons-
truccién con 2 iluminantes), S (3 x 3, reconstruccién con 1 iluminante) 6
(6 x 6, reconstruccién con 2 iluminantes) y V (36 x 3, reconstruccién con
1 iluminante) 6 (36 X 6, reconstruccién con 2 iluminantes). La matriz S
es diagonal y contiene en orden de mayor a menor las longitudes de los
ejes ortogonales del nuevo espacio que se utiliza como referencia para
realizar la reconstruccion. Los coeficientes de cada parche en cada uno de
estos ejes quedan definidos por U y V es la matriz que devuelve al nuevo
espacio la forma original del espacio en el que se encuentran los parches
originales de tal forma que:

SPKTtraining =U X S X V’ (2.18)

Para obtener U, S y V se utiliza el comando:

[U, S, V]=svds(SPKTtraining, 6); (2.19)

Una vez calculados U, S y V se trata de encontrar una relacién lineal
entre los valores XYZ que proceden de la lectura RGB de los parches
de la carta de entrenamiento y los coeficientes contenidos en la matriz
U. Posteriormente dados unos valores XYZ de test podran predecirse

ZContiene las curvas de reflectancia espectral medidas con ayuda del espectrofoté-
metro. Cada fila corresponde a un parche de color de la carta de entrenamiento y cada
columna corresponde a una longitud de onda entre los 380 y los 730 nanometros.
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CariTuLo 2. M£TODO

mediante esta relacion lineal ya conocida las curvas espectrales de esos
parches.

Antes de proceder a explicar las expresiones matemdticas que permi-
ten realizar la reconstruccién con este método, se presentan y describen
las variables que se utilizan.

XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining son las matrices
de tamario 135 x 3, 135 x 3 y 135 X 6 cuyas filas representan los parches
de entrenamiento y en cuyas columnas se encuentran los valores XYZ de
la carta de entrenamiento que proceden de los valores RGB medidos con
la cdmara bajo un iluminante a 2700K, a 6500K y bajo ambos iluminantes
respectivamente??.

X3ch27600, X3ch6500 y X6ch son las matrices de transformacién que
relacionan los valores XYZ para un iluminante a 2700K, otro a 6500K
y dos iluminantes (2700K y 6500K) respectivamente con los coeficientes
contenidos en U.

Para el caso de la reconstrucciéon con un iluminante a 2700K se tiene
que la matriz de coeficientes U es igual al producto de la matriz de valores
XYZ XYZtraining2700 multiplicada por la matriz de transformacién
X3ch2700:

U = XYZtraining2700 x X3ch2700 (2.20)

Asf que queda clara la forma de calcular la matriz de transformacién®:

X3ch2700 = pinv(XYZtraining2700) x U (2.21)

Una vez hallada la matriz de transformaciéon, la reconstrucciéon
espectral de los parches de test se realiza a partir de 2.20 y 2.18, es
decir:

24No simultdneamente sino las primeras columnas con el iluminante a 2700K y las tres
siguientes con el iluminante a 6500K

Bpinv(...) es un comando de MATLAB que devuelve la pseudoinversa de Moore—
Penrose. Si A es una matriz de tamafio m x n'y rg(A) = n entonces, la forma de calcular

" " . . -1
manualmente"la matriz pseudoinversa es (ATA) " AT.
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2.3. METODO DE LA DESCOMPOSICION EN VALORES SINGULARES (SVD)

reconstructed3ch2700 = XYZcontrol2700 X X3ch2700 x S x V' (2.22)

Aqui XYZcontrol2700 es la matriz de tamafio 5 x 3 cuyas columnas al-
macenan los valores XYZ procedentes de la medida RGB a 2700K de cada
uno de los parches de test ordenados por filas. reconstructed3ch2700 es
la matriz de tamafio 5 X 36 que contiene en sus columnas los valores de
reflectancia espectral para cada uno de los parches de test reconstruidos
y ordenados por filas.

La explicacion que se acaba de detallar en los parrafos anteriores
de esta seccién para la reconstruccién con un iluminante a 2700K es
extensible a la reconstruccién con un iluminantes a 6500K y con dos
iluminantes.

El método SVD debe producir los mismos resultados que el método
PINV ya que su fundamento tedrico el mismo. Simplemente se incluye en
el presente trabajo a modo de comprobacién.

A continuacién se detalla el conjunto de instrucciones de MATLAB
necesarias para reconstruir los parches de test y plotear las curvas de
reflectancia espectral originales y reconstruidas de los parches de test
de la carta ColorChecker SG por el método de la descomposicién en
valores singulares?®. También se incluyen instrucciones para el célculo
de los errores RMS cometidos durante la reconstrucciéon y para plotear
un gréfico de barras en el que se comparan los errores RMS en cada uno
de los parches con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K y dos
iluminantes.

Los datos de entrada que se deben tener preparados an-
tes de empezar a introducir estas instrucciones de MATLAB son
SPKTtraining, XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining. Los

26Previamente se intent6 realizar una descomposicién en componentes principales, el
problema es que la prediccion de la reflectancia espectral de los parches con este método
es harto complicada porque el andlisis elimina los valores medios de cada canal antes de
hacer la descomposicién y por eso luego no es posible realizar una reconstruccién exacta.
Asfi que finalmente se opt6 por realizar una descomposiciéon en valores singulares.
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CariTuLo 2. M£TODO

datos de salida que proporciona el método son reconstructed3ch2700,
reconstructed3ch6500, reconstructed6ch, RMS y deltaE. El cédigo de
implementacién de este método se encuentra en ??.

2.4. Meétodo del anilisis de componentes indepen-
dientes (ICA)

El analisis de componentes independientes (ICA) es un modelo
apropiado para el uso de observaciones multivariadas. Supone que
existen unas mezclas lineales de determinadas variables latentes a las
que llega haciendo uso de la transformada discreta de Fourier cuya suma
produce la muestra que estad siendo observada. Sobre dichas variables
latentes no se tiene —a priori- informacién alguna ni tampoco sobre la
manera en que éstas se combinan. Dichas variables latentes—también
conocidas como fuentes o factores— se asumen como no gaussianas
y mutuamente independientes %. ICA decorrelaciona los datos y los
descompone como suma ponderada de unas variables latentes que se
suponen independientes y no gaussianas y sobre las cuales no se tiene
informacion alguna a priori.

Se espera que el método ICA, en general, arroje resultados diferentes
a PINV. Una diferencia notable entre los resultados con ICA y con PINV
a favor de PINV significaria que la informacién contenida en la carta de
color no puede ser explicada con un modelo basado en una suma de
determinados colores base (o sefiales latentes) mejor que con un modelo
basado en una relacién lineal directa entre las respuestas triestimulo y las
curvas espectrales, y constituiria una prueba positiva de la calidad de la
carta de color empleada. Asi pues, el método ICA empleado en el presente
trabajo tiene una doble justificacion: la de método que por si mismo puede
servir para la reconstruccién de curvas espectrales pudiéndose utilizar
para comparar resultados y la de indicador de la calidad de la carta de
color empleada.

2’Esto quiere decir que el valor o los valores de una variable no proporcionan
informacién alguna sobre el valor del resto de variables.
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2.4. METODO DEL ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES (ICA)

Por esta razén cabria esperar que si la carta de color de entrenamiento
hubiera sido generada por una mezcla de seis colores, que fueran esos
seis colores las variables latentes obtenidas por este método.

Antes de proceder a explicar las expresiones matemadticas que permi-
ten realizar la reconstruccién con este método, se presentan y describen
las variables que se utilizan.

SPKTtraining es una matriz de tamafio 135 x 36 que contiene las
curvas de reflectancia espectral medidas con ayuda del espectrofotémetro.
Cada fila corresponde a un parche de color de la carta de entrenamiento
y cada columna corresponde a una longitud de onda entre los 380 y los
730 nanometros.

Para realizar el analisis?®:

[icasig, mix, W] = fastica(SPKTtraining, ’'lastEig’, 3) (2.23)

Opcionalmente se pueden afiadir los parametros 'maxNumIterations’,
para ampliar el nimero de iteraciones y garantizar la obtencién del
resultado. icasig (3 x 36, un iluminante) en este caso, debido al tercer
pardmetro de la funcién, guarda tres variables latentes y mix (135 x 3, un
iluminante) es una matriz de coeficientes que almacena la forma en que
se combinan esas tres variables latentes para dar la muestra.

Para hacer la reconstruccion con dos iluminantes seria:

[icasig, mix, W] = fastica(SPKTtraining, ’'lastEig’, 6) (2.24)

y entonces icasig tendria como tamafio (6 x 36) y mix (135 x 6).

XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining son las matrices
de tamafio 135 x 3, 135 x 3 y 135 x 6 cuyas filas representan los parches
de entrenamiento y en cuyas columnas se encuentran los valores XYZ de
la carta de entrenamiento que proceden de los valores RGB medidos con

28Es preciso antes haber importado FastICA en MATLAB.
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CariTuLo 2. M£TODO

la cdmara bajo un iluminante a 2700K, a 6500K y bajo ambos iluminantes
respectivamente?’.

X3ch2700, X3ch6500 y X6ch son las matrices de transformaciéon que
relacionan los valores XYZ para un iluminante a 2700K, otro a 6500K y
dos iluminantes (2700K y 6500K) respectivamente con los coeficientes de
mezcla mix obtenidos del andlisis ICA.

Para el caso de la reconstruccién con un iluminante a 2700K se tiene
que la matriz de coeficientes de mezcla mix es igual al producto de la
matriz de valores XYZ XYZtraining2700 multiplicada por la matriz de
transformacién X3ch2700:

mix = XYZtraining2700 x X3ch2700 (2.25)

Asf que queda clara la forma de calcular la matriz de transformacién:

X3¢ch2700 = pinv(XYZtraining2700) X mix (2.26)

Una vez hallada la matriz de transformacion, la reconstruccion
espectral de los parches de test se realiza teniendo en cuenta 2.25:

reconstructed3ch2700 = XYZcontrol27600 x X3ch2700 x icasig (2.27)

Aqui XYZcontrol2700 es la matriz de tamafio 5 x 3 cuyas columnas al-
macenan los valores XYZ procedentes de la medida RGB a 2700K de cada
uno de los parches de test ordenados por filas. reconstructed3ch27600 es
la matriz de tamafio 5 x 36 que contiene en sus columnas los valores de
reflectancia espectral para cada uno de los parches de test reconstruidos
y ordenados por filas.

La explicaciéon que se acaba de detallar en los parrafos anteriores

2No simultidneamente sino las primeras columnas con el iluminante a 2700K y las tres
siguientes con el iluminante a 6500K

30pinv(...) es un comando de MATLAB que devuelve la pseudoinversa de Moore—
Penrose. Si A es una matriz de tamafio m x n'y rg(A) = n entonces, la forma de calcular

" " . . -1
manualmente"la matriz pseudoinversa es (ATA) " AT.
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2.5. METODO DE LOS COLORES CERCANOS (CC)

de esta seccién para la reconstruccién con un iluminante a 2700K es
extensible a la reconstruccién con un iluminantes a 6500K y con dos
iluminantes.

A continuacién se detalla el conjunto de instrucciones de MATLAB
necesarias para reconstruir los parches de test y plotear las curvas de
reflectancia espectral originales y reconstruidas de los parches de test
de la carta ColorChecker SG por el método del andlisis de componentes
independientes®'. También se incluyen instrucciones para el célculo de
los errores RMS cometidos durante la reconstruccién y para plotear un
grafico de barras en el que se comparan los errores RMS en cada uno
de los parches con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K y dos
iluminantes.

Los datos de entrada que se deben tener preparados an-
tes de empezar a introducir estas instrucciones de MATLAB son
SPKTtraining, XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining. Los
datos de salida que proporciona el método son reconstructed3ch2700,
reconstructed3ch6500, reconstructed6ch, RMS y deltaE. El Cc’)digo de
implementacién de este método se encuentra en ??.

2.5. Método de los colores cercanos (CC)

Este método consiste en elegir un ntiimero determinado de parches
de color que existen en la carta de entrenamiento®? de tal modo que su
distancia euclidea en el espacio Lab a los parches que se desea reconstruir
sea minima. A estos parches se les da el nombre de parches de referencia.

Al considerar la minima distancia euclidea en el espacio Lab cabe
esperar de este método que sus resultados sean buenos o especialmente
buenos cuando los parches de entrenamiento sean poco metaméricos

respecto a los parches que se desea reconstruir®.

31Este tipo de andlisis descompone una sefial en una mezcla de subcomponentes
aditivos independientes. para el presente trabajo se ha utilizado la implementacién en
MATLAB de FastICA (http://research.ics.aalto.fi/ica/fastica/).

32Cuyos valores XYZ y espectrales son conocidos.

33Como en el caso de que usen el mismo pigmento, por ejemplo.
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Una de las preguntas que se plantean seria el niimero de colores
cercanos (es decir el valor de la variable nParchesC) a elegir para realizar
la reconstruccién con el menor error RMS* posible. Para responder a esta
pregunta y explorar los limites de este método se ha implementado la
funcién metodo_CC que se utiliza para realizar sucesivas reconstrucciones
empleando nParchesC colores de referencia en una simulacién de Monte-
Carlo. La llamada a esta funcidn se realiza sucesivas veces, con distintos
valores de nParchesC. metodo_CC devuelve tres matrices columna, una
para los errores cometidos en la reconstruccién de los parches de test
empleando el método de los colores cercanos con un iluminante a
2700K, otra para los errores cometidos empleando dicho método con un
iluminante a 6500K y otra para los errores cometidos con dos iluminantes.
Una vez conocido este valor, se procede a la reconstruccién espectral.

Para el caso de la reconstrucciéon con un sélo iluminante a 2700K,
primero se calcula una matriz dist2700 que contiene la distancia en el
espacio Lab desde el parche de test i al parche de entrenamiento j donde
i hace referencia a las filas de dist2700 y j hace referencia a las columnas.

Posteriormente se almacenan los valores XYZ de los parches
de entrenamiento que se utilizardn como referencia (XYZtrainingA2,
XYZtrainingB5, XYZtrainingD9, XYZtrainingl3, XYZtrainingM7) y los
valores espectrales de los parches de entrenamiento que se utiliza-
ran como referencia (SPKTtrainingA2, SPKTtrainingB5, SPKTtrainingD9,
SPKTtraininglL3, SPKTtrainingM7).

Con todas estas matrices de datos espectrales y datos XYZ de los
parches de entrenamiento que se utilizaran como referencia, se considera
que entre ellos hay una relacién lineal segin X3ch2700A2, X3ch2700B5,
X3ch2700D9, X3ch2700L3, X3ch2700M7 que se obtienen como:

34Ge elige el error RMS y no el error AE2000 porque lo que se persigue es una buena
reconstruccion espectral.
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2.6. METODO CUADRATICO DE LOS COLORES CERCANOS (CCC)

X3ch2700A2 = pinv(XYZtraining2700A2) x SPKTtrainingA2 (2.28)
X3ch2700B5 = pinv(XYZtraining2700B5) X SPKTtrainingB5 (2.29)
X3ch2700D9 = pinv(XYZtraining2700D9) x SPKTtrainingD9 (2.30)
X3ch2700L3 = pinv(XYZtraining2700L3) X SPKTtraininglL3 (2.31)
X3ch2700M7 = pinv(XYZtraining2700M7) X SPKTtrainingM7 (2.32)

Y la reconstruccién de los parches queda como sigue:

rA23ch2700 = XYZcontrol2700 (A2, :) X X3ch2700A2 (2.33)
rB53ch2700 = XYZcontrol2700(B5, :) X X3ch2700B5 (2.34)
rD93ch2700 = XYZcontrol2700(D9, :) X X3ch2700D9 (2.35)
rL33ch2700 = XYZcontrol2700(L3, :) X X3ch2700L3 (2.36)
rM73ch2700 = XYZcontrol2700 (M7, :) X X3ch2700M7 (2.37)

El c6digo de implementacioén de este método se encuentra en ??.

2.6. Método cuadratico de los colores cercanos
(CCO)

El método cruadréatico de los colores cercanos (CCC) es una version
mejorada del método de los colores cercanos. La tinica diferencia entre
el método de los colores cercanos y el método cuadratico de los colores
cercanos es que en este segundo método en lugar de tinicamente tomarse
los valores XYZ de los parches de entrenamiento para entrenar el sistema
y los valores XYZ de los parches de test para realizar la prediccion de las
curvas de reflectancia espectral de los parches de test, se emplean adi-
cionalmente los productos cruzados y los cuadrados de las componentes
XYZ [57], [58].

Para ello resulta de gran utilidad la funcién cuadratizar que trans-
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CariTuLo 2. M£TODO

forma una matriz de valores XYZ ordenados en filas en otra matriz que
contiene 3 columnas adicionales con los productos cruzados y 3 columnas
mas con los cuadrados de los valores XYZ.

function [X]=cuadratizar(Y);

X=[Y, (Y(:, 1).*Y(:, 2)), (Y(:, 1).*Y(:, 3)),
(Y(:p 2) %Y (:, 3)), (Y(:, 1).%Y(:, 1)),
(Y(:y 2) %Y (:, 2)), (Y(:, 3).xY(:, 3))1;

end

En esta ocasion, al igual que se hizo en la secciéon 2.5 resulta oportuno
plantearse qué ntiimero de parches de referencia conviene tomar para
minimizar la suma de los errores RMS cometidos en la reconstrucciéon de
las curvas de reflectancia espectral con un iluminante a 2700K, con un
iluminante a 6500K y con dos iluminantes.

Para ello emplearemos el cédigo de la seccién ?? que se parece mucho
al de ?2.
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Capitulo 3

Resultados

En el presente capitulo se muestran las graficas y tablas correspondien-
tes a los resultados obtenidos con los distintos métodos de reconstruccién
estudiados que son: método de la pseudoinversa directa, método de la
descomposicién en valores singulares, método del analisis de componen-
tes independientes, método de los colores cercanos y método cuadratico
de los colores cercanos.
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3.1. Meétodo de la pseudoinversa directa (PINV)

Reflectancia espectral

3.1. METODO DE LA PSEUDOINVERSA DIRECTA (PINV)

Reconstruccion metodo pinv. lluminante a 2700K.

400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.1: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método de la pseudoinversa empleando 1 tnico iluminante

a 2700K (3 canales). Las lineas a trazos representan las curvas

de reflectancia originales de los parches mientras que las lineas

continuas representan las curvas de reflectancia reconstruidas. Sirva

para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color del
parche sobre el que se trabaja.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Reconstruccion metodo pinv. lluminante a 6500K.
T T T T

0.9 b

0.7 / 4

Reflectancia espectral

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.2: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método de la pseudoinversa empleando 1 tinico iluminante

a 6500K (3 canales). Las lineas a trazos representan las curvas

de reflectancia originales de los parches mientras que las lineas

continuas representan las curvas de reflectancia reconstruidas. Sirva

para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color del
parche sobre el que se trabaja.

72



Reflectancia espectral

3.1. METODO DE LA PSEUDOINVERSA DIRECTA (PINV)

Reconstruccion metodo pinv. Dos iluminantes.
T T T

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.3: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada

con el método de la pseudoinversa empleando 2 iluminantes

distintos (6 canales). Las lineas a trazos representan las curvas

de reflectancia originales de los parches mientras que las lineas

continuas representan las curvas de reflectancia reconstruidas. Sirva

para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color del
parche sobre el que se trabaja.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.

Neutro A2 0.0241/0.9644 | 0.0146/0.9685 | 0.0176/0.9582
Azul B5 0.0318/0.9941 | 0.0730/0.9866 | 0.0567/09919
Verde D9 0.0647/0.9073 | 0.0636/0.9094 | 0.0372/0.9717
Rojo L3 0.0905/0.9908 | 0.1558/0.9840 | 0.0640/0.9982
Amarillo M7 | 0.0351/0.9980 | 0.0340/0.9982 | 0.0394/0.9976
MEDIA 0.0492/0.9709 | 0.0682/0.9694 | 0.0429/0.9835
DESV. TIP. 0.0248/0.0339 | 0.0485/0.0314 | 0.0163/0.0159

Tabla 3.1: Errores RMS y coeficientes GFC en la reconstruccion de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método de la pseudoinversa.

Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo PINV.
T T T T T

Neutro A2 4

Azul B5 b

Verde D9 )

Rojo L3 B

Amarillo M7 bl

MEDIA h

DESV. TIP b

1 1 1 1 1 1 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

Figura 3.4: Errores RMS cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método de la pseudoinversa.
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3.1. METODO DE LA PSEUDOINVERSA DIRECTA (PINV)

Bondad del ajuste GFC. Metodo PINV.
T T T T T

AgjlBS— — — 1

) e

AmariloM7— 00— ]

MEDIAL —— ] 4

DESV. TIPL] b

Figura 3.5: Coeficientes GFC de la reconstruccién de los parches

de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un iluminante a

6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en azul) por el
método de la pseudoinversa.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 8.61 5.74 6.45
Azul B5 2.67 5.26 3.93
Verde D9 5.87 4.59 3.51
Rojo L3 7.09 2.52 1.26
Amarillo M7 1.33 3.06 1.92
MEDIA 5.11 4.23 341
DESV. TIP. 2.72 1.24 1.80

Tabla 3.2: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K y

dos iluminantes por el método de la pseudoinversa. El iluminante

tomado como referencia para el cdlculo del error perceptivo es el
D50.
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3.1. METODO DE LA PSEUDOINVERSA DIRECTA (PINV)

Errores deltakE con uno o dos iluminantes. Metodo PINV.

NeutroA2[ 7 ]

Azul B5

VerdeDO[ ]

Rojol3 ]

AmariloM7———————— ]

MEDIAE ——— ]

DESV.TIPL_——— 1

Figura 3.6: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un
iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método de la pseudoinversa. El iluminante tomado
como referencia para el calculo del error perceptivo es el D50.
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CariTULO 3. RESULTADOS

78

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 9.80 6.64 7.52
Azul B5 4.21 9.07 5.95
Verde D9 3.33 3.65 1.80
Rojo L3 2.40 4.08 1.30
Amarillo M7 0.91 247 1.42
MEDIA 4.13 5.18 3.60
DESV. TIP. 3.04 2.37 2.61

Tabla 3.3: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K y
dos iluminantes por el método de la pseudoinversa. El iluminante
tomado como referencia para el cdlculo del error perceptivo es el A
(2856K).

Parche 1 llum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 8.64 5.89 6.51
Azul B5 2.29 4.78 3.66
Verde D9 7.44 6.23 4.67
Rojo L3 8.97 2.28 1.31
Amarillo M7 1.54 3.53 2.24
MEDIA 5.78 4.54 3.68
DESV. TIP. 3.20 1.47 1.83

Tabla 3.4: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K y
dos iluminantes por el método de la pseudoinversa. El iluminante
tomado como referencia para el calculo del error perceptivo es el
D65.




3.1. METODO DE LA PSEUDOINVERSA DIRECTA (PINV)

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 1.16 0.75 1.01
Azul B5 1.92 4.29 2.29
Verde D9 4.11 2.58 2.87
Rojo L3 6.57 1.80 0.01
Amarillo M7 0.63 1.06 0.82
MEDIA 2.88 2.10 1.40
DESV. TIP. 2.19 1.27 1.04

Tabla 3.5: Valores metaméricos obtenidos en la reconstrucciéon de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método de la pseudoinversa.

Valores metamericos con uno o dos iluminantes. Metodo PINV.
T T T T

Neutro A2

Azul B5

Verde D9

Rojo L3

Amarillo M7

MEDIA

Figura 3.7: Valores metaméricos obtenidos en la reconstruccién de

los parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método de la pseudoinversa.
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CariTULO 3. RESULTADOS

3.2. Método de la descomposicién en valores singu-
lares (SVD)

Reconstruccion metodo SVD. lluminante a 2700K.
T T T T

0.8 - b

Reflectancia espectral

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.8: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con el

método de la descomposicién en valores singulares empleando 1

tnico iluminante a 2700K (3 canales). Las lineas a trazos representan

las curvas de reflectancia originales de los parches mientras que las

lineas continuas representan las curvas de reflectancia reconstrui-

das. Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el
color del parche sobre el que se trabaja.
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Reflectancia espectral

3.2. METODO DE LA DESCOMPOSICION EN VALORES SINGULARES (SVD)

Reconstruccion metodo SVD. lluminante a 6500K.

0.9 b

0.7 / 4

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.9: Reconstruccion de los 5 parches de test realizada con el

método de la descomposiciéon en valores singulares empleando 1

tnico iluminante a 6500K (3 canales). Las lineas a trazos representan

las curvas de reflectancia originales de los parches mientras que las

lineas continuas representan las curvas de reflectancia reconstrui-

das. Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el
color del parche sobre el que se trabaja.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Reconstruccion metodo SVD. Dos iluminantes.
T T T

Reflectancia espectral

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.10: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método de la descomposicién en valores singulares empleando

2 iluminantes distintos (6 canales). Las lineas a trazos representan

las curvas de reflectancia originales de los parches mientras que las

lineas continuas representan las curvas de reflectancia reconstrui-

das. Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el
color del parche sobre el que se trabaja.
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3.2. METODO DE LA DESCOMPOSICION EN VALORES SINGULARES (SVD)

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.

Neutro A2 0.0241/0.9645 | 0.0146/0.9684 | 0.0175/0.9582
Azul B5 0.0323/0.9939 | 0.0731/0.9866 | 0.0568/0.9918
Verde D9 0.0647/0.9073 | 0.0636/0.9094 | 0.0374/0.9713
Rojo L3 0.0905/0.9908 | 0.1559/0.9840 | 0.0637/0.9983
Amarillo M7 | 0.0351/0.9980 | 0.0337/0.9983 | 0.0394/0.9976
MEDIA 0.0493/0.9709 | 0.0682/0.9693 | 0.0430/0.9837
DESV. TIP. 0.0248/0.0339 | 0.0486/0.0314 | 0.0162/0.0157

Tabla 3.6: Errores RMS y coeficientes GFC en la reconstruccién de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método de la descomposicién en
valores singulares.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo SVD.
T T T T T

Neutro A2 4

Azul B5 bl

Verde D9 b

Rojo L3 =

Amarillo M7 bl

MEDIA b

DESV. TIP b

1 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

Figura 3.11: Errores RMS cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método de la descomposicién en valores singulares.
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3.2. METODO DE LA DESCOMPOSICION EN VALORES SINGULARES (SVD)

Bondad del ajuste GFC. Metodo SVD.

AgjlBS— — — 1

) e

AmariloM7— 00— ]

MEDIAL —— ] 4

DESV. TIPL] b

Figura 3.12: Coeficiente GFC de la reconstruccién de los parches

de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un iluminante a

6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en azul) por el
método de la descomposicién en valores singulares.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 8.60 5.74 6.42
Azul B5 2.69 5.29 3.98
Verde D9 5.88 4.58 3.62
Rojo L3 7.07 2.53 1.37
Amarillo M7 1.34 3.02 1.93
MEDIA 5.11 4.23 3.46
DESV. TIP. 2.71 1.25 1.78

Tabla 3.7: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K

y dos iluminantes por el método de la descomposicion en valores

singulares. El iluminante tomado como referencia para el calculo
del error perceptivo es el D50.




3.2. METODO DE LA DESCOMPOSICION EN VALORES SINGULARES (SVD)

Errores deltaE con uno o dos iluminantes. Metodo SVD.
T T T T T T

NeutroA2[ 7 ] h

Azul B5 bl

VerdeDO[ ] h

Rojol3 ] b

AmariloM7———————— ] h

MEDIAE ——— ] =

DESV.TIPL_——— 1 B

Figura 3.13: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en

azul) por el método de la descomposicién en valores singulares.

El iluminante tomado como referencia para el calculo del error
perceptivo es el D50.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 8.63 6.64 7.49
Azul B5 2.31 9.14 6.07
Verde D9 7.46 3.65 1.86
Rojo L3 8.95 4.10 1.22
Amarillo M7 1.54 243 1.42
MEDIA 5.78 5.19 3.61
DESV. TIP. 3.19 2.40 2.63

Tabla 3.8: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K
y dos iluminantes por el método de la descomposicion en valores
singulares. El iluminante tomado como referencia para el calculo
del error perceptivo es el A (2856K).

Parche 1 llum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 2.92 5.89 6.49
Azul B5 7.10 4.80 3.71
Verde D9 3.13 6.22 4.80
Rojo L3 9.06 2.27 1.53
Amarillo M7 3.22 3.49 2.25
MEDIA 5.09 4.53 3.76
DESV. TIP. 2.52 1.48 1.78

Tabla 3.9: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K
y dos iluminantes por el método de la descomposicion en valores
singulares. El iluminante tomado como referencia para el calculo
del error perceptivo es el D65.




3.2. METODO DE LA DESCOMPOSICION EN VALORES SINGULARES (SVD)

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 1.17 0.75 1.00
Azul B5 1.92 4.34 2.36
Verde D9 4.13 2.57 2.94
Rojo L3 6.56 1.83 0.31
Amarillo M7 0.63 1.06 0.83
MEDIA 2.88 2.11 1.49
DESV. TIP. 2.19 1.28 0.99

Tabla 3.10: Valores metaméricos obtenidos en la reconstruccion de

los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a

6500K y dos iluminantes por el método de la descomposicién en
valores singulares.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Valores metamericos con uno o dos iluminantes. Metodo SVD.

Neutro A2

Azul B5

Verde D9

Rojo L3

Amarillo M7

MEDIA

DESV. TIP

Figura 3.14: Valores metaméricos obtenidos en la reconstruccién de

los parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método de la descomposicién en valores singulares.
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3.3.

Reflectancia espectral

3.3. METODO DEL ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES (ICA)

Método del andlisis de componentes indepen-

dientes (ICA)

Reconstruccion metodo ICA. lluminante a 2700K.
T T T T

0.9 i

0.8 -7 b

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.15: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método de andlisis de componentes independientes empleando 1

tnico iluminante a 2700K (3 canales). Las lineas a trazos representan

las curvas de reflectancia originales de los parches mientras que las

lineas continuas representan las curvas de reflectancia reconstrui-

das. Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el
color del parche sobre el que se trabaja.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Reconstruccion metodo ICA. lluminante a 6500K.
T T T T

0.9 b

0.7 / 4

Reflectancia espectral

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.16: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método de andlisis de componentes independientes empleando 1

tnico iluminante a 6500K (3 canales). Las lineas a trazos representan

las curvas de reflectancia originales de los parches mientras que las

lineas continuas representan las curvas de reflectancia reconstrui-

das. Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el
color del parche sobre el que se trabaja.
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Reflectancia espectral

3.3. METODO DEL ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES (ICA)

Reconstruccion metodo ICA. Dos iluminantes.
T T T

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.17: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método de andlisis de componentes independientes empleando

2 iluminantes distintos (6 canales). Las lineas a trazos representan

las curvas de reflectancia originales de los parches mientras que las

lineas continuas representan las curvas de reflectancia reconstrui-

das. Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el
color del parche sobre el que se trabaja.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.

Neutro A2 0.0237/0.9637 | 0.0141/0.9673 | 0.0189/0.9617
Azul B5 0.0326/0.9937 | 0.0561/0.9896 | 0.0361/0.9943
Verde D9 0.0673/0.8984 | 0.0659/0.9054 | 0.0365/0.9723
Rojo L3 0.0861/0.9940 | 0.1580/0.9906 | 0.0592/0.9981
Amarillo M7 | 0.0360/0.9979 | 0.0462/0.9973 | 0.0400/0.9976
MEDIA 0.0492/0.9696 | 0.0681/0.9700 | 0.0382/0.9848
DESV. TIP. 0.0236/0.0376 | 0.0482/0.0339 | 0.0129/0.0149

Tabla 3.11: Errores RMS y coeficientes GFC en la reconstruccién
de los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método del andlisis de componentes
independientes.




3.3. METODO DEL ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES (ICA)

Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo ICA.
T T T T T

Neutro A2 q

Azul B5 bl

Verde D9 b

Rojo L3 H

Amarillo M7 bl

MEDIA b

DESV. TIP b

1 1 1 1 1 1 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

Figura 3.18: Errores RMS cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un
iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método del anélisis de componentes independientes.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Bondad del ajuste GFC. Metodo ICA.
T T T T T

NeutroA2 — 5  ——— ]

AgulBs— ————————— 1

VerdeDO[ . — — ]

Roolp 1

AmarilloM7— ————— ]

MEDIAL —— ]

DESV. TIPL]

0.9 1

Figura 3.19: Coeficientes GFC en la reconstrucciéon de los parches

de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un iluminante a

6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en azul) por el
método del anélisis de componentes independientes.




3.3. METODO DEL ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES (ICA)

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 8.36 5.47 6.80
Azul B5 3.43 2.62 1.20
Verde D9 6.77 6.25 3.50
Rojo L3 3.97 10.69 1.73
Amarillo M7 1.16 4.07 2.01
MEDIA 4.73 5.82 3.04
DESV. TIP. 2.54 2.73 2.02

Tabla 3.12: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K

y dos iluminantes por el método del andlisis de componentes

independientes. El iluminante tomado como referencia para el
célculo del error perceptivo es el D50.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Errores deltaE con uno o dos iluminantes.

Metodo ICA.

NeutroA2 [ ——— ]

AzulBS[ 7]

VerdeDO[ ——————— ]

Rojo L3

AmariloM7————————— 7]

MEDIAE ————————— ]

DESV.TIPL_————— 7]
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Figura 3.20: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un
iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en

azul) por el método del andlisis de componentes independientes.

El iluminante tomado como referencia para el calculo del error
perceptivo es el D50.



3.3. METODO DEL ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES (ICA)

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 9.59 6.35 7.93
Azul B5 5.34 4.65 1.82
Verde D9 3.62 2.35 1.61
Rojo L3 0.66 7.72 0.79
Amarillo M7 0.85 3.20 1.48
MEDIA 4.01 4.85 2.73
DESV. TIP. 3.29 1.97 2.62

Tabla 3.13: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K
y dos iluminantes por el método del andlisis de componentes
independientes. El iluminante tomado como referencia para el

célculo del error perceptivo es el A (2856K).

Parche 1 llum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 8.41 5.64 6.88
Azul B5 2.98 242 1.22
Verde D9 8.58 8.78 4.72
Rojo L3 5.54 11.08 2.27
Amarillo M7 1.34 4.70 2.35
MEDIA 5.37 6.52 3.49
DESV. TIP. 2.88 3.06 2.05

Tabla 3.14: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K
y dos iluminantes por el método del andlisis de componentes
independientes. El iluminante tomado como referencia para el

célculo del error perceptivo es el D65.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 1.18 0.71 1.05
Azul B5 2.36 2.23 0.60
Verde D9 4.96 6.43 3.11
Rojo L3 4.88 3.36 1.48
Amarillo M7 0.49 1.50 0.87
MEDIA 2.77 2.85 1.42
DESV. TIP. 1.85 1.99 0.89

Tabla 3.15: Valores metaméricos obtenidos en la reconstruccién de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método del andlisis de componentes

independientes.
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3.4. METODO DE LOS COLORES CERCANOS (CC)

Valores metamericos con uno o dos iluminantes. Metodo ICA.
T T T T

Neutro A2 1 h

AzulBS[——— ] h

Verde D9 b

Rool3[— ] b

AmariloM7—————— 7] h

MEDIAE — ] =

DESV.TIPL_————— 7] B

Figura 3.21: Valores metaméricos obtenidos en la reconstrucciéon de
los parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un
iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método del anélisis de componentes independientes.

3.4. Método de los colores cercanos (CC)

Siguiendo el procedimiento descrito en la seccién 2.5 se ha determi-
nado que, en las condiciones en las que se realiza este experimento, el
numero 6ptimo de parches de referencia para realizar la reconstrucciéon
es de 44.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Numero de parches optimo de referencia. Metodo CC.
1.1 T T T T

0.9 i

0.8 b

0.6 h

Suma de errores RMS en cada reconstruccion.

0.1 I I I I

1 1
20 40 60 80 100 120
Numero de parches de referencia.

Figura 3.22: Suma de los errores RMS cometidos en la reconstruc-

ciéon de los 5 paches de test a distintos ntiimeros de parches de

referencia con 1 tnico iluminante a 2700K (linea roja), 1 tnico

iluminante a 6500K (linea verde) y 2 iluminantes (linea azul) por el
método de los colores cercanos.
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Reflectancia espectral

3.4. METODO DE LOS COLORES CERCANOS (CC)

Reconstruccion metodo CC. lluminante a 2700K.
T T T T

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.23: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método de los colores cercanos empleando 1 tinico iluminante

a 2700K (3 canales). Las lineas a trazos representan las curvas

de reflectancia originales de los parches mientras que las lineas

continuas representan las curvas de reflectancia reconstruidas. Sirva

para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color del
parche sobre el que se trabaja.
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Reflectancia espectral

Reconstruccion metodo CC. lluminante a 6500K.
T T T T

0.7 / 4

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.24: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método de los colores cercanos empleando 1 tnico iluminante

a 6500K (3 canales). Las lineas a trazos representan las curvas

de reflectancia originales de los parches mientras que las lineas

continuas representan las curvas de reflectancia reconstruidas. Sirva

para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color del
parche sobre el que se trabaja.



Reflectancia espectral

3.4. METODO DE LOS COLORES CERCANOS (CC)

Reconstruccion metodo CC. Dos iluminantes.

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.25: Reconstrucciéon de los 5 parches de test realizada

con el método de los colores cercanos empleando 2 iluminantes

distintos (6 canales). Las lineas a trazos representan las curvas

de reflectancia originales de los parches mientras que las lineas

continuas representan las curvas de reflectancia reconstruidas. Sirva

para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color del
parche sobre el que se trabaja.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.

Neutro A2 0.0269/0.9625 | 0.0153/0.9845 | 0.0213/0.9624
Azul B5 0.0677/0.9744 | 0.0857/0.9682 | 0.0486/0.9906
Verde D9 0.0403/0.9658 | 0.0252/0.9863 | 0.0239/0.9875
Rojo L3 0.0717/0.9975 | 0.1005/0.9965 | 0.0446/0.9994
Amarillo M7 | 0.0235/0.9991 | 0.0400/0.9992 | 0.0328/0.9995
MEDIA 0.0460/0.9798 | 0.0533/0.9869 | 0.0324/0.9879
DESV. TIP. 0.0202/0.0156 | 0.0337/0.0110 | 0.0109/0.0136

Tabla 3.16: Errores RMS y coeficientes GFC en la reconstruccién
de los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método de los colores cercanos.

Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo CC.
T T T

Neutro A2 ] 4

Azul B5 b

VerdeDO[ ] 4

Rojo L3 B

AmariloM7————————— ] h

MEDAL———— ] h

DESV.TIPL ] b

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Figura 3.26: Errores RMS cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método de los colores cercanos.
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3.4. METODO DE LOS COLORES CERCANOS (CC)

Bondad del ajuste GFC. Metodo CC.
T

NeutroA2 —7 92— g

AgjlBS— — ]

VerdeDO . =/ —— g

Roolap

AmariloM7—— |

MEDIAL — 7 ]

DESV. TIP

Figura 3.27: Coeficientes GFC en la reconstruccién de los parches

de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un iluminante a

6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en azul) por el
método de los colores cercanos.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 8.25 5.91 6.65
Azul B5 4.11 2.69 2.17
Verde D9 2.87 2.20 0.65
Rojo L3 2.40 1.16 0.94
Amarillo M7 0.99 2.54 2.09
MEDIA 3.72 2.90 2.50
DESV. TIP. 247 1.60 2.16

Tabla 3.17: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante
a 6500K y dos iluminantes por el método de los colores cercanos.
El iluminante tomado como referencia para el calculo del error

perceptivo es el D50.




3.4. METODO DE LOS COLORES CERCANOS (CC)

Errores deltaE con uno o dos iluminantes. Metodo CC.
T T T T T T

NeutroA2[ —— ] h

AzulBS[————— ] h

VerdeDO[ — ] h

RojoL3[—— 1 T

AmariloM7 ——————— ] h

MEDIAE — 1] h

DESV.TIPL_————— 1] h

Figura 3.28: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un
iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método de los colores cercanos. El iluminante tomado
como referencia para el calculo del error perceptivo es el D50.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 941 7.02 8.03
Azul B5 6.50 5.84 1.88
Verde D9 2.53 2.46 1.16
Rojo L3 1.11 1.89 1.15
Amarillo M7 0.93 2.23 1.71
MEDIA 4.10 3.89 2.79
DESV. TIP. 3.33 2.11 2.64

Tabla 3.18: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante
a 6500K y dos iluminantes por el método de los colores cercanos.
El iluminante tomado como referencia para el calculo del error
perceptivo es el A (2856K).

Parche 1 llum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 8.38 6.04 6.72
Azul B5 3.92 2.33 2.35
Verde D9 3.75 2.10 0.76
Rojo L3 3.02 0.94 0.75
Amarillo M7 1.00 2.61 2.81
MEDIA 4.01 2.80 2.68
DESV. TIP. 242 1.71 2.18

Tabla 3.19: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante
a 6500K y dos iluminantes por el método de los colores cercanos.
El iluminante tomado como referencia para el calculo del error
perceptivo es el D65.




3.4. METODO DE LOS COLORES CERCANOS (CC)

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 1.03 0.98 1.31
Azul B5 2.58 3.51 047
Verde D9 1.22 0.36 0.40
Rojo L3 1.91 0.95 0.40
Amarillo M7 0.07 0.38 1.10
MEDIA 1.36 1.24 0.73
DESV. TIP. 0.85 1.17 0.39

Tabla 3.20: Valores metaméricos obtenidos en la reconstruccion de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método de los colores cercanos.

Valores metamericos con uno o dos iluminantes. Metodo CC.
T T T T T

Neutro A2

Azul B5

Verde D9

Rojo L3

Amarillo M7

MEDIA

Figura 3.29: Valores metaméricos obtenidos en la reconstrucciéon de

los parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método de los colores cercanos.
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CariTULO 3. RESULTADOS

3.5. Método cuadratico de los colores cercanos
(CCO)

Siguiendo el procedimiento descrito en la seccién 2.6 se ha determi-
nado que, en las condiciones en las que se realiza este experimento, el
numero 6ptimo de parches de referencia para realizar la reconstruccién
es de 82.

Numero de parches optimo de referencia. Metodo CCC.
7 T T T T

Suma de errores RMS en cada reconstruccion.

Numero de parches de referencia.

Figura 3.30: Suma de los errores RMS cometidos en la reconstruc-

cién de los 5 paches de test a distintos ntiimeros de parches de

referencia con 1 tnico iluminante a 2700K (linea roja), 1 tinico

iluminante a 6500K (linea verde) y 2 iluminantes (linea azul) por el
método cuadratico de los colores cercanos.
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Reflectancia espectral

3.5. METODO CUADRATICO DE LOS COLORES CERCANOS (CCC)

Reconstruccion metodo CCC. lluminante a 2700K.
T T T T

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.31: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método cuadratico de los colores cercanos empleando 1 tinico

iluminante a 2700K (3 canales). Las lineas a trazos representan las

curvas de reflectancia originales de los parches mientras que las li-

neas continuas representan las curvas de reflectancia reconstruidas.

Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color
del parche sobre el que se trabaja.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Reconstruccion metodo CCC. lluminante a 6500K.
T T T T

Reflectancia espectral

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.32: Reconstruccién de los 5 parches de test realizada con

el método cuadratico de los colores cercanos empleando 1 tinico

iluminante a 6500K (3 canales). Las lineas a trazos representan las

curvas de reflectancia originales de los parches mientras que las li-

neas continuas representan las curvas de reflectancia reconstruidas.

Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color
del parche sobre el que se trabaja.
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Reflectancia espectral

3.5. METODO CUADRATICO DE LOS COLORES CERCANOS (CCC)

Reconstruccion metodo CCC. Dos iluminantes.
T T T

1 1 1 1 1 1 1
400 450 500 550 600 650 700
Longitud de onda (nm)

Figura 3.33: Reconstruccion de los 5 parches de test realizada con el

método cuadrético de los colores cercanos empleando 2 iluminantes

distintos (6 canales). Las lineas a trazos representan las curvas

de reflectancia originales de los parches mientras que las lineas

reconstruidas representan las curvas de reflectancia reconstruidas.

Sirva para indicar cualitativamente y de forma aproximada el color
del parche sobre el que se trabaja.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.

Neutro A2 0.0334/0.9730 | 0.0130/0.9903 | 0.0235/0.9416
Azul B5 0.0405/0.9906 | 0.0400/0.9909 | 0.0297/0.9952
Verde D9 0.0362/0.9720 | 0.0173/0.9940 | 0.0137/0.9960
Rojo L3 0.0499/0.9990 | 0.0418/0.9996 | 0.0358/0.9996
Amarillo M7 | 0.0292/0.9989 | 0.0694/0.9936 | 0.0167/0.9997
MEDIA 0.0378/0.9867 | 0.0363/0.9937 | 0.0239/0.9864
DESV. TIP. 0.0071/0.0120 | 0.0202/0.0033 | 0.0081/0.0225

Tabla 3.21: Errores RMS y coeficientes GFC en la reconstrucciéon
de los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método cuadrético de los colores
cercanos.




3.5. METODO CUADRATICO DE LOS COLORES CERCANOS (CCC)

Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo CCC.
T T T T

NeutroA2[——— ] h

AaulBS[——— ] h

VerdeDO[ — ] h

Rool3p— ] b

Amarillo M7 H

MEDIAL ————— ] =

DESV.TIPL_————————"""1] B

1 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Figura 3.34: Errores RMS cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método cuadréatico de los colores cercanos.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Bondad del ajuste GFC. Metodo CCC.

NeutroA2| — ]}
LT = RN S —~————
VerdeDOl ——————————
A B __———————

AmariloM7——————————————————————————————————————_|

MEDIA |

DESV. TIP}

0.9 1

Figura 3.35: Coeficientes GFC en la reconstrucciéon de los parches

de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un iluminante a

6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en azul) por el
método cuadrético de los colores cercanos.




3.5. METODO CUADRATICO DE LOS COLORES CERCANOS (CCC)

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 10.60 5.59 6.24
Azul B5 4.16 2.74 1.20
Verde D9 2.30 2.38 0.92
Rojo L3 7.28 2.65 342
Amarillo M7 1.32 0.67 0.48
MEDIA 5.13 2.80 2.45
DESV. TIP. 3.41 1.58 2.15

Tabla 3.22: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de

los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante

a 6500K y dos iluminantes por el método cuadratico de los colores

cercanos.El iluminante tomado como referencia para el célculo del
error perceptivo es el D50.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Errores deltaE con uno o dos iluminantes. Metodo CCC.
T

Neutro A2

Azul B5

Verde D9

Rojo L3

Amarillo M7

MEDIA

DESV. TIP

Figura 3.36: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los

parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras

en azul) por el método cuadrdtico de los colores cercanos. El

iluminante tomado como referencia para el calculo del error
perceptivo es el D50.
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3.5. METODO CUADRATICO DE LOS COLORES CERCANOS (CCC)

Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 11.49 6.50 7.66
Azul B5 5.56 3.42 1.27
Verde D9 1.38 2.76 1.01
Rojo L3 3.40 1.74 1.84
Amarillo M7 0.91 1.34 0.50
MEDIA 4.55 3.15 2.45
DESV. TIP. 3.85 1.83 2.63

Tabla 3.23: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccién de los
parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K
y dos iluminantes por el método cuadrético de los colores cercanos.
El iluminante tomado como referencia para el calculo del error
perceptivo es el A (2856K).

Parche 1 llum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 10.83 5.73 6.32
Azul B5 4.14 2.68 1.50
Verde D9 3.16 2.20 0.90
Rojo L3 8.96 3.00 4.08
Amarillo M7 1.59 1.14 0.51
MEDIA 5.74 2.95 2.66
DESV. TIP. 3.54 1.52 2.21

Tabla 3.24: Errores AE2000 cometidos en la reconstruccion de los
parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a 6500K
y dos iluminantes por el método cuadrético de los colores cercanos.
El iluminante tomado como referencia para el calculo del error
perceptivo es el D65.
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Parche 1 [lum (2700K) | 1 Ilum (6500K) 2 Tlum.
Neutro A2 0.66 0.77 1.34
Azul B5 1.42 0.74 0.23
Verde D9 1.78 0.56 0.11
Rojo L3 5.56 1.26 2.24
Amarillo M7 0.68 0.20 0.01
MEDIA 2.02 0.71 0.78
DESV. TIP. 1.82 0.34 0.87

Tabla 3.25: Valores metaméricos obtenidos en la reconstruccién de
los parches de test con un iluminante a 2700K, un iluminante a
6500K y dos iluminantes por el método cuadrético de los colores

cercanos.
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3.5. METODO CUADRATICO DE LOS COLORES CERCANOS (CCC)

Valores metamericos con uno o dos iluminantes. Metodo CCC.
T T T T T

Neutro A2 4

Azul B5 bl

Verde D9 b

Rojo L3 9

Amarillo M7 bl

MEDIA b

DESV. TIP 7

Figura 3.37: Valores metaméricos obtenidos en la reconstrucciéon de

los parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por el método cuadréatico de los colores cercanos.
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3.6. Resumen de los resultados

124

Metodo | Error | 1 Ilum. 2700K | 1 Ilum. 6500K 2 Tlum.

RMS 0.0492 0.0682 0.0429

GFC 0.9709 0.9694 0.9835
PINV AE 5.11 423 341
VM 2.88 2.10 1.40

RMS 0.0493 0.0682 0.0430

GFC 0.9709 0.9693 0.9837
SVD AE 5.11 423 3.46
VM 2.88 2.11 1.49

RMS 0.0492 0.0681 0.0382

ICA GFC 0.9696 0.9700 0.9848
AE 473 5.82 3.04
VM 2.77 2.85 1.42

RMS 0.0460 0.0533 0.0324

cC GFC 0.9798 0.9869 0.9879
AE 3.72 2.90 2.50
VM 1.36 1.24 0.73

RMS 0.0378 0.0363 0.0239

GFC 0.9867 0.9937 0.9864
cec AE 5.13 2.80 2.45
VM 2.02 0.71 0.78

Tabla 3.26: Tabla resumen de los errores medios DeltaE y RMS,
de los coeficientes de bondad de ajuste GFC y de los valores
metaméricos medios correspondientes a las reconstrucciones con
los diferentes métodos con 1 iluminante a 2700K, con 1 iluminante
a 6500K y con 2 iluminantes.




3.6. RESUMEN DE LOS RESULTADOS

Metodo | D.T. | 1 Ilum. 2700K | 1 Ilum. 6500K 2 [lum.

RMS 0.0248 0.0485 0.0163

GFC 0.0339 0.0314 0.0159
PINV AE 2.72 1.24 1.80
VM 2.19 1.27 1.04

RMS 0.0248 0.0486 0.0162

GFC 0.0339 0.0314 0.0157
SVD AE 2.71 1.25 1.78
VM 2.19 1.28 0.99

RMS 0.0236 0.0482 0.0129

ICA GFC 0.0376 0.0339 0.0149
AE 2.54 2.73 2.02
VM 1.85 1.99 0.89

RMS 0.0202 0.0337 0.0109

cC GFEC 0.0156 0.0110 0.0136
AE 247 1.60 2.16
VM 0.85 1.17 0.39

RMS 0.0071 0.0202 0.0081

GFC 0.0120 0.0033 0.0225
cec AE 341 1.58 2.15
VM 1.82 0.34 0.87

Tabla 3.27: Tabla resumen de las desviaciones tipicas los errores

DeltaE y RMS, de las desviaciones tipicas de los coeficientes

de bondad de ajuste GFC y de las desviaciones tipicas de los

valores metaméricos correspondientes a las reconstrucciones con

los diferentes métodos con 1 iluminante a 2700K, con 1 iluminante
a 6500K y con 2 iluminantes.
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Errores RMS medios para distintos metodos de reconstruccion.

T T T T T
PINV | E
SVD| E
ICA| E
cC| E
cce| | 1
Il Il Il Il Il Il
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07

Figura 3.38: Errores medios RMS cometidos en la reconstrucciéon

de los parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo),

un iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras
en azul) por los distintos métodos.
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3.6. RESUMEN DE LOS RESULTADOS

Coeficientes GFC medios para distintos metodos de reconstruccion.

T T T T T T T T T
PINV | | -
SVD| E
ICA| i
cc| i
ccel H
Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 3.39: Coeficientes de bondad de ajuste medios GFC en la

reconstruccién de los parches de test con un iluminante a 2700K

(barras en rojo), un iluminante a 6500K (barras en verde) y dos
iluminantes (barras en azul) por los distintos métodos.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Errores deltakE medios para distintos metodos de reconstruccion.

PINV | |

SVD|

ICA|

cC|

Figura 3.40: Errores medios AE2000 cometidos en la reconstruccion

de los parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo),

un iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras
en azul) por los distintos métodos.
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3.6. RESUMEN DE LOS RESULTADOS

Valores metamericos medios para distintos metodos de reconstruccion.
T T T T T

PINV | | E

SVD| i

ICA| E

CC

Cccc b

o
o
o
-
o
n

25 3

Figura 3.41: Valores metaméricos medios de la reconstruccién de

los parches de test con un iluminante a 2700K (barras en rojo), un

iluminante a 6500K (barras en verde) y dos iluminantes (barras en
azul) por los distintos métodos.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Desviaciones tipicas RMS para distintos metodos de reconstruccion.
T T T T T T T T

PINV | E

|

SVD| i

|

ICA| E

CC

il

cce| | 1

|

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05

o

Figura 3.42: Desviaciones tipicas medias RMS cometidas en la

reconstruccion de los parches de test con un iluminante a 2700K

(barras en rojo), un iluminante a 6500K (barras en verde) y dos
iluminantes (barras en azul) por los distintos métodos.
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3.6. RESUMEN DE LOS RESULTADOS

Desviaciones tipicas GFC para distintos metodos de reconstruccion.
T T T T T T T

PINV | | E

SVD| i

ICA| E

CC b

Cccc b

1 1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04

Figura 3.43: Desviaciones tipicas de los coeficientes de bondad

de ajuste GFC en la reconstruccién de los parches de test con un

iluminante a 2700K (barras en rojo), un iluminante a 6500K (barras

en verde) y dos iluminantes (barras en azul) por los distintos
métodos.
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CariTULO 3. RESULTADOS

Desviaciones tipicas deltaE para distintos metodos de reconstruccion.
T T T T T T

PINV | | E

SVD| i

ICA| E

cC| E

cce| | N

Figura 3.44: Desviaciones tipicas medias AE2000 cometidas en la

reconstruccion de los parches de test con un iluminante a 2700K

(barras en rojo), un iluminante a 6500K (barras en verde) y dos
iluminantes (barras en azul) por los distintos métodos.
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3.6. RESUMEN DE LOS RESULTADOS

Desviaciones tipicas VM para distintos metodos de reconstruccion.
T T T T
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SVD| i
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o
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Figura 3.45: Desviaciones tipicas medias de los valores metaméricos

en la reconstruccién de los parches de test con un iluminante a

2700K (barras en rojo), un iluminante a 6500K (barras en verde) y
dos iluminantes (barras en azul) por los distintos métodos.
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Capitulo 4

Discusion

La medida de la reflectancia espectral de objetos a partir de una cdmara
digital calibrada es un objetivo industrial y tecnolégico desde hace 20 afios,
pero que sigue vigente en la actualidad puesto que la solucién definitiva,
si bien se ha progresado muchisimo, no se ha alcanzado todavia al 100 %.
Los avances actuales en este campo se han centrado en la tecnologia hyper
o multi-spectral imaging que consiste basicamente en aumentar el n° de
canales en la captura de imagen, de 3 a 6, 0o mucho mas, como 15 6 20.

El objetivo de esta tesis se centra en la aportaciéon innovadora de
aumentar el n° de canales a partir del aumento de toma de imagenes
(canales), pero no a nivel espectral, sino usando la variabilidad espectral
de la fuente de luz, o sea variando las condiciones de iluminacién, y no
las condiciones de captura o disefio 6ptico-espectral de la camara digital.

El uso de dos iluminantes en lugar de uno solo permite reducir el
error espectral entre un 12% y un 30 % y el perceptivo entre un 13 %
y un 35% en el peor de los casos!. La bondad del ajuste gana entre 2
y 3 centésimas utilizando dos iluminantes o empleando el método CC
propuesto en el presente trabajo. Ademads, con dicho método y con su
variante cuadrética se disminuye en més de un 28 %? el error perceptivo

IEs decir, comparando el error cometido con dos iluminantes con el error més bajo
que se puede cometer con uno solo.
De nuevo consideramos el peor de los casos que se da con dos iluminantes.
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CariturLo 4. DiscusioN

cometido en la reconstruccién de los parches de test respecto al método
de la pseudoinversa que cabe tomar como referencia por tratarse del
mdés obvio de todos. Desde el punto de vista del error espectral, los
resultados obtenidos con el método cuadrético de los colores cercanos
son un 32 % mds precisos en el peor de los casos. El tinico problema que
plantea el método CC y el método CCC seria el de su complejidad, pero
este pequefio inconveniente —se intuye salvable gracias al estado de la
tecnologia actual- tiene como recompensa una reconstruccién espectral
mucho maés precisa.

Ademds, la reconstruccion presenta mejor comportamiento con una
reduccién del metamerismo de hasta el 50 % con los métodos propuestos
en estre trabajo y el 47 % con dos iluminantes en lugar de uno solo.

El valor metamérico obtenido en la reconstrucciéon a 6500K con
un iluminante y método ICA, es superior (més elevado) al obtenido
con PINV en las mismas condiciones, lo que indica que —al menos—
para reconstrucciones espectrales con tres canales, la carta de color
ColorChecker SG empleada cumple su cometido. Para la reconstruccién
a 2700K vemos que la diferencia cambia pero esto podria deberse a las
condiciones comparativamente peores en las que se realiza el revelado de
la fotografia de donde se obtienen las respuestas tricromaéticas, ya que el
revelado en este caso se hace a una temperatura que no se corresponde
con la temperatura de las lamparas. Por otro lado, para reconstrucciones
con seis canales vemos que la diferencia se pierde, lo que podria ser
atribuido al grado de explicaciéon elevado que tienen por si mismas
las recontrucciones con seis canales respecto a las curvas espectrales
originales de los parches.

El método PINV deberia emplearse para obtener una primera aproxi-
macion a la respuesta. El método ICA puede emplearse cuando es posible
presuponer que existen determinados colores base que mezclados entre si
producen aquellos que se desea reconstruir, pero no en el resto de casos, ya
que se trata de un método sensible al metamerismo y computacionalmente
costoso. Para reconstrucciones precisas con un bajo valor metamérico se
recomienda el uso del método CC o su variante cuadratica CCC expuestos
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en el presente trabajo de investigacion.

La medicién del color con cdmara fotografica doméstica tiene diversas
ventajas con respecto a los espectrorradiémetros: su precio es més bajo,
es mds robusta y fécil de usar y proporciona medidas sobre una drea mas
extensa. Las técnicas propuestas y ensayadas ofrecen unas prestaciones
que mejoran el estado de la tecnologia actual y que podrian ser objeto de
inclusion en dichos dispositivos. De cara a futuros trabajos podria tratar
de implementarse un sistema basado en el método de los colores cercanos
o en cualquiera de sus versiones no lineales en dispositivos moéviles
(tabletas o teléfonos) o en escdneres con uno o con dos iluminantes.
Podria contruirse un prototipo basado en el escaner empleado por [1].

No se ha explicado por qué la cdmara usa un espacio RGB identico
al sRGB estandarizado. El presente trabajo presupone que el espacio
sRGB que da la cdmara coincide con el estandarizado y partiendo de esa
suposicion se realiza un andlisis de resultados sobre la reconstruccion
espectral de un conjunto de parches por diferentes métodos, con el
objeto no de obtener resultados excentes en términos absolutos, sino
de comparar la bondad de los resultados entre los distintos métodos. La
camara empleada es una cdmara de uso doméstico y buena parte de su
funcionamiento interno es desconocido para los autores.

Se propone como posible trabajo futuro de investigacion discutir
sobre la influencia de la temperatura correlacionada de color (Ic) y el
rendimiento en color (Ra) en los resultados.

El equipo que ha realizado el presente trabajo esta preparando unos
articulos cientificos con la intencién de publicarlos en alguna revista de
investigacion del &mbito del color.

Se puede concluir pues, que el objetivo de reconstruir las curvas de
reflectancia espectral de un conjunto de parches de test empleando dos
iluminantes y una cdmara doméstica ha sido logrado con éxito obteniendo
valores de error similares o mejores a los obtenidos por otros autores en
la literatura. Ademads, los métodos CC y CCC propuestos en el presente
trabajo ofrecen mejores resultados que los métodos PINV, SVD e ICA.

137






Capitulo 5

Anexos

139






5.1. Co6pico pEL METODO PINV

51. Coddigo del método PINV

[

% Reconstruccion metodo pseudoinversa iluminante 2700K

X3ch2700=pinv (XY¥Ztraining2700) *SPKTtraining;

reconstructed3ch2700=XYZcontrol2700%X3ch2700;

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructed3ch2700(1, :))', 'k-=',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, =:))', 'k—",...

[380:10:730], (reconstructed3ch2700(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b—",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—',...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(4, :))', 'r-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r—',...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(5, :))', 'yv-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'yv—");
xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");

ylabel ('Reflectancia espectral');
title ('Reconstruccion metodo pinv. Iluminante a 2700K.");

axis([380, 730, -0.1, 11);

% Reconstruccion metodo pseudoinversa iluminante 6500K

X3ch6500=pinv (XY¥Ztraining6500) *SPKTtraining;
reconstructed3ch6500=XYZcontrol6500%X3ch6500;

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructed3ch6500(1, :))', 'k-=",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, =:))', 'k—",...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(2, :))', 'b-',...

[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b——",...
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[380:10:7301,

[380:10:730], (SPKTcontrol (3,

[380:10:730],

[380:10:730], (SPKTcontrol (4,

[380:10:7301,

[380:10:730], (SPKTcontrol (5,
xlabel ('Longitud de onda (nm)');

ylabel ('Reflectancia espectral');

title ('Reconstruccion metodo pinv.

axis ([380,

730,

-0.1,

11)7

(reconstructed3ch6500(3, :))', 'g-',...
:))'I 'g__'l"‘
(reconstructed3ch6500(4, :))', 'r—',...
D))ty ==,
(reconstructed3ch6500(5, :))', 'yv-',...
D)y Ty==")5

Iluminante a 6500K.");

% Reconstruccion metodo PINV dos iluminantes (2700K y 6500K)

X6ch=pinv (XYZtraining) *SPKTtraining;

reconstructed6éch=XYZcontrolxX6ch;

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructedé6ch(l, :))', 'k-",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k——"',...
[380:10:730], (reconstructedé6ch(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b—",...
[380:10:730], (reconstructedéch(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—',...
[380:10:730], (reconstructedé6ch(4, :))', '»r—',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r——"',...
[380:10:730], (reconstructedéch(5, :))', 'v-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'yv—");

xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");

ylabel ('Reflectancia espectral');

title ('Reconstruccion metodo pinv. Dos iluminantes.');

axis ([380,

730,

-0.1,

11)7

% Calculo del error RMS

RMS3ch2700=rms (reconstructed3ch2700, SPKTcontrol);
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RMS3ch6500=rms (reconstructed3ch6500, SPKTcontrol);
RMS6ch=rms (reconstructed6ch, SPKTcontrol);
RMS=[RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMSé6ch];

% Calculo de la media y la desviacion tipica

RMSmean=mean (RMS) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (RMS (i, :) - RMSmean) ." 2;
end
RMSdesv = sqgrt (suma / 5);
RMS=[RMS; RMSmean; RMSdesv];

% Graficar errores RMS

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7', ...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};
figure;
barh (fliplr (flipud(RMS)), 'group');
title('Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo PINV.');

set (gca, 'YTickLabel', colores);

% Calcula los GFC

Num = sum( (SPKTcontrol.xreconstructed3ch2700), 2);
Den = sqgrt (sum((SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...

sqgrt (sum( (reconstructed3ch2700.xreconstructed3ch2700), 2));
gfc3ch2700 = Num ./ Denj;

Num = sum( (SPKTcontrol.xreconstructed3ch6500), 2);
Den = sqgrt (sum((SPKTcontrol.«SPKTcontrol), 2)) .x...

sqgrt (sum( (reconstructed3ch6500.xreconstructed3ch6500), 2));
gfc3ch6500 = Num ./ Denj;
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Num = sum( (SPKTcontrol.x*reconstructedéch), 2);
Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .x...
sgrt (sum( (reconstructedéch.reconstructedéch), 2));

gfc6ch = Num ./ Den;

gfc_full=[gfc3ch2700, gfc3ch6500, gfcéch];

GFCmean=mean (gfc_full);
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (gfc_full(i, :) - GFCmean) ." 2;
end

GFCdesv = sqrt (suma / 5);

gfc_full=[gfc_full; GFCmean; GFCdesv]

% Graficar gfc

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul BS5', 'Neutro A2'};

figure;

barh (fliplr (flipud(gfc_full)), 'group');

title('Bondad del ajuste GFC. Metodo PINV.');

set (gca, 'YTickLabel', colores);

clear gfc3ch2700 gfc3ch6500 gfcéch;

clear Num Den GFCmean GFCdesv i sumaj;

Después de introducir estas instrucciones en MATLAB conviene
trasladar las curvas de reflectancia espectral reconstruidas a ficheros .txt
de ColorLab como se indica en la seccién 2.1.11 para realizar el calculo de
los errores AE2000. Una vez realizado esto, se calculan los errores AE2000
como se indica dentro de 2.1.7 y después se trasladan los resultados del
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informe .txt generado por ColorLab a una matriz de MATLAB (deltaE)
siguiendo las indicaciones de la seccién 2.1.10. La matriz deltaE sera
la entrada que se necesita para ejecutar las siguientes instrucciones
de MATLAB orientadas a graficar los errores AE2000 cometidos en la
reconstruccion.

% Calculo de la media y la desviacion tipica

deltaEmean=mean (deltak) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (deltaE(i, :) - deltaEmean) ." 2;
end
deltaEdesv = sqgrt (suma / 5);
deltaE=[deltak; deltaEmean; deltaEdesv];

[

% Graficar errores deltak

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};
figure;
barh (fliplr (flipud(deltaE)), 'group');
title ('Errores deltaE con uno o dos iluminantes. Metodo PINV.');

set (gca, 'YTickLabel', colores);

5.2. Cddigo del método SVD

[

% Reconstruccion metodo SVD iluminante 2700K
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[U, S, V]=svds (SPKTtraining, 6);
X3ch2700=pinv (XYZtraining2700) «U;
reconstructed3ch2700=XYZcontrol2700%X3ch2700xS*V"';

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructed3ch2700(1, :))', 'k-=",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k—"'",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(2, :))', 'b-'",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b—'",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—"',...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(4, :))', 'r-",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r——"',...

[380:10:730], (reconstructed3ch2700(5, :))', 'yv-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'yv—");

xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");

ylabel ('Reflectancia espectral');

title ('Reconstruccion metodo SVD. Iluminante a 2700K.");

axis([380, 730, -0.1, 11);

% Reconstruccion metodo SVD iluminante 6500K

[U, S, V]=svds (SPKTtraining, 6);

X3ch6500=pinv (XY¥Ztraining6500) xU;
reconstructed3ch6500=XYZcontrol6500%X3ch6500xSxV"';

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructed3ch6500(1, :))', 'k-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k—",...
[380:10:730], (reconstructed3che500(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b——"',...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—"',...

[380:10:730], (reconstructed3ch6500(4, :))', 'r-",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r—"'",...
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[380:10:7307,
[380:10:7307,
xlabel ('Longitud de onda

5.2. C6Dp1GO DEL METODO SVD

(reconstructed3ch6500(5, :))', 'y-',...
(SPKTcontrol (5, :))', 'v—");

(nm) ") ;

ylabel ('Reflectancia espectral');

title ('Reconstruccion metodo SVD. Iluminante a 6500K.");

axis ([380,

730,

-0.1,

11)3;

% Reconstruccion metodo SVD dos iluminantes (2700K y 6500K)

[U, S, V]=svds (SPKTtraining,

X6ch=pinv (XYZtraining) *xU;

6);

reconstructed6ch=XYZcontrol*X6ch*SxV';

figure;

plot ([380:10:73017,
[380:10:7301,
[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
xlabel ('Longitud de onda

10

10:

10

10:
10:
10:
10:
10:

(reconstructed6ch (1, :))', 'k-'",...

(SPKTcontrol(l, :))', 'k—"',...

:730], (reconstructedé6ch(2, :))', 'b-',...
7301, (SPKTcontrol(2, :))', 'b—"',...
:730], (reconstructedéch(3, :))', 'g-',...
730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—',...
7301, (reconstructedéch(4, :))', 'r-',
7301, (SPKTcontrol(4, :))', 'r——',...
730], (reconstructed6ch(5, :))', 'y-',...
7301, (SPKTcontrol(5, :))"', 'yv——');

(nm) ") ;

ylabel ('Reflectancia espectral');

title ('Reconstruccion metodo SVD. Dos iluminantes.');

axis ([380,

730,

-0.1,

11);

% Calculo del error RMS

RMS3ch2700=rms (reconstructed3ch2700, SPKTcontrol);

RMS3ch6500=rms (reconstructed3ch6500, SPKTcontrol);

RMS6ch=rms (reconstructedb6ch,

SPKTcontrol) ;

RMS=[RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMS6ch];
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% Calculo de la media y la desviacion tipica

RMSmean=mean (RMS) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (RMS (i, :) - RMSmean) ." 2;
end
RMSdesv = sqrt(suma / 5);
RMS=[RMS; RMSmean; RMSdesv];

% Graficar errores RMS

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};
figure;
barh (fliplr (flipud(RMS)), 'group');
title('Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo SVD

set (gca, 'YTickLabel', colores);

% Calcula los GFC

Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructed3ch2700), 2);

Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...
sqgrt (sum( (reconstructed3ch2700.xreconstructed3ch2700),

gfc3ch2700 = Num ./ Den;

Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructed3ch6500), 2);

Den = sgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...
sgrt (sum( (reconstructed3ch6500.*reconstructed3ch6500),

gfc3ch6500 = Num ./ Den;

Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructedéch), 2);

Den sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .x...
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5.2. C6Dp1GO DEL METODO SVD

sgrt (sum( (reconstructedéch.xreconstructedéch), 2));

gfc6ech = Num ./ Den;

gfc_full=[gfc3ch2700, gfc3ch6500, gfcé6bch];

GFCmean=mean (gfc_full);
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (gfc_full(i, :) - GFCmean)
end

GFCdesv = sqrt(suma / 5);

gfc_full=[gfc_full; GFCmean; GFCdesvVv]

% Graficar gfc

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...

'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};

figure;
barh (fliplr (flipud(gfc_full)), 'group');
title('Bondad del ajuste GFC. Metodo SVD.');

set (gca, 'YTickLabel', colores);

clear gfc3ch2700 gfc3ch6500 gfcéch;

clear Num Den GFCmean GFCdesv i suma;

Después de introducir estas instrucciones en MATLAB conviene
trasladar las curvas de reflectancia espectral reconstruidas a ficheros .txt
de ColorLab como se indica en la seccién 2.1.11 para realizar el calculo de
los errores AE2000. Una vez realizado esto, se calculan los errores AE2000
como se indica dentro de 2.1.7 y después se trasladan los resultados del
informe .txt generado por ColorLab a una matriz de MATLAB (deltaE)

siguiendo las indicaciones de la seccién 2.1.10.

La matriz deltaE seréa

la entrada que se necesita para ejecutar las siguientes instrucciones
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de MATLAB orientadas a graficar los errores AE2000 cometidos en la
reconstruccion.

% Calculo de la media y la desviacion tipica

deltaEmean=mean (deltak) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (deltaE(i, :) - deltaEmean) ." 2;
end
deltakEdesv = sqgrt (suma / 5);
deltakE=[deltaE; deltaEmean; deltaEdesv];

o

% Graficar errores deltak

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};
figure;
barh(fliplr (flipud(deltaE)), 'group');
title('Errores deltaE con uno o dos iluminantes. Metodo SVD.');

set (gca, 'YTickLabel', colores);

5.3. Cddigo del método ICA

% Reconstruccion metodo ICA iluminante 2700K

[icasig, mix, W] = fastica (SPKTtraining, 'lastEig', 3,...

'maxNumIterations', 100000);
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X3ch2700=pinv (XYZtraining2700) »mix;

reconstructed3ch2700=XYZcontrol2700xX3ch2700xicasig;

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructed3ch2700(1, :))', 'k=",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k——",...

[380:10:730], (reconstructed3ch2700(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b——",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(3, :))', 'g-',...

[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—'",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(4, :))', 'r-'",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r——",...

[380:10:730], (reconstructed3ch2700(5, :))"', 'yv-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'yv—");
xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");

ylabel ('Reflectancia espectral');
title ('Reconstruccion metodo ICA. Iluminante a 2700K.");

axis([380, 730, -0.1, 11);

% Reconstruccion metodo ICA iluminante 6500K

[icasig, mix, W] = fastica (SPKTtraining, 'lastEig', 3,...
'maxNumIterations', 100000);

X3ch6500=pinv (XY¥Ztraining6500) »mix;

reconstructed3ch6500=XYZcontrol6500xX3ch6500+icasig;

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructed3ch6500(1, :))', 'k-",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k—",...

[380:10:730], (reconstructed3ch6500(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b—'",...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—',...
[380:10:730], (reconstructed3che500(4, :))', 'r—',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r——"',...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(5, :))"', 'yv-',...
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[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'yv—");
xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");
ylabel ('Reflectancia espectral');
title ('Reconstruccion metodo ICA. Iluminante a 6500K.");

axis([380, 730, -0.1, 11);

% Reconstruccion metodo ICA dos iluminantes (2700K y 6500K)

[icasig, mix, W] = fastica (SPKTtraining, 'lastEig', 6,...
"maxNumIterations', 100000);
X6ch=pinv (XYZtraining) *mix;

reconstructed6ch=XYZcontrolxX6chxicasig;

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructedé6ch(l, :))', 'k-",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k—",...
[380:10:730], (reconstructedé6ch(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b—"',...
[380:10:730], (reconstructedé6ch(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—"',...
[380:10:730], (reconstructedé6ch (4, :))', '»r—-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r——"',...
[380:10:730], (reconstructedé6ch(5, :))', 'v-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'yv—");

xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");

ylabel ('Reflectancia espectral');
title ('Reconstruccion metodo ICA. Dos iluminantes.');

axis([380, 730, -0.1, 11);

% Calculo del error RMS

RMS3ch2700=rms (reconstructed3ch2700, SPKTcontrol);

RMS3ch6500=rms (reconstructed3ch6500, SPKTcontrol);

RMS6ch=rms (reconstructed6ch, SPKTcontrol);
RMS=[RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMS6ch];
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% Calculo de la media y la desviacion tipica

RMSmean=mean (RMS) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (RMS(i, :) - RMSmean) ." 2;
end
RMSdesv = sqgrt(suma / 5);
RMS=[RMS; RMSmean; RMSdesv];

% Graficar errores RMS

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};
figure;
barh (fliplr (flipud(RMS)), 'group');
title('Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo ICA.'");

set (gca, 'YTickLabel', colores);

% Calcula los GFC

Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructed3ch2700), 2);
Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.«SPKTcontrol), 2)) .x...

sgrt (sum( (reconstructed3ch2700.xreconstructed3ch2700), 2));
gfc3ch2700 = Num ./ Denj;

Num = sum( (SPKTcontrol.xreconstructed3ch6500), 2);
Den = sqgrt (sum((SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .x...
sgrt (sum( (reconstructed3ch6500.xreconstructed3ch6500), 2));

gfc3ch6500 = Num ./ Denj;

Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructedéch), 2);
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Den = sgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2))
sqgrt (sum( (reconstructedé6ch.xreconstructedéch),

gfcéch = Num ./ Denj;

gfc_full=[gfc3ch2700, gfc3ch6500, gfco6ch];

GFCmean=mean (gfc_full);
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (gfc_full(i, :) - GFCmean) ~
end

GFCdesv = sqrt(suma / 5);

gfc_full=[gfc_full; GFCmean; GFCdesv]

% Graficar gfc

S K.

2));

2;

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...

'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};

figure;
barh(fliplr (flipud(gfc_full)), 'group');
title('Bondad del ajuste GFC. Metodo ICA.'");

set (gca, 'YTickLabel', colores);

clear gfc3ch2700 gfc3ch6500 gfcb6ch;

clear Num Den GFCmean GFCdesv i suma;

Después de introducir estas instrucciones en MATLAB conviene
trasladar las curvas de reflectancia espectral reconstruidas a ficheros .txt
de ColorLab como se indica en la seccién 2.1.11 para realizar el calculo de
los errores AE2000. Una vez realizado esto, se calculan los errores AE2000
como se indica dentro de 2.1.7 y después se trasladan los resultados del
informe .txt generado por ColorLab a una matriz de MATLAB (deltaE)
siguiendo las indicaciones de la seccién 2.1.10. La matriz deltaE sera
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la entrada que se necesita para ejecutar las siguientes instrucciones
de MATLAB orientadas a graficar los errores AE2000 cometidos en la
reconstruccion.

% Calculo de la media y la desviacion tipica

deltaEmean=mean (deltak) ;
suma = 0;
for(i1=1:5)
suma = suma + (deltaE(i, :) - deltaEmean) ." 2;
end
deltaEdesv = sqrt (suma / 5);
deltaE=[deltak; deltaEmean; deltaEdesv];

% Graficar errores deltakE

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};
figure;
barh (fliplr (flipud(deltaE)), 'group');
title('Errores deltaE con uno o dos iluminantes. Metodo ICA.');

set (gca, 'YTickLabel', colores);

5.4. Cédigo del método CC

function [RMS3ch2700, RMS3ch6500, RMS6ch]l=...
metodo_CC (nParchesC)
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o

% Los datos de entrada de esta funcidén son SPKTtraining,

% XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining.

load('color_2014_05_30_cc");

% Definimos el numero de fila que ocupa cada parche dentro
% de la matriz de parches de control XYZcontrol6500 y dentro

% de la matriz elec (ver mas abajo).

A2=1;
B5=2;
D9=3;
L3=4;
M7=5;

o

% Tambien inicializamos la variable infinito.

infinito=99999999;

% Pasamos los parches de entrenamiento y de test al espacio Lab.
Labcontrol2700=xyz2Lab (XYZcontrol2700) ;

Labcontrol6500=xyz2Lab (XYZcontrol6500) ;
Labtraining=xyz2Lab (XYZtraining6500) ;

% Inicializamos la matriz de distancias a 2700K.
dist2700=[1;

o

> Calculamos la matriz dist2700. Si i son las filas de la

o\

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el

o°

elemento dist (i, j) contiene la distancia medida en deltaE76

o\

entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.
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for

end

i=l:size (Labcontrol2700, 1)
disth=[];

for j=l:size(Labtraining, 1)

5.4. Coépico peL mETopo CC

temp= (Labtraining(j, :)-Labcontrol2700 (i, :));

disth=[disth, sqgrt (temp*temp')];

end

dist2700=[dist2700; disth];

% Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

% para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

% dist2700 buscando las distancias mas cortas y almacenando en

% elec2700 el indice de los nParchesC parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

% Si j es el numero de filas de elec2700 e i es el numero de

> columnas,

en cada fila j se almacena en orden creciente de

% columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

elec2700=[1];

temp2=[];

for

end

i=1l:nParchesC
[C, I]l=min(dist2700, [], 2);
for j=l:size(I, 1)

dist2700(j, I(j))=infinito;
end

elec2700=[elec2700, I];

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los

% valores parches que se van a usar para realizar para el
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% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining(elec2700 (A2, 3J), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining(elec2700 (A2, J), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[1];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; ...
XYZtraining (elec2700(B5, 3j), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining (elec2700(B5, J), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining (elec2700(D9, 3j), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining (elec2700(D9, J), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec2700(L3, 3j), :)1;
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SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec2700 (L3, J), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining (elec2700 (M7, 3J), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining (elec2700 (M7, 3), :)1;

end

% Reconstruccion del parche A2. Iluminante 2700K.

X3ch2700A2=pinv (XYZtrainingA2 (:, 1:3))*SPKTtrainingA2;

rA23ch2700=XYZcontrol2700 (A2, :)*X3ch2700A2;

% Reconstruccion del parche B5. Iluminante 2700K.

X3ch2700B5=pinv (XYZtrainingB5(:, 1:3))*«SPKTtrainingB5;

rB53ch2700=XYZcontrol2700 (B5, :)*X3ch2700B5;

% Reconstruccion del parche D9. Iluminante 2700K.

X3ch2700D9=pinv (XYZtrainingD9 (:, 1:3))*«SPKTtrainingD9;

rD93ch2700=XYZcontrol2700 (D9, :)*X3ch2700D9;

% Reconstruccion del parche L3. Iluminante 2700K.

X3ch2700L3=pinv (XYZtrainingL3(:, 1:3))*SPKTtrainingL3;

rL33ch2700=XYZcontrol2700 (L3, :)*X3ch2700L3;

% Reconstruccion del parche M7. Iluminante 2700K.
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X3ch2700M7=pinv (XYZtrainingM7 (:, 1:3))*SPKTtrainingM7;
rM73ch2700=XYZcontrol2700 (M7, :)xX3ch2700M7;

o

% Inicializamos la matriz de distancias a 6500K.

dist6500=[1];

o°

Calculamos la matriz dist6500. Si i son las filas de 1la

oe

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el

o\

elemento dist (i, Jj) contiene la distancia medida en deltaE76

o°

entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.

for i=1l:size (Labcontrol6500, 1)
disth=[1];
for j=l:size(Labtraining, 1)
temp= (Labtraining (j, :)-Labcontrol6500(i, :));
disth=[disth, sqgrt (temp*temp')];
end
dist6500=[dist6500; disthl;

end

o°

Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

oe

para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

o\

dist6500 buscando las distancias mas cortas y almacenando en

o°

elec6500 el indice de los nParchesC parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

o°

Si J es el numero de filas de elec6500 e i es el numero de

oe

columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de

o\

columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

o°

cuya distancia a los parches de control es menor.
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elec6500=[1];
temp2=[];

for i=1:nParchesC
[C, I]l=min(dist6500, [], 2);
for j=l:size (I, 1)
dist6500(j, I(j))=infinito;
end
elec6500=[elec6500, I1;

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los

[}

% valores parches que se van a usar para realizar para el

°

% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining (elec6500 (A2, J), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining (elec6500 (A2, 3J), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; . ..
XYZtraining (elec6500(B5, 3J), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining (elec6500(B5, j), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
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SPKTtrainingD9=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining(elec6500(D9, 3J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining (elec6500(D9, 3J), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec6500 (L3, 3J), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining (elec6500 (L3, J), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining (elec6500 (M7, 3j), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining(elec6500 (M7, J), :)1;

end

% Reconstruccion del parche A2. Iluminante 6500K.

X3ch6500A2=pinv (XYZtrainingA2 (:, 4:6))*SPKTtrainingA2;
rA23ch6500=XYZcontrol6500 (A2, :)+*X3ch6500A2;

% Reconstruccion del parche B5. Iluminante 6500K.
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X3ch6500B5=pinv (XYZtrainingB5 (:, 4:6))*«SPKTtrainingB5;
rB53ch6500=XYZcontrol6500 (B5, :)*X3ch6500B5;

% Reconstruccion del parche D9. Iluminante 6500K.

X3ch6500D9=pinv (XYZtrainingD9 (:, 4:6))*«SPKTtrainingD9;
rD93ch6500=XYZcontrol6500 (D9, :)*X3ch6500D9;

% Reconstruccion del parche L3. Iluminante 6500K.

X3ch6500L3=pinv (XYZtrainingL3(:, 4:6))*SPKTtraininglL3;
rL33ch6500=XYZcontrol6500 (L3, :)*X3ch6500L3;

% Reconstruccion del parche M7. Iluminante 6500K.

X3ch6500M7=pinv (XYZtrainingM7 (:, 4:6))*«SPKTtrainingM7;
rM73ch6500=XYZcontrol6500 (M7, :)*X3ch6500M7;

% Inicializamos la matriz de distancias con dos iluminantes.

dist=[];

o°

Calculamos la matriz de distancias. Si i1 son las filas de la

o\

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el

% elemento dist (i, J) contiene la distancia medida en deltaE76

oe

entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.

for i=1l:size (Labcontrol6500, 1)
disth=[];
for j=l:size(Labtraining, 1)
temp=( (Labtraining(j, :)-Labcontrol2700(i, :))+...
(Labtraining (j, :)-Labcontrole500(i, :)));
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disth=[disth, sqgrt (temp*temp')];
end
dist=[dist; disthl];

end

Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

o\

o°

para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

% dist buscando las distancias mas cortas y almacenando en

o\

elec el indice de los nParchesC parches de entrenamiento cuya

o°

distancia a los parches de control es menor.

o\

Si j es el numero de filas de elec e i es el numero de

o°

columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de

oe

columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

o\

cuya distancia a los parches de control es menor.

elec=[];

temp2=[];

for i=1:nParchesC
[C, I]=min(dist, [], 2);
for j=l:size (I, 1)
dist(j, I(J))=infinito;
end
elec=[elec, I];

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los
% valores parches que se van a usar para realizar para el

o

% entrenamiento.
XYZtrainingA2=[];

SPKTtrainingA2=[];

for j=1l:nParchesC
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XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining(elec (A2, J), :)1;

SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining(elec (A2, 3j), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; ...
XYZtraining(elec (B5, J), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining(elec(B5, j), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; . ..
XYZtraining(elec (D9, J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining(elec (D9, 3j), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining(elec (L3, J), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec (L3, j), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];

5.4. Coépico peL mETopo CC
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SPKTtrainingM7=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining(elec (M7, 3J), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining (elec (M7, 3J), :)1;

end

o

% Reconstruccion del parche A2. Dos iluminantes.

X6chA2=pinv (XYZtrainingA2(:, 1:6))*SPKTtrainingA2;
rA26ch=XYZcontrol (A2, :)=*X6chA2;

% Reconstruccion del parche B5. Dos iluminantes.

X6chB5=pinv (XYZtrainingB5(:, 1:6))*SPKTtrainingB5;
rB56ch=XYZcontrol (B5, :)*X6chB5;

% Reconstruccion del parche D9. Dos iluminantes.

X6chD9=pinv (XYZtrainingD9(:, 1:6))*SPKTtrainingD9;
rD96ch=XYZcontrol (D9, :)*X6chD9;

% Reconstruccion del parche L3. Dos iluminantes.

X6chL3=pinv (XYZtrainingL3(:, 1:6))*SPKTtrainingL3;
rL36ch=XYZcontrol (L3, :)*X6chL3;

% Reconstruccion del parche M7. Dos iluminantes.

X6chM7=pinv (XYZtrainingM7(:, 1:6))*SPKTtrainingM7;
rM76ch=XYZcontrol (M7, :)*X6chM7;
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% Fundimos los resultados en tres matrices.

reconstructed3ch2700=[rA23ch2700; rB53ch2700; rD93ch2700; ...
rL33ch2700; rM73ch27007;

reconstructed3ch6500=[rA23ch6500; rB53ch6500; rD93ch6500; ...
rL33ch6500; rM73ch6500];

reconstructedéch=[rA26ch; rB56ch; rD96ch; rL36ch; rM76ch];

% Calculo del error RMS.

RMS3ch2700=rms (reconstructed3ch2700, SPKTcontrol);
RMS3ch6500=rms (reconstructed3ch6500, SPKTcontrol);
RMS6ch=rms (reconstructed6ch, SPKTcontrol);
RMS=[RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMS6ch];

% Calculo de la media y la desviacion tipica.

RMSmean=mean (RMS) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (RMS (i, :) - RMSmean) ." 2;
end
RMSdesv = sqrt(suma / 5);
RMS=[RMS; RMSmean; RMSdesv];

end

El script que se muestra a continuacién se emplea para realizar
sucesivas llamadas a metodo_CC y sirve para dibujar una grafica con 3
curvas, cada una de las cuales representa la suma de los errores cometidos
en la reconstruccion de los parches de test con un iluminante a 2700K, a
6500K y dos iluminantes al emplear distintas cantidades de parches de
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referencia, es decir, al variar nParchesC. Estas curvas se muestran en la
seccion 3.4.

Los datos de entrada que se deben tener preparados an-
tes de empezar a introducir estas instrucciones de MATLAB son
SPKTtraining, XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining. Los
datos de salida que proporciona el método son reconstructed3ch2700,
reconstructed3ch6500, reconstructed6ch, RMS y deltak.

maxN=135;

RMSan3ch2700=[1;
RMSan3ch6500=[1;
RMSanb6ch=[];

for i=1:maxN
[templ, temp2, temp3]=metodo_CC(1i);
RMSan3ch2700=[RMSan3ch2700, templ];
RMSan3ch6500=[RMSan3ch6500, temp2];
RMSan6ch=[RMSané6ch, temp3];

end

RMSanalisis=[sum(RMSan3ch2700); sum(RMSan3ch6500); ...
sum (RMSanb6ch) ];

figure;
plot ([1l:1:maxN], (RMSanalisis(l, :))', 'r—',...
[1:1:maxN], (RMSanalisis(2, :))', 'g-',...
[1:1:maxN], (RMSanalisis(3, :))', 'b-");
xlabel ('Numero de parches de referencia.');

ylabel ('Suma de errores RMS en cada reconstruccion.');
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title('Analisis del numero de parches optimo de referencia.');

axis([1l, maxN, 0.1, 1.11);

clear RMSan3ch2700 RMSan3ch6500 RMSanb6ch
clear templ temp2 temp3

clear i maxN

La siguiente instrucciéon de matlab proporcionara el valor I del nimero
de parches de referencia 6ptimo que minimice el error cometido en la

reconstruccioén:

[C, I]=min (sum(RMSanalisis));

Ahora que ya se conoce el valor 6ptimo del nimero de parches de

referencia se procede a realizar la reconstruccién con el siguiente conjunto

de instrucciones!:

% Definimos el numero de parches cercanos con los que se va

°

% a realizar la reconstruccion.

nParchesC=44;

% Definimos el numero de fila que ocupa cada parche dentro

)

% de la matriz de parches de control XYZcontrol6500 y dentro

% de la matriz elec (ver mas abajo).

ISe inicializa la variable del ntimero de parches cercanos a 44 porque como se ve en
la seccién 3.4, en las condiciones en las que se ha realizado el experimento, la suma de
los todos los errores cometidos en la reconstruccién de cada uno de los parches de test
con un iluminante a 2700K, otro a 6500K y dos iluminantes es minima cuando se escogen

44 parches de referencia.
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A2=1;
B5=2;
D9=3;
L3=4;
M7=5;

o)

% Tambien inicializamos la variable infinito.

infinito=99999999;

% Pasamos los parches de entrenamiento y de test al espacio Lab.

Labcontrol2700=xyz2Lab (XYZcontrol2700) ;

Labcontrol6500=xyz2Lab (XYZcontrol6500) ;
Labtraining=xyz2Lab (XYZtraining6500) ;

% Inicializamos la matriz de distancias a 6500K.

dist2700=[1;

o\

Calculamos la matriz dist2700. Si i son las filas de la

o\

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el

% elemento dist (i, j) contiene la distancia medida en deltaE76

o\

entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.

for i=1l:size(Labcontrol2700, 1)
disth=[];
for j=l:size(Labtraining, 1)
temp= (Labtraining(j, :)-Labcontrol2700(i, :));
disth=[disth, sqgrt (temp*temp')];
end

dist2700=[dist2700; disth];
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% Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

% para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

% dist2700 buscando las distancias mas cortas y almacenando en

% elec2700 el indice de los nParchesC parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

% Si1 j es el numero de filas de elec2700 e i es el numero de

% columnas,

en cada fila j se almacena en orden creciente de

% columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

elec2700=[1;

temp2=[];

for

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices,

o\®

o

i=1l:nParchesC

[C, I]=min(dist2700, [], 2);
for j=l:size(I, 1)

dist2700 (3, I(j))=infinito;
end

elec2700=[elec2700, I];

entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];

SPKTtrainingA2=[];

for

j=1l:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...

XYZtraining (elec2700 (A2, 3j),

SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ..

los

valores parches que se van a usar para realizar para el

)15
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SPKTtraining (elec2700 (A2, J), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; ...
XYZtraining (elec2700(B5, 3j), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining(elec2700(B5, Jj), :)1;

end

XYZtrainingD9=[1];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; . ..
XYZtraining (elec2700 (D9, ), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining (elec2700(D9, J), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1:nParchesC
XYZtraininglL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec2700 (L3, J), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec2700 (L3, J), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=1[];
for j=1:nParchesC

XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
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XYZtraining (elec2700 (M7, 3J), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining (elec2700 (M7, 3J), :)1;
end

% Reconstruccion del parche A2. Iluminante 2700K.

X3ch2700A2=pinv (XYZtrainingA2(:, 1:3))*SPKTtrainingA2;
rA23ch2700=XYZcontrol2700 (A2, :)+*X3ch2700A2;

% Reconstruccion del parche B5. Iluminante 2700K.

X3ch2700B5=pinv (XYZtrainingB5 (:, 1:3))*SPKTtrainingB5;
rB53ch2700=XYZcontrol2700 (B5, :)*X3ch2700B5;

% Reconstruccion del parche D9. Iluminante 2700K.

X3ch2700D9=pinv (XYZtrainingD9 (:, 1:3))*«SPKTtrainingD9;
rD93ch2700=XYZcontrol2700 (D9, :)*X3ch2700D9;

% Reconstruccion del parche L3. Iluminante 2700K.

X3ch2700L3=pinv (XYZtrainingL3(:, 1:3))*«SPKTtrainingL3;
rL33ch2700=XYZcontrol2700 (L3, :)*X3ch2700L3;

% Reconstruccion del parche M7. Iluminante 2700K.

X3ch2700M7=pinv (XYZtrainingM7 (:, 1:3))*SPKTtrainingM7;
rM73ch2700=XYZcontrol2700 (M7, :)*X3ch2700M7;

[}

% Inicializamos la matriz de distancias a 6500K.

dist6500=[];
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o0 o°  oe

o

Calculamos la matriz dist6500. Si i son las filas de la
matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz,
elemento dist (i, Jj) contiene la distancia medida en deltaE7

entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j

for i=1l:size (Labcontrol6500, 1)

disth=[];

for j=l:size(Labtraining, 1)
temp= (Labtraining(j, :)-Labcontrol6500(i, :));
disth=[disth, sqgrt (tempxtemp')];

end

dist6500=[dist6500; disth];

end

o0 o oe

o\

o° oo

oe

Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan
para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz
dist6500 buscando las distancias mas cortas y almacenando e
elec6500 el indice de los nParchesC parches de entrenamient

cuya distancia a los parches de control es menor.

Si j es el numero de filas de elec6500 e i es el numero de
columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de
columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

cuya distancia a los parches de control es menor.

elec6500=[];

temp2=[];

for i=l:nParchesC

[C, I]=min(dist6500, []1, 2);
for j=1l:size(I, 1)
dist6500(j, I(Jj))=infinito;

end
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elec6500=[elec6500, I1;

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los
°

% valores parches que se van a usar para realizar para el

% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining (elec6500 (A2, 3J), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining (elec6500 (A2, J), :)1;

end

XY¥YZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; ...
XYZtraining (elec6500(B5, 3J), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining (elec6500(B5, 3j), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining (elec6500 (D9, ), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining (elec6500 (D9, 3J), :)1;

end
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XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec6500(L3, 3j), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec6500 (L3, J), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining (elec6500 (M7, 3j), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining (elec6500 (M7, ), :)1;

end

% Reconstruccion del parche A2. Iluminante 6500K.

X3ch6500A2=pinv (XYZtrainingA2 (:, 4:6))*SPKTtrainingA2;
rA23ch6500=XYZcontrol6500 (A2, :)*X3ch6500A2;

% Reconstruccion del parche B5. Iluminante 6500K.

X3ch6500B5=pinv (XYZtrainingB5(:, 4:6))*SPKTtrainingB5;
rB53ch6500=XYZcontrol6500 (B5, :)+*X3ch6500B5;

% Reconstruccion del parche D9. Iluminante 6500K.

X3ch6500D9=pinv (XYZtrainingD9 (:, 4:6))*SPKTtrainingD9;
rD93ch6500=XYZcontrol6500 (D9, :)*X3ch6500D9;
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% Reconstruccion del parche L3. Iluminante 6500K.

X3ch6500L3=pinv (XYZtrainingL3(:, 4:6))*SPKTtrainingL3;
rL33ch6500=XYZcontrol6500 (L3, :)*X3ch6500L3;

% Reconstruccion del parche M7. Iluminante 6500K.

X3ch6500M7=pinv (XYZtrainingM7 (:, 4:6))*SPKTtrainingM7;
rM73ch6500=XYZcontrol6500 (M7, :)*X3ch6500M7;

)

% Inicializamos la matriz de distancias con dos iluminantes.

dist=[];

o\

Calculamos la matriz de distancias. Si i1 son las filas de la

o\

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el

o

* elemento dist (i, j) contiene la distancia medida en deltaE76

% entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.

for i=1l:size (Labcontrol6500, 1)

disth=[];

for j=l:size(Labtraining, 1)
temp=( (Labtraining(j, :)-Labcontrol2700(i, :))+...

(Labtraining(j, :)-Labcontrol6500(i, :)));

disth=[disth, sqgrt (temp*temp')];

end

dist=[dist; disth];

end
% Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

% para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

% dist buscando las distancias mas cortas y almacenando en

177



CariTUuLO 5. ANEXOS

o\

elec el indice de los nParchesC parches de entrenamiento cuya

o°

distancia a los parches de control es menor.

% S1i j es el numero de filas de elec e i es el numero de

o

columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de

o\

columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

o\°

cuya distancia a los parches de control es menor.

elec=[1];

temp2=[];

for i=1:nParchesC
[C, I]l=min(dist, []1, 2);
for j=l:size (I, 1)
dist(j, I(j))=infinito;
end
elec=[elec, I];

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los

o

% valores parches que se van a usar para realizar para el

o)

% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining (elec (A2, J), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining(elec (A2, 3j), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
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for j=1l:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; . ..
XYZtraining(elec (B5, J), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining(elec(B5, j), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining(elec (D9, J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining(elec (D9, j), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1:nParchesC
XYZtraininglL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining(elec (L3, J), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec (L3, j), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining(elec (M7, 3), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining(elec (M7, 3J), :)1;

end

5.4. Coépico peL mETopo CC
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% Reconstruccion del parche A2. Dos iluminantes.

X6chA2=pinv (XYZtrainingA2(:, 1:6))*SPKTtrainingA2;
rA26ch=XYZcontrol (A2, :)=*X6chA2;

% Reconstruccion del parche B5. Dos iluminantes.

X6chBbS=pinv (XYZtrainingB5(:, 1:6))*SPKTtrainingB5;
rB56ch=XYZcontrol (B5, :)*X6chB5;

% Reconstruccion del parche D9. Dos iluminantes.

X6chD9=pinv (XYZtrainingD9(:, 1:6))*SPKTtrainingD9;
rD96ch=XYZcontrol (D9, :)*X6chD9;

% Reconstruccion del parche L3. Dos iluminantes.

X6chL3=pinv (XYZtrainingL3(:, 1:6))*SPKTtrainingL3;
rL36ch=XYZcontrol (L3, :)*X6chL3;

% Reconstruccion del parche M7. Dos iluminantes.

X6chM7=pinv (XYZtrainingM7(:, 1:6))*SPKTtrainingM7;
rM76ch=XYZcontrol (M7, :)=*X6chM7;

% Fundimos los resultados en tres matrices.

reconstructed3ch2700=[rA23ch2700; rB53ch2700; rD93ch2700; ...

rL.33ch2700; rM73ch27007;

reconstructed3ch6500=[rA23ch6500; rB53ch6500; rD93ch6500; ...

rL33ch6500; rM73ch6500];
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reconstructedoch=[rA26ch; rB56ch; rD96ch; rL36ch; rM76ch];

[

% Ploteamos los resultados

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructed3ch2700(1, :))', 'k-",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k——",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b—",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—"',...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(4, :))', 'r-'",...

[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r—',...

[380:10:730], (reconstructed3ch2700(5, :))"', 'yv-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'v—");
xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");

ylabel ('Reflectancia espectral');
title ('Reconstruccion metodo CC. Iluminante a 2700K.");

axis([380, 730, -0.1, 11);

figure;
plot ([380:10:730], (reconstructed3ch6500(1, :))', 'k-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k—",...

[380:10:730], (reconstructed3ch6500(2, :))', 'b-'",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b——",...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—',...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(4, :))', 'r-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r—"'",...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(5, :))', 'yv-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'yv—");

xlabel ('Longitud de onda (nm)');
ylabel ('Reflectancia espectral');

title ('Reconstruccion metodo CC. Iluminante a 6500K.");
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axis([380, 730, -0.1, 11);

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructedébch(l, :))', 'k-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k——",...
[380:10:730], (reconstructed6ch(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b——",...
[380:10:730], (reconstructedé6ch(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—"',...
[380:10:730], (reconstructed6ch(4, :))', 'r-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r——"'",...
[380:10:730], (reconstructedé6ch(5, :))', 'v-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'y—");

xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");

ylabel ('Reflectancia espectral');
title ('Reconstruccion metodo CC. Dos iluminantes.');

axis([380, 730, -0.1, 11);

% Calculo del error RMS.

RMS3ch2700=rms (reconstructed3ch2700, SPKTcontrol);
RMS3ch6500=rms (reconstructed3ch6500, SPKTcontrol);
RMS6ch=rms (reconstructed6ch, SPKTcontrol);
RMS=[RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMS6ch];

% Calculo de la media y la desviacion tipica.

RMSmean=mean (RMS) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (RMS (i, :) — RMSmean)
end

RMSdesv = sqrt(suma / 5);
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RMS=[RMS; RMSmean; RMSdesv];

% Graficar errores RMS.

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};
figure;
barh (fliplr (flipud(RMS)), 'group');
title('Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo CC.'");
set (gca, 'YTickLabel', colores);

[

% Limpiar el espacio de trabajo

clear A2 B5 D9 L3 M7

clear C I

clear Labcontrol2700 Labcontrol6500 Labtraining

clear RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMS6ch RMSmean RMSdesv

clear SPKTtrainingA2 SPKTtrainingB5 SPKTtrainingD9...
SPKTtrainingL3 SPKTtrainingM7

clear X3ch2700A2 X3ch2700B5 X3ch2700D9 X3ch2700L3...
X3ch2700M7 X3ch6500A2 X3ch6500B5 X3ch6500D9. ..
X3ch6500L3 X3ch6500M7 X6chA2 X6chB5 X6chD9 X6chL3. ..
X6chM7

clear XYZtrainingA2 XYZtrainingB5 XYZtrainingD9...
XYZtraininglL3 XYZtrainingM7

clear dist dist2700 dist6500 disth elec elec2700 elec6500

clear i j infinito

clear temp temp2

clear rA23ch2700 rB53ch2700 rD93ch2700 rL33ch2700 rM73ch2700

clear rA23ch6500 rB53ch6500 rD93ch6500 rL33ch6500 rM73ch6500

clear rA26ch rB56ch rD96ch rL36ch rM76ch

% Calcula los GFC
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Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructed3ch2700), 2);

Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...
sqgrt (sum( (reconstructed3ch2700.xreconstructed3ch2700),

gfc3ch2700 = Num ./ Denj;

Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructed3ch6500), 2);

Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...
sqgrt (sum( (reconstructed3ch6500.xreconstructed3ch6500),

gfc3ch6500 = Num ./ Denj;

Num = sum( (SPKTcontrol.x*reconstructedéch), 2);
Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...
sgrt (sum( (reconstructed6ch. xreconstructedé6ech), 2));

gfcéch = Num ./ Denj;

gfc_full=[gfc3ch2700, gfc3ch6500, gfco6ch];

GFCmean=mean (gfc_full);
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (gfc_full(i, :) - GFCmean) ." 2;
end

GFCdesv = sqrt (suma / 5);

gfc_full=[gfc_full; GFCmean; GFCdesv]

o

% Graficar gfc

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};

figure;

barh(fliplr (flipud(gfc_full)), 'group');

title('Bondad del ajuste GFC. Metodo CC.'");

set (gca, 'YTickLabel', colores);
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clear gfc3ch2700 gfc3ch6500 gfcéch;

clear Num Den GFCmean GFCdesv i suma;

Después de introducir estas instrucciones en MATLAB conviene

trasladar las curvas de reflectancia espectral reconstruidas a ficheros .txt
de ColorLab como se indica en la seccién 2.1.11 para realizar el calculo de
los errores AE2000. Una vez realizado esto, se calculan los errores AE2000
como se indica dentro de 2.1.7 y después se trasladan los resultados del
informe .txt generado por ColorLab a una matriz de MATLAB (deltaE)
siguiendo las indicaciones de la seccion 2.1.10. La matriz deltaE serd

la entrada que se necesita para ejecutar las siguientes instrucciones
de MATLAB orientadas a graficar los errores AE2000 cometidos en la

reconstruccion.

% Calculo de la media y la desviacion tipica

deltaEmean=mean (deltak) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (deltaE(i, :) - deltaEmean) ." 2;
end
deltaEdesv = sqrt (suma / 5);
deltaE=[deltak; deltaEmean; deltaEdesv];

[

% Graficar errores deltakE

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};

figure;

barh (fliplr (flipud(deltaE)), 'group');

title('Errores deltaE con uno o dos iluminantes. Metodo CC.');
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set (gca, 'YTickLabel', colores);

5.5. Cddigo del método CCC

La funcién cuadratizar transforma una matriz de valores XYZ ordena-
dos en filas en otra matriz que contiene 3 columnas adicionales con los
productos cruzados y 3 columnas mds con los cuadrados de los valores
XYZ.

function [X]=cuadratizar(Y);
X=[Y, (Y(:, 1).*Y(:, 2)), (Y(:y, 1).*Y(:, 3)),...
(Y(:y 2) %Y (:, 3)), (Y(:, 1).*xY(:, 1)),...

(Y(:, 2) %Y (:, 2)), (Y(:, 3).%Y(:, 3))I];

end

La funcién metodo_CCC se parece mucho a la funcién mencionada en
2.5.

function [RMS3ch2700, RMS3ch6500, RMS6chl=...
metodo_CCC (nParchesC) ;

o

% Los datos de entrada de esta funci?n son SPKTtraining,

% XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining.

load('color_2014_06_01_ccc'");
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% Definimos el numero de fila gque ocupa cada parche dentro
% de la matriz de parches de control XYZcontrol6500 y dentro

% de la matriz elec (ver mas abajo).

A2=1;
B5=2;
D9=3;
L3=4;
M7=5;

[}

% Tambien inicializamos la variable infinito.

infinito=99999999;

% Pasamos los parches de entrenamiento y de test al espacio Lab.

Labcontrol2700=xyz2Lab (XYZcontrol2700) ;

Labcontrol6500=xyz2Lab (XYZcontrol6500) ;
Labtraining=xyz2Lab (XYZtraining6500) ;

% Inicializamos la matriz de distancias a 2700K.

dist2700=[1];

o\®

Calculamos la matriz dist2700. Si i son las filas de 1la

o

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el
% elemento dist (i, Jj) contiene la distancia medida en deltaE76

% entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.

for i=l:size (Labcontrol2700, 1)
disth=[];
for j=l:size(Labtraining, 1)

temp= (Labtraining(j, :)-Labcontrol2700(i, :));
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disth=[disth, sqgrt (tempxtemp')];
end
dist2700=[dist2700; disth];

end

Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

o\

o°

para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

oe

dist2700 buscando las distancias mas cortas y almacenando en

o\

elec2700 el indice de los nParchesC parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

o\

Si j es el numero de filas de elec2700 e i es el numero de

o°

columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de

oe

columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

o\

cuya distancia a los parches de control es menor.

elec2700=[];
temp2=[];

for i=1:nParchesC
[C, I]=min(dist2700, [], 2);
for j=l:size (I, 1)
dist2700(j, I(j))=infinito;
end
elec2700=[elec2700, I1;

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los
% valores parches que se van a usar para realizar para el

o

% entrenamiento.
XYZtrainingA2=[];

SPKTtrainingA2=[];

for j=1:nParchesC

188



XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining (elec2700 (A2, J), :)1;

SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining(elec2700 (A2, J), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; ...
XYZtraining (elec2700(B5, ), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining (elec2700(B5, J), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; . ..
XYZtraining (elec2700(D9, J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining (elec2700(D9, 3J), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec2700 (L3, 3J), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining (elec2700 (L3, 3J), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];

5.5. Cépico pEL mETopo CCC
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SPKTtrainingM7=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining(elec2700 (M7, 3J), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining (elec2700 (M7,

3, )15

end

% Reconstruccion del parche A2. Iluminante

X3ch2700A2=pinv (cuadratizar (XYZtrainingA2 (:

SPKTtrainingA2;
rA23ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (A2,
% Reconstruccion del parche B5. Iluminante

X3ch2700B5=pinv (cuadratizar (XYZtrainingB5 (:

SPKTtrainingB5;
rB53ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (B5,

% Reconstruccion del parche D9. Iluminante

X3ch2700D9=pinv (cuadratizar (XYZtrainingD9 (:

SPKTtrainingD9;

rD93ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (D9,

o

% Reconstruccion del parche L3. Iluminante

X3ch2700L3=pinv (cuadratizar (XYZtrainingL3 (:

SPKTtrainingL3;
rL33ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (L3,

% Reconstruccion del parche M7. Iluminante
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X3ch2700M7=pinv (cuadratizar (XYZtrainingM7(:, 1:3)))*...
SPKTtrainingM7;
rM73ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (M7, :))*X3ch2700M7;

o

% Inicializamos la matriz de distancias a 6500K.

dist6500=[1];

o°

Calculamos la matriz dist6500. Si i son las filas de la

oe

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el

o\

elemento dist (i, Jj) contiene la distancia medida en deltaE76

o°

entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.

for i=1l:size (Labcontrol6500, 1)
disth=[];
for j=l:size(Labtraining, 1)
temp= (Labtraining (j, :)-Labcontrol6500(i, :));
disth=[disth, sqgrt (temp*temp')];
end
dist6500=[dist6500; disthl;

end

% Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan
% para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz
3 dist6500 buscando las distancias mas cortas y almacenando en
% elec6500 el indice de los nParchesC parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

% Si j es el numero de filas de elec6500 e i es el numero de
% columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de
¥ columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.
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eleco6500=1[];
temp2=[];

for i=1l:nParchesC
[C, Il=min(dist6500, [], 2);
for j=l:size (I, 1)
dist6500(j, I(j))=infinito;
end
elec6500=[elec6500, I1;

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los

o

% valores parches que se van a usar para realizar para el

)

% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining (elec6500 (A2, j), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining (elec6500 (A2, ), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; . ..
XYZtraining (elec6500(B5, 3J), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining (elec6500 (B5, J), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
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SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining (elec6500(D9, 3J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining (elec6500 (D9, 3J), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec6500 (L3, 3J), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec6500 (L3, J), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=[1];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining (elec6500 (M7, J), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining (elec6500 (M7, 3), :)1;

end

% Reconstruccion del parche A2. Iluminante 6500K.

X3ch6500A2=pinv (cuadratizar (XYZtrainingA2(:, 4:6)))*...

SPKTtrainingA2;

rA23ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (A2, :))*X3ch6500A2;

% Reconstruccion del parche B5. Iluminante 6500K.
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X3ch6500B5=pinv (cuadratizar (XYZtrainingB5 (:
SPKTtrainingB5;
rB53ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (B5,
% Reconstruccion del parche D9. Iluminante
X3ch6500D9=pinv (cuadratizar (XYZtrainingD9 (:
SPKTtrainingD9;
rD93ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (D9,
% Reconstruccion del parche L3. Iluminante
X3ch6500L3=pinv (cuadratizar (XYZtrainingL3 (:
SPKTtrainingL3;
rL33ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (L3,
% Reconstruccion del parche M7. Iluminante
X3ch6500M7=pinv (cuadratizar (XYZtrainingM7 (:

SPKTtrainingM7;
rM73ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (M7,

dist=[];

o°

Calculamos la matriz de distancias.

o\

o\

elemento dist (i, 7J)

o°
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1)) *X3ch6500B5;

6500K.

$6)) ) x. ..

1)) *X3ch6500D9;

6500K.

t6))) k...

1)) *X3ch6500L3;

6500K.

, 4:6)))x. ..

1)) *X3ch6500M7;

% Inicializamos la matriz de distancias con dos iluminantes.

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz,

Si i son las filas de la

el

contiene la distancia medida en deltaE76

entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.



for i=1l:size (Labcontrol6500, 1)
disth=[];

for j=l:size(Labtraining, 1)

5.5. Cépico pEL mETopo CCC

temp=( (Labtraining (j, :)-Labcontrol2700(i, :))+...

(Labtraining (j, :)-Labcontrole500(i, :)));

disth=[disth, sqgrt (temp*temp')];

end
dist=[dist; disth];

end

% Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

% para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

% dist buscando las distancias mas cortas y almacenando en

% elec el indice de los nParchesC parches de entrenamiento cuya

% distancia a los parches de control es menor.

% Si j es el numero de filas de elec e i es el numero de

¥ columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de

% columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

elec=[];

temp2=[];

for i=1l:nParchesC
[C, Il=min(dist, [], 2);
for j=l:size(I, 1)
dist (j, I(j))=infinito;
end
elec=[elec, I];

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los

% valores parches que se van a usar para realizar para el
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% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining(elec (A2, 3J), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining(elec (A2, 3J), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; ...
XYZtraining (elec (B5, J), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining(elec(B5, 3J), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining (elec (D9, J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining(elec (D9, 3J), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec (L3, J), :)1;
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SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec (L3, j), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=[1];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining(elec (M7, J), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining(elec (M7, j), :)1;

end

% Reconstruccion del parche A2. Dos iluminantes.

X6chA2=pinv (cuadratizar (XY¥YZtrainingA2 (:, 1:6)))x*...

SPKTtrainingA2;
rA26ch=cuadratizar (XYZcontrol (A2, :))xX6chA2;

% Reconstruccion del parche B5. Dos iluminantes.

X6chB5=pinv (cuadratizar (XY¥YZtrainingB5(:, 1:6)))x*x...

SPKTtrainingB5;
rB56ch=cuadratizar (XYZcontrol (B5, :))*X6chB5;

)

% Reconstruccion del parche D9. Dos iluminantes.

X6chD9=pinv (cuadratizar (XYZtrainingD9(:, 1:6)))*...

SPKTtrainingD9;
rD96ch=cuadratizar (XYZcontrol (D9, :))*X6chD9;

% Reconstruccion del parche L3. Dos iluminantes.
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X6chL3=pinv (cuadratizar (XYZtrainingL3(:, 1:6)))*...
SPKTtrainingL3;
rL36ch=cuadratizar (XYZcontrol (L3, :))*Xo6chL3;

% Reconstruccion del parche M7. Dos iluminantes.

X6chM7=pinv (cuadratizar (XYZtrainingM7 (:, 1:6)))*...
SPKTtrainingM7;
rM76ch=cuadratizar (XYZcontrol (M7, :))*X6chM7;

o

% Fundimos los resultados en tres matrices.

reconstructed3ch2700=[rA23ch2700; rB53ch2700; rD93ch2700; ...
rL33ch2700; rM73ch27007];

reconstructed3ch6500=[rA23ch6500; rB53ch6500; rD93ch6500; ...
rL.33ch6500; rM73ch65007];

reconstructed6ch=[rA26ch; rB56ch; rD96ch; rL36ch; rM76ch];

% Calculo del error RMS.

RMS3ch2700=rms (reconstructed3ch2700, SPKTcontrol);
RMS3ch6500=rms (reconstructed3ch6500, SPKTcontrol);
RMS6ch=rms (reconstructed6ch, SPKTcontrol);
RMS=[RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMS6ch];

% Calculo de la media y la desviacion tipica.

RMSmean=mean (RMS) ;
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (RMS (i, :) - RMSmean) ." 2;

end
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RMSdesv = sqgrt (suma / 5);
RMS=[RMS; RMSmean; RMSdesv];

end

El script que se muestra a continuacién se emplea para realizar
sucesivas llamadas a metodo_CCC y sirve para dibujar una grafica con 3
curvas, cada una de las cuales representa la suma de los errores cometidos
en la reconstruccién de los parches de test con un iluminante a 2700K, a
6500K y dos iluminantes al emplear distintas cantidades de parches de
referencia, es decir, al variar nParchesC. Estas curvas se muestran en la
seccion 3.5.

Los datos de entrada que se deben tener preparados an-
tes de empezar a introducir estas instrucciones de MATLAB son
SPKTtraining, XYZtraining2700, XYZtraining6500 y XYZtraining. Los
datos de salida que proporciona el método son reconstructed3ch2700,
reconstructed3ch6500, reconstructed6ch, RMS y deltaE.

maxN=135;

RMSan3ch2700=[];
RMSan3ch6500=[1];
RMSan6ch=[];

for i=1:maxN
[templ, temp2, temp3]=metodo_CCC(i);
RMSan3ch2700=[RMSan3ch2700, templ];
RMSan3ch6500=[RMSan3ch6500, temp2];
RMSan6ch=[RMSané6ch, temp3];

end
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RMSanalisis=[sum(RMSan3ch2700); sum(RMSan3ch6500); sum(RMSan6ch) ]

’

figure;
plot ([1l:1:maxN], (RMSanalisis(l, :))', 'r—',...
[1:1:maxN], (RMSanalisis(2, :))', 'g-',...
[1:1:maxN], (RMSanalisis(3, :))', 'b-");
xlabel ('Numero de parches de referencia.');
ylabel ('Suma de errores RMS en cada reconstruccion.');
title ('Numero de parches optimo de referencia. Metodo CCC.'");

axis([1l, maxN, 0, 71);

clear RMSan3ch2700 RMSan3ch6500 RMSané6ch
clear templ temp2 temp3

clear i maxN

La siguiente instrucciéon de matlab proporcionara el valor I del niimero
de parches de referencia 6ptimo que minimice el error cometido en la
reconstruccion:

[C, I]l=min (sum(RMSanalisis));

Ahora que ya se conoce el valor 6ptimo del nimero de parches de

referencia se procede a realizar la reconstruccion con el siguiente conjunto

de instrucciones?:

2Se inicializa la variable del ntimero de parches cercanos a 82 porque como se ve en
la seccion 3.5, en las condiciones en las que se ha realizado el experimento, la suma de
los todos los errores cometidos en la reconstruccién de cada uno de los parches de test
con un iluminante a 2700K, otro a 6500K y dos iluminantes es minima cuando se escogen
82 parches de referencia.
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% Definimos el numero de parches cercanos con los que se va

)

% a realizar la reconstruccion.
nParchesC=82;

% Definimos el numero de fila que ocupa cada parche dentro
% de la matriz de parches de control XYZcontrol6500 y dentro

% de la matriz elec (ver mas abajo).

A2=1;
B5=2;
D9=3;
L3=4;
M7=5;

% Tambien inicializamos la variable infinito.

infinito=99999999;

% Pasamos los parches de entrenamiento y de test al espacio Lab.
Labcontrol2700=xyz2Lab (XYZcontrol2700) ;

Labcontrol6500=xyz2Lab (XYZcontrol6500) ;
Labtraining=xyz2Lab (XYZtraining6500) ;

)

% Inicializamos la matriz de distancias a 6500K.
dist2700=[1];

% Calculamos la matriz dist2700. Si i son las filas de la

o

* matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el
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% elemento dist (i, j) contiene la distancia medida en deltakE76

% entre el parche de control i y el parche de entrenamiento 7j.

for i=1l:size (Labcontrol2700, 1)
disth=[1];
for j=l:size(Labtraining, 1)
temp= (Labtraining(j, :)-Labcontrol2700(i, :));
disth=[disth, sqgrt (tempxtemp')];
end
dist2700=[dist2700; disthl;

end

o°

Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

oe

para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

o\

dist2700 buscando las distancias mas cortas y almacenando en

% elec2700 el indice de los nParchesC parches de entrenamiento

o\

cuya distancia a los parches de control es menor.

o°

Si j es el numero de filas de elec2700 e i es el numero de

o\

columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de

o\°

columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

% cuya distancia a los parches de control es menor.

elec2700=[];
temp2=[];

for i=1l:nParchesC
[C, Il=min(dist2700, [1, 2);
for j=l:size(I, 1)
dist2700(j, I(j))=infinito;
end
elec2700=[elec2700, I];

end
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% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los
% valores parches que se van a usar para realizar para el

[

% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining (elec2700 (A2, J), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining (elec2700 (A2, 3J), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; ...
XYZtraining (elec2700(B5, 3J), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining (elec2700(B5, 3J), :)1;

end

XY¥YZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining (elec2700(D9, 3J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining (elec2700(D9, 3J), :)1;

end
XYZtrainingL3=[];

SPKTtrainingL3=[];

for j=1l:nParchesC
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XYZtrainingL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec2700(L3, 3j), :)1;

SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec2700 (L3, J), :)1;

end

XYZtrainingM7=[1];
SPKTtrainingM7=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining (elec2700 (M7, 3j), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining(elec2700 (M7, J), :)1;

end

% Reconstruccion del parche A2. Iluminante 2700K.

X3ch2700A2=pinv (cuadratizar (XYZtrainingA2(:, 1:3)))*...
SPKTtrainingA2;

rA23ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (A2, :))*...
X3ch2700A2;

% Reconstruccion del parche B5. Iluminante 2700K.

X3ch2700B5=pinv (cuadratizar (XYZtrainingB5(:, 1:3)))*...
SPKTtrainingB5;

rB53ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (B5, :))*X3ch2700B5;

% Reconstruccion del parche D9. Iluminante 2700K.

X3ch2700D9=pinv (cuadratizar (XY¥ZtrainingD9(:, 1:3)))*...
SPKTtrainingD9;

rD93ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (D9, :))x*...
X3ch2700D9;
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% Reconstruccion del parche L3. Iluminante 2700K.

X3ch2700L3=pinv (cuadratizar (XYZtrainingL3(:, 1:3)))*...

SPKTtrainingL3;
rL33ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (L3, :))*...
X3ch2700L3;

% Reconstruccion del parche M7. Iluminante 2700K.

X3ch2700M7=pinv (cuadratizar (XYZtrainingM7 (:, 1:3)))*...

SPKTtrainingM7;
rM73ch2700=cuadratizar (XYZcontrol2700 (M7, :))*...
X3ch2700M7;

% Inicializamos la matriz de distancias a 6500K.

dist6500=[1];

o0 o°  o°

o\

for i=1:size (Labcontrol6500, 1)
disth=[];

for j=l:size(Labtraining, 1)

temp= (Labtraining(j, :)-Labcontrol6500(i, :));

disth=[disth, sqgrt (temp*temp')];
end
dist6500=[dist6500; disth];

end

Calculamos la matriz dist6500. Si i son las filas de la

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz,

el

elemento dist (i, j) contiene la distancia medida en deltaE76

entre el parche de control i y el parche de entrenamiento 7j.
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o\

Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

o°

para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

o\

dist6500 buscando las distancias mas cortas y almacenando en

% elec6500 el indice de los nParchesC parches de entrenamiento

o

cuya distancia a los parches de control es menor.

o\°

Si j es el numero de filas de elec6500 e i es el numero de

o\°

columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de

o\°

columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

o\°

cuya distancia a los parches de control es menor.

elec6500=1[1];
temp2=[];

for i=1:nParchesC
[C, I]=min(dist6500, [], 2);
for j=l:size (I, 1)
dist6500(j, I(j))=infinito;
end
elec6500=[elec6500, I1;

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los
% valores parches que se van a usar para realizar para el

o)

% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining (elec6500 (A2, J), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining (elec6500 (A2, J), :)1;

end
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XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; ...
XYZtraining (elec6500(B5, ), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining (elec6500(B5, J), :)1;

end

XYZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining (elec6500(D9, 3J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining (elec6500 (D9, 3J), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtraininglL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining (elec6500 (L3, 3J), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining (elec6500 (L3, 3J), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=[1];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining (elec6500 (M7, J), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...

5.5. Cépico pEL mETopo CCC
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SPKTtraining(elec6500 (M7, J), :)1;

end

% Reconstruccion del parche A2. Iluminante

X3ch6500A2=pinv (cuadratizar (XYZtrainingA2 (:

SPKTtrainingA2;
rA23ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (A2,
X3ch6500A2;

% Reconstruccion del parche B5. Iluminante

X3ch6500B5=pinv (cuadratizar (XYZtrainingB5 (:

SPKTtrainingB5;
rB53ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (B5,
X3ch6500B5;

% Reconstruccion del parche D9. Iluminante

X3ch6500D9=pinv (cuadratizar (XYZtrainingD9 (:

SPKTtrainingD9;
rD93ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (D9,
X3ch6500D9;

% Reconstruccion del parche L3. Iluminante

X3ch6500L3=pinv (cuadratizar (XYZtrainingL3 (:

SPKTtrainingL3;
rL33ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (L3,
X3ch6500L3;

% Reconstruccion del parche M7. Iluminante
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X3ch6500M7=pinv (cuadratizar (XYZtrainingM7(:, 4:6)))*...
SPKTtrainingM7;

rM73ch6500=cuadratizar (XYZcontrol6500 (M7, :))*...
X3ch6500M7;

)

% Inicializamos la matriz de distancias con dos iluminantes.

dist=[];

o\

Calculamos la matriz de distancias. Si i1 son las filas de la

o°

matriz de distancias y j son las columnas de dicha matriz, el

o

3 elemento dist (i, j) contiene la distancia medida en deltaE76

% entre el parche de control i y el parche de entrenamiento j.

for i=1l:size (Labcontrol6500, 1)

disth=[];

for j=l:size(Labtraining, 1)
temp=( (Labtraining(j, :)-Labcontrol2700(i, :))+...

(Labtraining(j, :)-Labcontrol6500(i, :)));

disth=[disth, sqgrt (tempxtemp')];

end

dist=[dist; disth];

end

% Ahora vamos a recorrer tantas veces como canales se usan

% para la reconstruccion cada una de las filas de la matriz

3 dist buscando las distancias mas cortas y almacenando en

% elec el indice de los nParchesC parches de entrenamiento cuya

% distancia a los parches de control es menor.

% Si j es el numero de filas de elec e i es el numero de

% columnas, en cada fila j se almacena en orden creciente de
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% columna a columna el indice de los parches de entrenamiento

o)

% cuya distancia a los parches de control es menor.

elec=1[1];

temp2=[];

for i=1l:nParchesC
[C, I]=min(dist, [1, 2);
for j=1l:size(I, 1)
dist(j, I(j))=infinito;
end
elec=[elec, I];

end

% Ahora vamos a almacenar dentro de varias matrices, los

o

% valores parches que se van a usar para realizar para el

)

% entrenamiento.

XYZtrainingA2=[];
SPKTtrainingA2=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingA2=[XYZtrainingA2; ...
XYZtraining (elec (A2, J), :)1;
SPKTtrainingA2=[SPKTtrainingA2; ...
SPKTtraining(elec (A2, 3J), :)1;

end

XYZtrainingB5=[];
SPKTtrainingB5=[];
for j=1:nParchesC
XYZtrainingB5=[XYZtrainingB5; . ..
XYZtraining(elec (B5, J), :)1;
SPKTtrainingB5=[SPKTtrainingB5; ...
SPKTtraining(elec(B5, J), :)1;
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end

XYZtrainingD9=[];
SPKTtrainingD9=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingD9=[XYZtrainingD9; ...
XYZtraining(elec (D9, J), :)1;
SPKTtrainingD9=[SPKTtrainingD9; ...
SPKTtraining(elec (D9, j), :)1;

end

XYZtrainingL3=[];
SPKTtrainingL3=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtraininglL3=[XYZtrainingL3; ...
XYZtraining(elec (L3, J), :)1;
SPKTtrainingL3=[SPKTtrainingL3; ...
SPKTtraining(elec (L3, 3j), :)1;

end

XYZtrainingM7=[];
SPKTtrainingM7=[];
for j=1l:nParchesC
XYZtrainingM7=[XYZtrainingM7; ...
XYZtraining(elec (M7, J), :)1;
SPKTtrainingM7=[SPKTtrainingM7; ...
SPKTtraining(elec (M7, 3J), :)1;

end

°

% Reconstruccion del parche A2. Dos iluminantes.

X6chA2=pinv (cuadratizar (XYZtrainingA2 (:, 1:6)))*...
SPKTtrainingA2;
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rA26ch=cuadratizar (XYZcontrol (A2, :))*X6chA2;

% Reconstruccion del parche B5. Dos iluminantes.

X6chB5=pinv (cuadratizar (XYZtrainingB5(:, 1:6)))x*...
SPKTtrainingB5;

rB56ch=cuadratizar (XYZcontrol (B5, :))*X6chB5;

% Reconstruccion del parche D9. Dos iluminantes.

X6chD9=pinv (cuadratizar (XYZtrainingD9(:, 1:6)))x...
SPKTtrainingD9;

rD96ch=cuadratizar (XYZcontrol (D9, :))=*X6chD9;

% Reconstruccion del parche L3. Dos iluminantes.

X6chL3=pinv (cuadratizar (XYZtrainingL3(:, 1:6)))x*...
SPKTtrainingL3;

rL36ch=cuadratizar (XYZcontrol (L3, :))*X6chL3;

% Reconstruccion del parche M7. Dos iluminantes.

X6chM7=pinv (cuadratizar (XYZtrainingM7 (:, 1:6)))*...

SPKTtrainingM7;
rM76ch=cuadratizar (XYZcontrol (M7, :))*X6chM7;

% Fundimos los resultados en tres matrices.

reconstructed3ch2700=[rA23ch2700; rB53ch2700; rD93ch2700; ...

rL.33ch2700; rM73ch27007;

reconstructed3ch6500=[rA23ch6500; rB53ch6500; rD93ch6500; ...

rL33ch6500; rM73ch6500];
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reconstructedoch=[rA26ch; rB56ch; rD96ch; rL36ch; rM76ch];

[

% Ploteamos los resultados

figure;

plot ([380:10:730], (reconstructed3ch2700(1, :))', 'k-",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k——",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(2, :))', 'b-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b—",...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—"',...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(4, :))', 'r-'",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r—',...
[380:10:730], (reconstructed3ch2700(5, :))"', 'yv-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'v—");

xlabel ('Longitud de onda (nm)"'");

ylabel ('Reflectancia espectral');
title ('Reconstruccion metodo CCC. Iluminante a 2700K.'");

axis([380, 730, -0.1, 11);

figure;
plot ([380:10:730], (reconstructed3ch6500(1, :))', 'k-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(l, :))', 'k—",...

[380:10:730], (reconstructed3ch6500(2, :))', 'b-'",...
[380:10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b——",...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(3, :))', 'g-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—',...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(4, :))', 'r-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r—"'",...
[380:10:730], (reconstructed3ch6500(5, :))', 'yv-',...
[380:10:730], (SPKTcontrol(5, :))', 'yv—");

xlabel ('Longitud de onda (nm)');
ylabel ('Reflectancia espectral');

title ('Reconstruccion metodo CCC. Iluminante a 6500K.");
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figure;

plot ([38

[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
[380:
xlabel ('Longitud de onda

ANEXOS

0, 730, -0.1, 17);

0:10:730], (reconstructedo6ch(l, :))', 'k-',...
10:7301, (SPKTcontrol(l, :))', 'k——",...
10:730], (reconstructedoéch(2, :))', 'b-',...
10:730], (SPKTcontrol(2, :))', 'b——"',...
10:730], (reconstructed6ch(3, :))', 'g-',...
10:730], (SPKTcontrol(3, :))', 'g—',...
10:730], (reconstructedé6ch (4, :))', 'r—',...
10:730], (SPKTcontrol(4, :))', 'r——"',...
10:730], (reconstructed6bch(5, :))', 'y-', ...
10:730], (SPKTcontrol (5, :))', 'y—");

(nm) ") ;

ylabel ('Reflectancia espectral');

title ('Reconstruccion metodo CCC. Dos iluminantes.')

0, 730, -0.1, 11);

axis ([38

% Calcul

o del error RMS.

RMS3ch2700=rms (reconstructed3ch2700, SPKTcontrol);

RMS3ch6500=rms (reconstructed3ch6500, SPKTcontrol);

RMS6ch=rms (reconstructed6ch, SPKTcontrol);
RMS=[RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMS6ch];

% Calculo de la media y la desviacion tipica.

RMSmean=

sum = 0;
for (i=1:

sum
end

RMSdesv
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mean (RMS) ;

5)
= sum + (RMS (i,

= sqgrt (sum / 5);

:) - RMSmean) ." 2;
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RMS=[RMS; RMSmean; RMSdesv];

% Graficar errores RMS.

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};
figure;
barh (fliplr (flipud(RMS)), 'group');
title('Errores RMS con uno o dos iluminantes. Metodo CCC.'");
set (gca, 'YTickLabel', colores);

[

% Limpiar el espacio de trabajo

clear A2 B5 D9 L3 M7

clear C I

clear Labcontrol2700 Labcontrol6500 Labtraining

clear RMS3ch2700 RMS3ch6500 RMS6ch RMSmean RMSdesv

clear SPKTtrainingA2 SPKTtrainingB5 SPKTtrainingD9...
SPKTtrainingL3 SPKTtrainingM7

clear X3ch2700A2 X3ch2700B5 X3ch2700D9 X3ch2700L3...
X3ch2700M7 X3ch6500A2 X3ch6500B5 X3ch6500D9. ..
X3ch6500L3 X3ch6500M7 X6chA2 X6chB5 X6chD9 X6chL3. ..
X6chM7

clear XYZtrainingA2 XYZtrainingB5 XYZtrainingD9...
XYZtraininglL3 XYZtrainingM7

clear dist dist2700 dist6500 disth elec elec2700 elec6500

clear i j infinito

clear temp temp2

clear rA23ch2700 rB53ch2700 rD93ch2700 rL33ch2700 rM73ch2700

clear rA23ch6500 rB53ch6500 rD93ch6500 rL33ch6500 rM73ch6500

clear rA26ch rB56ch rD96ch rL36ch rM76ch

% Calcula los GFC
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Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructed3ch2700), 2);

Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...
sqgrt (sum( (reconstructed3ch2700.xreconstructed3ch2700),

gfc3ch2700 = Num ./ Denj;

Num = sum( (SPKTcontrol.*reconstructed3ch6500), 2);

Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...
sqgrt (sum( (reconstructed3ch6500.xreconstructed3ch6500),

gfc3ch6500 = Num ./ Denj;

Num = sum( (SPKTcontrol.x*reconstructedéch), 2);
Den = sqgrt (sum( (SPKTcontrol.*«SPKTcontrol), 2)) .*x...
sgrt (sum( (reconstructed6ch. xreconstructedé6ech), 2));

gfcéch = Num ./ Denj;

gfc_full=[gfc3ch2700, gfc3ch6500, gfco6ch];

GFCmean=mean (gfc_full);
suma = 0;
for (i=1:5)
suma = suma + (gfc_full(i, :) - GFCmean) ." 2;
end

GFCdesv = sqrt (suma / 5);

gfc_full=[gfc_full; GFCmean; GFCdesv]

o

% Graficar gfc

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};

figure;

barh(fliplr (flipud(gfc_full)), 'group');

title('Bondad del ajuste GFC. Metodo CC.'");

set (gca, 'YTickLabel', colores);
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clear gfc3ch2700 gfc3ch6500 gfcéch;

clear Num Den GFCmean GFCdesv i suma;

Después de introducir estas instrucciones en MATLAB conviene

trasladar las curvas de reflectancia espectral reconstruidas a ficheros .txt

de ColorLab como se indica en la seccién 2.1.11 para realizar el calculo de
los errores AE2000. Una vez realizado esto, se calculan los errores AE2000
como se indica dentro de 2.1.7 y después se trasladan los resultados del
informe .txt generado por ColorLab a una matriz de MATLAB (deltaE)

siguiendo las indicaciones de la seccion 2.1.10. La matriz deltaE serd

la entrada que se necesita para ejecutar las siguientes instrucciones
de MATLAB orientadas a graficar los errores AE2000 cometidos en la

reconstruccion.

% Calculo de la media y la desviacion tipica

deltaEmean=mean (deltak) ;
sum = 0;
for (i=1:5)
sum = sum + (deltaE(i, :) - deltaEmean) .”" 2;
end
deltaEdesv = sqrt(sum / 5);
deltaE=[deltak; deltaEmean; deltaEdesv];

[

% Graficar errores deltakE

colores={'DESV. TIP.', 'MEDIA', 'Amarillo M7',...
'Rojo L3', 'Verde D9', 'Azul B5', 'Neutro A2'};

figure;

barh (fliplr (flipud(deltaE)), 'group');

title('Errores deltaE con uno o dos iluminantes. Metodo CCC.'");
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set (gca, 'YTickLabel', colores);

5.6. Espeficicaciones de la cimara empleada

Las especificaciones completas de la cdmara empleadas se encuentran
disponibles en la pagina web https://www.canon.es/. A continuacién se
muestra un pequeiio resumen de las mismas:

GENERAL
Tipo de cdmara: réflex, objetivos intercambiables
Fecha de presentacion: febrero, 2010

CAPTACION DE LA IMAGEN
Tamarfio del sensor: 22,3 x 14,9 mm
Resolucién total: 18,7 MP
Resolucion efectiva: 18 MP

Espacio de color: sRGB, Adobe RGB
Filtro de color: RGB

OPTICA
Montura Canon EF-S
Factor de recorte: 1.6x

CONTROL DE LA EXPOSICION

Modo manual y automaético

Prioridad a la obturacién

Prioridad a la apertura

Programa

Escenas

Compensacién de exposicion de -5 a +5 EV
Pasos 1/2,1/3

Velocidad de obturacién méaxima: 1/4.000s
Velocidad de obturacién minima: 30 s
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5.7. ESPECIFICACIONES DEL ESPECTROFOTOMETRO EMPLEADO

Modo B
Sensibilidad 100-12.800 ISO
Medicién ponderada, puntual, matricial y parcial

CONTROL DEL DISPARO

Disparo simple

Archivos JPEG, RAW

Resolucion méxima (en pixeles) 2.592 x 1.728
Disparo en réafaga 3,7 fps

Video MOV

VISUALIZACION DE LA IMAGEN

Visor réflex

Cobertura 95 %

Monitor TFT 3 pulgadas

Resolucién del monitor de 1.040.000 pixeles

CUERPO

Sumergible

Peso 530 g

Dimensiones 128,8 mm x 97,3 mm x 62 mm

5.7. Espeficicaciones del espectrofotémetro emplea-
do

El espectrofotémetro empleado es el XRite Eye One Pro y sus especi-
ficaciones técnicas se encuentran publicadas en http://www.xrite.com/.
El dispositivo es un aparato de reducidas dimensiones que realiza me-
diciones de energia emisivas o reflexivas en el rango de 380 a 730 nm a
intervalos de 10 nm. Se puede emplear también para calibrar monitores.
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