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Sammanfattning

Karakterisering av ljus sker idag med hjilp av kostsamma spektrometrar.
Den huvudsakliga fragestdllningen i detta arbete &r om det gar att enklare
och billigare identifiera en ljuskéllas spektrum och om det gar att sérskilja
olika tider pa dygnet genom att underscka den relativa intensiteten hos spe-
cifika vaglingder. Arbetet gar ut pa att med enkla och billiga fotosensorer
ta fram en prototyp som kan ge information om ljuset i omgivningen.

Sensorerna som anvéinds dr en fotodiod, en RGB-sensor samt en UV-sensor.
Dessa tre sensorer, som sammanlagt ger fem sensorvérden, kopplas till en
Arduino Uno Rev. 3 och varderna skickas via en CAN-buss till en dator.

Loggfilerna med sensorviardern analyseras pa tva olika sétt, forst genom
en spektrumanpassning med Metropolis Monte Carlo-metod. Metropolis-
metoden &ar en stokastisk optimeringsalgoritm som hér tillimpas genom att
baserat pa sensorernas kanslighetskurvor forutspa deras utsignal for ett gi-
vet vaglangsspektrum. Spektrat varieras slumpvis i varje steg och om de
forutspadda sensorsignalerna kommer ndrmare de verkliga signalerna behalls
fordandringen, annars aterstélls spektrat. Algoritmen gar ut pa att upprepa
dessa steg tills spektrat konvergerat till en stabil 16sning.

Det andra sdttet méatdatan analyseras dr genom att ljuset klassificeras med
ett djupt artificiellt neuralt ndtverk skrivet i TensorFlow.

Resultatet fran Metropolis Monte Carlo-programmet visar att det finns en
potential for ett bra substitut till en spektrometer. For stérre noggranhet
behovs fler och béttre sensorer, till exempel en CMOS bildsensor med storre
optisk area och/eller fotodioder vars kanslighetskurvor har andra vaglangds-
toppar.

I ett av de undersckta fallen ger det artificiella neurala nétverket ger en
noggrannhet pa 96% vilket innebér att natverket klassificerar rétt pa ljus-
forhallandet 96 ganger av 100. Resultatet kan forbattras med béttre och fler
métningar for traningsdatan.



Abstract

Characterization of light is currently done using costly spectrometers. The
main questions treated here are whether there are easier and less expensive
ways to identify the spectrum of a light source and whether sunlight from
different times of the day can be distinguished by the measured intensity
at specific wavelengths. Only simple and cheap photo sensors are used to
develop a prototype that can provide information about the light in the en-
vironment.

The sensors used are a photo diode, an RGB sensor and a UV sensor. These
three sensors, which together provide five sensor values, are connected to an
Arduino Rev. 3 and the values are sent to a computer via a CAN bus.

The log files with sensor values are analyzed in two different ways, first by a
spectrum fitting using the Metropolis Monte Carlo algorithm. The metropo-
lis method is a stochastic optimization algorithm that is used here to predict
sensor output based on the sensitivity curves of the sensors, assuming a par-
ticular spectrum. The candidate spectrum is varied at each step, and when-
vever the predicted sensor signals come closer to the real sensor outputs the
changes are retained, otherwise they are discarded. The algorithm is based
on repeating these steps until the spectrum has converged to a stable solution.

The second way the measurement data is analyzed is by classifying the light
with a deep artificial neural network in TensorFlow.

The result of the Metropolis Monte Carlo program shows that there is a po-
tential for a good substitute spectrometer. For greater accuracy, more and
better sensors are required, such as a CMOS image sensor with larger opti-
cal area and/or photo-diodes whose sensitivity curves have other wavelength
maxima.

In one of the cases investigated, the artificial neural network provides an
accuracy of 96% which means the network classifies correctly on the light
condition 96 times of 100. The result can be improved with better and more
measurements for the training data.
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Beteckningar

AD = Analog/digital

ANN = Artificiellt neuralt natverk

CAN = Controller Area Network

CDF = Cumulative Distribution Function, kumulativ férdelningsfunktion
CPU = Central Processing Unit (centralprocessor)

GND = ground, jord; nollpunkt i en krets

GPU = Graphics Processing Unit (grafikbehandlingsenhet)

ID = Identifikation

IR = Infraréd

OP = Operationsforstiarkare

PDF = Probability Density Function, sannolikhetdensitetsfunktion
PWM = Pulsbreddsmodulering

ReLU = Rectified Linear Unit

RGB = Red Blue Green (rod bla gron)

USB = Universial serial bus

UV = Ultraviolett






Kapitel 1

Inledning

Héar presenteras en undersokning av ordinéra sensorer och vilken information
de ger om ljuset i omgivningen. Sensorerna bestar av en RGB-sensor, en fo-
todiod och en UV-sensor. Sensorerna kopplas samman med en Arduino och
informationen skickas 6ver en CAN-buss.

Matvérderna fran sensorerna analyseras pa tva sétt, en karakterisering med
hjalp av Metropolis Monte Carlo och en klassificering med artificiellt neuralt
nétverk i TensorFlow.

1.1 Bakgrund

Idag forskars det mycket pa hur ljus paverkar bade ménniskor och véxter.
Till exempel visar forskning pa hur var exponering for blatt ljus fran mobiler,
surfplattor, datorer och tv-apparater paverkar melatoninnivan och gor perso-
ner alerta och vakna. Gult och rétt ljus har motsatt effekt och gér ménniskor
avslappnade och lugna. Vixternas tillvixtfaser paverkas av olika vaglangder.
Det gar att paverka deras vixtfaser som till exempel tillvaxt, blomning och
vilofas.

Idag spenderar vi betydligt mer tid inomhus &n vad vi gjorde forr och da &r
det sarskilt viktigt att vi kompenserar de vaglangder som saknas. Studier har
visat samband mellan nirsynhet hos barn och for mycket inomhusvistelse.
Med inomhusvistelse menas huvudsakligen avsaknad av dagsljus [1].

Karakterisering av ljus sker i dagslaget med hjilp av optiska spektrometrar.
Spektrometer ar ett vetenskapligt instrument som anvénds till att dela upp
ljus i ett spektrum av olika farger. De ar uppbyggda av prismor och gitter
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som separerar vaglangderna och visar intensiteten pa ljuset som en funktion
av vaglangderna alternativt frekvenserna.

Spektrometrar anvénds till exempel i astronomin for att analysera stralningen
fran astronomiska objekt och inom kemin for att hérleda ett materials kemis-
ka sammanséttning. Instrumenten som finns pa marknaden &r fér dyra for att
kunna séljas till privatpersoner och anvands néstan uteslutande i labbmiljoer
eller foretag som dgnar sig at ljusanalys. Priset for en optisk spektrometer
ligger fran 10000 SEK och uppat och méjligheten att séinka kostnaden &r stor

2].

1.2 Syfte

Fragestallningen dr om det finns nagot enklare och billigare sétt att producera
en optisk spektrometer. Spektrometern ska kunna identifiera vaglangderna
som en ljuskilla bestar av och skilja pa solljus under olika tider pa dygnet.
Uppdraget gar ut pa att med enkla, billiga sensorer samla in métdata och
identifiera information om ljusets vaglangder samt dess intensitet.

1.3 Mal

Malet ar att undersoka vad ett litet antal billiga sensorer kan ge for in-
formation om ljusets spektrum och utifran informationen bestdmma ljusets
vaglangdsspektrum samt sérskilja olika ljuskéllor. Med hjélp av informatio-
nen om ljuset fran sensorerna ska en billig optisk spektrometer framstéllas.

1.4 Avgransningar

Ljusets vagliangder som undersoks avgréansas fran 200 nm till 1100 nm. All da-
takommunikation sker via CAN-buss och samtliga sensorer som anvinds kos-
tar omkring ett hundra svenska kronor. Ingen fiardig produkt for forséljning
byggs. Tidsramen foér projektet dr 10 veckor.
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1.5 Specificering av fragestillningen

1. Gar det att med hjalp av fargsensor och fotodioder faststélla vilken typ
av ljuskélla som undersoks?

2. Gar det att se skillnad pa morgon- och kvillsljus samt utomhusljus och
inomhusbelysning via sensorvérderna?

3. Finns det nagon mojlighet att fa fram ett vaglangdsspektrum med in-
formationen fran sensorerna?



1.5. SPECIFICERING AV FRAGESTALLNINGEN




Kapitel 2

Teoretisk och teknisk bakgrund

I det hér avsnittet ges en kort beskrivning av de olika komponenter som
anvinds, en beskrivning av den utvecklade mjukvaran och en kortfattad in-
troduktion till teorin bakom de olika berdkningsalgoritmerna.

2.1 Ljus

Ljus kan ses som bade vagor och partiklar bestaende av fotoner [3]. Vitt ljus
bestar av vaglangder inom intervallet 400 — 800 nm vilket &ven motsvarar det
synliga ljuset. UV- och IR-stralning ligger utanfor intervallet, UV har kortare
vaglangder d&n 400 nm och IR har vagliangder langre &n 800 nm. Solljus har
ett kontinuerligt vaglangdsspektrum, medan artificiellt ljus oftast bestar av
endast vissa vaglingder och ger ett diskret spektrum.

Solljus bestar av alla vaglangder, det vill sdga UV-stralning, vitt ljus och
IR-stralning. Vid soluppgang och solnedgang har ljuset en varmare férg. Det
beror pa att de bla vaglangderna reflekteras bort i atmosfiren. Ljuset skil-
jer sig dven mellan soluppgang och solnedgang eftersom sjilva atmosfiren
har olika egenskaper pa morgonen och pa kvéllen. Under dagen vérms jor-
den upp vilket bidrar till 6kad mingd partiklar i atmosfiren. Aven vinden
och ménsklig aktivitet bidrar till 6kningen av partiklarna. Det ger en hogre
absorption av det blaa ljuset. Déarav ser solnedgangen rodare ut dn vad sol-

uppgangen gor.

UV-stralning delas upp i UVA, UVB och UVC. UVC kommer aldrig fram till
jordens yta pa grund av att de filtreras bort i atmosfiren. UVB absorberas
av glas sa métningar som gors genom en glasruta registrerar endast UVA.
IR-stralning dr ocksa ként som virmestralning.

5
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2.2 Fotodiod, VBP104S

Fotodioden Vishay VBP104S IR+ Visible Light Si Photodiode &r en silicon-
baserad ytmonterad fotodiod med hog respons [4]. Den ljuskédnsliga arean ar
4.4 mm? och har en halvkinslighetsvinkel pa £65°. Strommen IF = 50 mA.
Méatomradet for dioden &r 430 nm till 1100 nm och den ger hogsta mojliga
strom vid 950 nm (se figur 2.1).

1.0 F\
08 /L

0.6 / \
0.4 / ‘

Relative Spectral Sensitivity

/
/
s 02 / \
S P \
7 /
0
350 550 750 950 1150

94 8420 A - Wavelength (nm)

Figur 2.1: Fotodiodens (VBP104S) mitomrade for ljusets vaglingder [nm]
och dess relativa ljuskénslighet [4].

2.3 Grove UV-sensor, GUVA-S12D

UV-sensorn ar av sorten GUVA-S12D med ett spektralomrade 200 — 400 nm.
Dioden &r av Schottky-konstruktion , vilket innebédr hég UV-kénslighet [5].
UV-sensorns kénslighetsgraf visas i figur 2.2b.

6
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(a) Grove UV sensor [6]. (b) Kanslighetskurva for UV-
SEensorn.

Figur 2.2: (a) Grove UV sensor. (b) Graf 6ver UV-sensorn som visar
forhallande mellan vaglingder [nm] och responsivitet [A/W] dar maxima-
la responsiviteten ligger vid vaglingden 360 nm.

2.4 Arduino

Arduino Uno Rev. 3 (se figur 2.3) ar ett utvecklingskort till for att forenkla
elektronikanvéndsning. Hardvaran bestar av en mikrokontroller, 14 digitala
in- och utgangar, varav 6 4r PWM-styrda, samt 6 analoga ingangar. Ar-
duino programmeras via USB med Arduino Software som liknar program-
meringsspraket C+4. Arduino drivs antingen via USB eller med en 5 V
spanningskélla.

Figur 2.3: Arduino Uno Rev. 3 [7].
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2.5 RGB-sensor, S9702

RGB-sensorn som anvénds dr av typen S9702, Hamamatsu (se figur 2.4).
Den &r uppbygd av tre fotodioder téickta av tre grundfargsfilter; rod, gron
och bla. De tre filtrerna sldpper in vaglingder som motsvarar dessa farger
[7]. Sensorn ger maximalt utslag for blatt ljus vid 460 nm, gront vid 540 nm
och rott vid 620 nm vilket kan utlédsas ur figur 2.5.

Figur 2.4: RGB-sensor S9702, Hamamatsu. [7].
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Figur 2.5: Grafen 6ver RGB-sensor med forhallandet mellan ljussensitivitet
och vaglangd, datablad, S9702, Hamamatsu. [7].
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2.6 Sensorfusion

Sensorfusion (dven ként som multisensor eller givarfusion) innebér att data
fran flera sensorer eller annan data kombineras [8]. Det betyder att informa-
tionen far en mindre osdkerhet &n om datan kommer fran individuella kéllor.
Osékerhetsreduktionen kan betyda en mer exakt, mer fullstdndig eller mer
palitlig information.

Sensorfusion anvinds hiar genom att kombinera sensordata fran olika sensorer
for att upplosa ljusets intensitet for olika vagléngder.

2.7 CAN-bussen

CAN-bussen &r en buss utformad sa att mikroprocessorer och andra enheter
kan kommunicera med varandra utan en virddator [9]. CAN anvénds framst
i fordonsindustrin dér sensorer ska samarbeta med varandra for en storre
sikerhet i form av till exempel autobromsar och autoparkering.

CAN é&r en multiserial buss som kréver tva eller flera noder i CAN-nétverket.
Nodernas komplexitet kan vara allt fran binéart till sofistikerad mjukvara. No-
den, om den anvands som en port, tillater en dator att kommunicera over
till exempel USB med andra enheter i néatverket.

Alla noder ar anslutna med varandra via tva tradsbussar som ar nominellt
partvinnade. Varje nod kan sdnda och ta emot meddelanden men aldrig sam-
tidigt. Ett multimasterprincip férekommer i komunikationen mellan noderna
och detta innebér att om en nod sander meddelandet, sa dr de andra beredda
att ta emot. Prioriteten i séindarens identitet avgor vilka som far séinda forst.
Ett meddelande bestar av ett ID som representerar prioriteten hos medde-
landet och utéver det finns 8 byte 6vrig minnesplats. De meddelanden som
har det ldgsta bindra vardet pa ID har hogre prioritet.

2.8 CAN-shield

CAN-shield ger Arduino mdjlighet att kommunicera via CAN-buss (se figur
2.6). Den anvinds oftast for att till exempel fa atkomst till en fordonsdator
och fa fram information om kylvatsketemperatur, gasreglage och fordonshas-
tighet. CAN-shield har tva mikroprocessorer, MCP2515 CAN controller och
MCP2551 CAN transceiver. De anvénds for att skicka och ta emot medde-
landen. Meddelandena bestar i det hér fallet av de uppmétta sensorvarderna.
For storningsdampning i sladden vid 6verféringen av datan anvands ett 120 €2
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motstand [10]. Det krévs vid ldngre kommunikationsbussar dar dverféringen
kan paverkas av reflektion i sladden samt elektriska falt.

Figur 2.6: CAN-BUS Shield anvénder sig av Microchip MCP2515 CAN con-
troller med MCP2551 CAN transceiver. [11].

2.9 Metropolis Monte Carlo metoden

Monte Carlo dr bendmningen for en familj av algoritmer f6r simulering med
hjalp av slumptal. Dessa metoder har sitt ursprung pa Los Alamos National
Laboratory i USA dér de testades pa virldens forsta elektroniska dator ENI-
AC [12].

Monte Carlo-metoder anvénds i allménhet for att genom slumpbaserade si-
muleringar generera férdelningar som &ar svara att berdikna med traditionella
l6sningar av differentialekvationer. Istéllet for att 16sa ett matematiskt pro-
blem som ofta i praktiken &r olosbart simulerar man ett forlopp déar resultatet
gar mot den férdelning man soker.

Metropolis-metoden gar ut pa att optimera en fordelning, exempelvis férdel-
ningen av molekyler i en vitska, sa att en kostnadsfunktion, till exempel
interaktionsenergin mellan molekylerna, minimeras. Detta skulle i princip
kunna skrivas som ett kopplat system av ett stort antal partiella differen-
tialekvationer. For ett system med stort antal molekyler blir det mycket
svart att 16sa. Metropolis-metoden gar bakvigen genom att starta med en
slumpméssig fordelning av molekyler och sedan vid varje tidssteg prova att
flytta pa en slumpvis utvald molekyl. Vid varje steg beriiknas den totala ener-
gin. Om den minskar till f6ljd av en forflyttning behalls férandringen. Om

10
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energin okar flyttas molekylen tillbaka till sin tidigare position. Detta gors i
ett stort antal tidssteg tills fordelningen konvergerar mot ett energiminimum.

Ett problem med Metropolis-metoden &r att man till skillnad fran vid 16sning
av differentialekvationerna inte kan vara siker pa att det minimum man hittar
ar ett globalt minimum. For att oka sannolikheten for att man konvergerar
mot ett globalt minimum istédllet for att fastna i ett lokalt minimum kastar
man inte bort alla férdndringar som leder till en 6kning i kostnadsfunktionen.
Istallet behaller man dem med en viss sannolikhet som beror pa 6kningens
storlek enligt en negativ exponentialfunktion:

Poenan = € 72 (2.1)

diar AFE ar fordndringen i kostnadsfunktionen och § ar en koefficient som
bestdmmer hur snabbt sannolikheten gar mot noll som funktion av AF.

Hér har Metropolis-metoden anviints for att berdkna ett vaglingsspektrum
baserat pa métdata fran tre optiska sensorer i olika vagliangdsintervall. Var-
je sensor har en kind kénslighetskurva som funktion av vagland hos in-
kommande ljus. De tre sensorerna har ocksa olika absolut kénslighet (hojd
pa kénslighetskurvorna). Givet sensorernas kénslighetskurvor och ett givet
spektrum kan sensorernas utsignaler forutsédgas. En kostnadsfunktion kan de-
finieras som skillnaden mellan férutsagda och uppmétta utsignaler. Optime-
ringen gar ut pa att under manga iterationer modifiera spektrats intensitet
vid en slumpvis utvald vaglingd, berdkna kostnadsfunktionen och behalla
forandringen om felet (kostnadsfunktionen) minskar. Pa sa vis gar simule-
ringen mot ett spektrum som minimerar skillnaden mellan uppmétta och
forutsagda sensorvirden.

2.10 Artificiella neurala natverk

Artificiella neurala nitverk (ANN) &r ett samlingsnamn pa ett antal sjalvla-
rande algoritmer for informationsbehandling. Algoritmerna tillampas i bland
annat monsterigenkénning, signalbehandling, reglerteknik och optimerings-
problem.

For att underlidtta programmering av ANN finns det fardiga bibliotek att
tillga. Ett av dem &r TensorFlow som &r anpassat till Python och C++-. Bib-

lioteket &r ursprungligen utvecklat av ingenjorer och forskare i Google Brain

11
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team inom Googles forskningsorganisation [13] och gor det mojligt att distri-
buera berikning till en eller flera CPU och GPU. Anledningen till anvéindning
av GPU é&r att grafikbehandlingsenheten kan hantera berdkningar snabbare
pa grund av sin parallella bearbetningsarkitektur [14].

Ett ANN bestar av insignaler, ett antal dolda lager samt utsignaler (se figur
2.7). Insignalen kan besta av allt fran handskrivna siffror, kamerasekvenser,
fotografier pa ansikten till mer fysikaliska parametrar som avstand, nivaer och
molekylkluster. Utsignalen &r en klassificering av insignalen. Om till exempel
insignalen till nétverket bestar av handskrivna siffror sa kan utsignalen vara
den digitala motsvarigheten.

Lager 1 Lager 2

x1

Insigal /g“.}k’ ﬁ@\ sug:.l
S =N
XK @ NI @ AN
SSEENELA
NI A\

y3

Figur 2.7: Har visas schematiskt uppbyggnaden av ett ANN. Insignalen z,
tva lager med fem noder och utsignalen y.

Pa varje forgrening fran insignalerna och noderna finns en tillhérande vikt
som #éndras vid tréningen av natverket. Traningen bestar av att nétverket
matas med kénda insignaler och utsignaler. Vikterna justeras sa given insig-
nal ska ge korrekt utsignal. Traningsdataméngden ska vara tillrdckligt stor
for natverket och kan vid behov itereras flera ganger. Det &r viktigt att
traningsdataméngden &dr blandad, om all data &r ordnad efter utsignalen
kommer en 6verdriven viktning ske.

Nér nétverket tranas anvéands en tréningsalgoritm, i det hér fallet back-
propagationsalgoritmen. Algoritmen berdknar de enskilda vikternas fel med
en forlust-funktion. Felviarderna passerar sedan nétverket baklinges fran ut-
gangen tills varje nod har ett associerat felvirde som grovt representerar sitt
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KAPITEL 2. TEORETISK OCH TEKNISK BAKGRUND

bidrag till det ursprungliga felet. Algoritmen anvénder sedan dessa felvirden
for att uppdatera virdet pa vikterna.

Antalet lager ett nédtverk ska ha beror pa hur problemet ser ut. Viljs for
manga lager kan systemet bli 6verbestdmt och viljs for fa kan de fa en samre
noggranhet. 1 varje lager finns det ett antal noder och antalet kan variera
mellan lagrerna.

I noderna finns en aktiveringsfunktion som skickar vidare virdet fran noden
som utsignal till nésta lager under forutsattningen att funktionens villkor ar
uppfyllda. Till exempel har en stegfunktion tva villkor, 1 och 0, ddr noden
aktiveras vid 1 och vilar vid 0.

Det artificiella neurala nétverket som klassificerar ljuset har en insignal, tre
dolda lager och en utsignal (se figur 2.8). Insignalerna bestar av fem sen-
sorviardern och utsignalen av klassificeringen.

Lager 1 Lager 2 Lager 3

Insignal Utsignal

vyl

y3

Figur 2.8: Hér visas schematiskt uppbyggnaden ANN som ska klassificera
ljuset. De fem insignalerna z; till x5, tre lager med n;, ny och ng antal noder
samt utsignalen y med tre klasser.

Tréningsdataméangden ar uppbyggd av méatningar utférda vid olika tidpunk-
ter under dagen och olika ljuskéllor som delas upp i klasser.En métningssession
varar i ca 15 minuter med 2 ms mellan sampel.

Nétverket trdnas med AdamOptimizer, en algoritm for forsta ordningens
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gradientbaserad optimering av stokastiska funktioner [15]. Argumentet till
TensorFlows AdamOptimizer dr inldrningshastigheten som forhindrar att
inldrningsforloppet blir instabilt. Hastigheten bestdmmer hur snabbt det neu-
rala nétverket ska forédndra variablerna.

Aktiveringsfunktionen i lagrern ar Rectified Linear Unit (ReLU) som &r en
rampfunktion och &r defineras enligt

f(2) = maz(0, 2)
dér x ar insignalen till den specifika noden som aktiveras om x &r positiv.

ReLU anvénds ofta i ANN och é&r effektivare &n sigmoidfunktionen (s-formad)
samt den hyperboliska tangent-funktionen. ReLLU &r sedan 2015 den absolut
vanligaste aktiveringsfunktionen for deep machine learning da den undviket
problem med forsvinnande gradienter som gor att inlarningen avstannar [16].

2.11 Sannolikhetsteori

Sannolikhetsteori &r en avdelning inom matematiken och uppkom under
1600-talet ddr den tillimpades for tdrningsspel [17]. Sannolikhetsdensitets-
funktionen (PDF) och den kumulativa férdelnings-funktionen (CDF') anvénds
till kurvanpassningen for sensorernas intensitetskurvor fran databladen.

En stokastisk variabel ar ett matematiskt uttryck for en variabel som beror
av slumpen [18]. Det finns diskreta och kontinuerliga stokastiska variabler.
De diskreta kan vara de tva utfallen av ett mynt som singlas (krona eller
klave) medan de kontinuerliga har en odndlig ouppriaknelig méngd tal.

PDF &ar en funktion som, vid varje stokastiskt virde i samplingsintervallet,
ger en sannolikhetstéithet. Funktionen defineras enligt foljande:

e Definerad pa intervallet [a, b] dér b > a.
e Alltid positiv for alla = € [a, 0]
e Normaliserad, fabf(x)dzv =1

For en kontinuerlig stokastisk variabel specificerar PDF kvantiteten av san-
nolikheten for att en slumpmaéssig variabel z; kommer att anta ett véarde
inom dx.

14



KAPITEL 2. TEORETISK OCH TEKNISK BAKGRUND

CDF beskriver en sannolikhetsfoérdelning for en slumpvariabel Fx(x). Funk-
tionen ar monotont vaxande och beskriver sannolikheten att X ar ett varde
mindre eller lika med z.

Om den stokastiska variabeln X &r kontinuerlig blir &ven Fx(z) kontinuerlig
vilket innebér att CDF kan uttryckas som arean under PDF till vanster om
x.

Fy(z) = / oy

Gaussfordelningen, #ven kallas normalférdelningen (se figur 2.9), kan uttryc-
kas med en PDF enligt ekvationen 2.2 dir p &r medelvirdet av fordelningen,
o #r standardavvikelsen och o2 #r variansen.

1 _(@—w?

sa(:v)zg_\/%-e 277 (2.2)

1

09 r

TTETETET
mnnn
Pooe
QQaaq
NN NN
imnmunnin
Su—o
»nooN

0.8

0.7

0.6

05

04

03 f

02

0.1 |

0 e 1 1 1 1 - 1
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figur 2.9: Normalférdelningar med olika virden pa o och pu.

CDF av gaussfordelningen defineras enligt ekvation 2.3. Har integreras ¢(x’)
enligt definitionen for CDF med kontinuerliga stokastiska variabler.

x 1 T o — )2
<I>($)=/ p(2)da’ = %/ e~ da! (2.3)

— 0 o -

For att fa fram en skjuvad gaussfordelning anvénds ekvation 2.4 déar « ligger
i intervallet —oco < o < o0.

f(x) = 2¢(x)®(ax) (2.4)
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Parametern « styr at vilket hall normalférdelningen ar skjuvad och hur myc-
ket. Om a < 0 skjuvas fordelningen at hoger och ar o > 0 skjuvas den at
vénster, da a = 0 dr normalférdelningen oférandrad.
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Kapitel 3
Metod

Hér beskrivs tillvigagangsdttet hur arbetet har lagts upp.
1. Kopplat sensorer till arduino

2. Skapat en CAN-buss med tva noder bestaende av arduino med CAN-
shield och datorn med CanKing.

3. Spektrumanpassat med Metropolis Monte Carlo
4. Klassificerat med artificiella neurala natverk

Det som inte framgar ar att testning av hardvara och mjukvara sker lopande
under uppbyggnaden.

Métningar gors med den fardiga kopplingen. De utfors i olika ljusforhallanden
och under olika tider pa dygnet. En métning pagar mellan 1 — 20 minuter
med en samplingstid pa 2 ms. Métningarna av specifik ljuskélla gors i en
lada for att stédnga ute ovrigt ljus. Solljuset méts utomhus for att fa med all
UV-stralning. Ungefar 50 st métningar har utforts kontinuerligt fran mars
till maj 2017 i Goteborg.

3.1 Hardvarukonstruktion

Hardvarukonstruktionen bestar av kopplingen for sensorerna via Arduino
med berdknade resistanser for ¢nskad strom och CAN-Shielden. All mat-
ningsspanning som ér 5 Volt kommer fran Arduino.
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3.1. HARDVARUKONSTRUKTION

For fotodiodens ¢nskade strom pa Igr4 = 100u A krévs en resistans R =
U/I =56 kQ [4]. Motstandet kopplas mellan fotodiodens anod och GND (se
figur 3.1).

+5V

AN

GND
Figur 3.1: Kopplingsschema for fotodioden.

RGB-sensorns fyra anoder parallellkopplas med resistans R1 enligt figur 3.2.

Fran databladet for RGB-sensorn fas sensorytans area A = 0.94/3 - 10~ 5m?

[7]. Direfter beriiknas effekten P = I - A dér I for solljus dr 1000 W/m?.
Effekten blir da P=3.13 -107* W.

GND

i (I

I — i W

GND

Figur 3.2: Kopplingsschema fér RGB-sensorn.
Fran diagrammet 2.5 fas A/W, dér det storsta vardet 0.23A/W viljs. Med
den uttriknade effekten P fas strommen 6ver dioderna till i = 72.067x A och

déarmed resistansen R1 = 69380 (2 som enligt E-12 standard ger ett motstand
pa 68 k€.
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KAPITEL 3. METOD

RGB-sensorns utsignal forstéirks for lattare avldsning av varden, vilket gors
med en "rail-to-rail” MCP 6273 operationsforstiarkare (OP). RGB-sensorns
anoder (se figur 3.2) kopplas till en icke inverterande OP-koppling med resi-
stanser RA 3.3k och RB 4.7k€) som ger en forstéarkning G = 1.7.

Utgangen fran RGB-sensorns anoder genom OP-kopplingen ansluts till de
analoga ingangarna A2, A3 och A4 pa Arduinon.

UV-sensorn kopplas direkt till matningsspanning och GND [6] fran Arduinon
och till den analoga ingangen Ab5.

CAN-shield kopplas pa Arduinokortet och sensorvirderna skickas 6ver CAN-
bussen till datorn déar de sparas i loggfiler.

3.2 Mjukvarukonstruktion

Hér beskrivs hur mjukvaran ar konstruerad. Mjukvaran bestar av program-
kod for Arduino med CAN-shield, Metropolis-programmet och det artificiella
neurala néitverket.

3.2.1 Arduino och CAN-buss

I Arduinons programkod defineras sensorerna. Sensorernas virden kommer
antingen digitalt eller analogt in pa olika pins (ingangar) pa Arduinokortet.
Lésning fran dessa sker med anrop enligt nedanstaende exempel.

#define pinRed 3
red=analogRead (pinRed) ;

Hér defineras pin 3 som ér en analog ingang pa arduinokortet. Dérefter an-
ropas analogRead-funktionen som ldser av pin A3.

Virdet fran sensorerna &r ett varde mellan 0 — 1023, 10 bitar. Eftersom ett
meddelande i CAN-bussen bestar av 8 stycken 8 bitar delas sensorvérdet upp
till tva tal, de mest signifikanta i ett 8 bitars tal och de minst signifikanta i
ett 2 bitars tal. Dessa skickas sedan i tva meddelanden efter varandra, det
forsta med ldngd 8 och det andra med langd 3.
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3.2. MJUKVARUKONSTRUKTION

Med hjélp av biblioteken fér CAN-bussen

#include <Canbus.h>
#include <defaults.h>
#include <global.h>
#include <mcp2515.h>
#include <mcp2515_defs.h>

skickas tva meddelanden. De tva meddelandena skickas efter varandra med
delay-funktion som fordréjer varje par meddelande med 2 ms. Programmet
CanKing anvéinds for att ta emot meddelanden. Meddelandena loggas och
sparas som textfiler i datorn. Hela programkoden for bade Arduino och CAN-
bussen aterfinns i bilagan A.

3.2.2 Metropolis Monte Carlo

Efter att textfilen fran CanKing lésts in och ratt véarden placerats i rétt
vektorer kors Metropolis Monte Carlo programmet. Innan exekveringen av
programmet beriknas intensitetkurvornas vikter fram. Det gors med ett lik-
nande program som, istéllet for att berdkna vaglangdsspektrum, berdknar
fram hojden for intensitetskurvorna genom en given solspektrumsvektor [19]
(se programmet i bilaga B).

Initiering

la

Konvergens?

Berakningar

Metropolis
Monte Carlo

Plottar felet | procent
ach
spactrum-vektorn

Figur 3.3: Flodesschema 6ver Metropolis Monte Carlo programmet
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Flodesschemat i figur 3.3 beskriver hur Metropolis-programmet ar uppbyggt.
Forst initieras alla variabler. I while-loopen sker alla berdkningar tills av-
vikelsen konvergerat mot noll och dérefter plottas spektrumanpassningen.

Kénslighetskurvorna initieras som normalférdelningar. Kurvorna fér bla och
grén sensor ser ut som vanliga normalférdelningar och berdknas fram med
hjéalp av ekvationerna 2.2 och 2.3. Rod-, fotodiod- och UV-intensitetskurvorna
ser ddremot ut att vara skjuvade normalférdelningar och fas fram genom ek-
vation 2.2, 2.3 och 2.4. Programkoden for den roda sensorns intensitetskurva
ser ut enligt foljande:

redLambda = 620

width=10e3
alpha = 4

yr = np.exp((—(x — redLambda) xx 2) / width x 2)

pdfRed = np.exp(—((alpha * (x — redLambda)) *x 2) / width * 2)
redCDF = np.zeros (len (pdfRed))

redCDF [0] = pdfRed [0]

for i in range(l, len(yr)):
redCDF[i] = redCDF[i — 1] + pdfRed[i]

redCDF /= redCDF[—1]
redCDF = 0.001 + redCDF

skewRed = 2 % yr * redCDF
skewRed /= np.max(skewRed)

dér redLambda bestdmmer maxima for normalférdelningen, width ar bred-
den pa basen och alpha &r hur mycket den ska skjuvas. Vérderna testas fram
tills intensitetskurvan stamde 6verens med den ursprungliga kurvan. Med de
tidigare framréknade vikterna justeras hojden pa normalférdelningarna.

Sedan initieras en vektor som ska representera vaglingder. Detta gors genom
att fylla den med slumptal. Variabeln OldDeviation initieras till det storsta
maximala felet for att sikerhetsstélla att forsta avvikelsen alltid godkéanns.

Dérefter startas while-loopen med berédkningarna. En variabel deviationStep
initieras med ett slumptal fran en normalférdelning enligt

mu, sigma = 0,15
deviationStep = np.random.normal (mu, sigma, num_lambda)
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3.2. MJUKVARUKONSTRUKTION

Normalférdelningen har sitt centrum i origo mu = 0 och héjden sigma = 15
bestdmmer hur stora slumptalen kan bli. Eftersom centrum ligger i origo
kan bade positiva och negativa slumptal placeras i deviationStep. Variabeln
anvands sedan for att 6ka eller minska en vaglangd i vektorn spectrum.

Nér den slumpade vaglangden i spectrum fordndrats berdknas konstnads-

funktionen deviation.

deviation = ((outRed—sensRed)**2 + (outBlue—sensBlue)x%2 + (
outGreen—sensGreen ) **2 + (outInt—sensInt)*x2 + (outUv—sensUv)

xx2) /(sensRed**2+sensBlue*x*x2+sensGreen*+x2+sensInt*x2+sensUv
*x2)

dar outRed, outBlue och sa vidare dr summeringar av det nuvvarande vek-
torn spektrum multiplicerad med de tillhérande intensitetsgraferna. De and-
ra variablerna sensRed, sensBlue, sensGreen, sensInt och sensUV ar me-
delvardet fran métningen for respektive sensor. Avstandet mellan out-vardet
och sens-vérdet berdknas. Berdkningen kan ses som den totala kostnaden till
foljd av forflyttningen i spectrum

Om deviation &r storre dn oldDeviation (gamla virdet pa kostnadsfunk-
tionen) jamfors deviation med ett slumptal fran den negativa exponenti-
alférdelningen (se ekvation 2.1). Ar deviation mindre &n det slumpade viirdet
godkéns forandringen av spectrum och &r felet storre tas fordndringen av
spectrum tillbaka.

Néar kostnadsfunktionen konvergerat mot noll anses spektrumanpassningen
vara fiardig och vaglingdsspektrumet plottas. Hela programmet aterfinns i
bilaga C.

3.2.3 Artificiella neurala nidtverkens uppbyggnad

Tre artificiella neurala ndatverk har konstruerats. Néatverken skiljer sig at ge-
nom att utsignalsvektorn ger olika klassificeringar. Programmeringskoden for
de tre nétverken borjar med biblioteksimportering av TensorFlow och bib-
liotekets funktioner anropas med tf. Nar programmet sedan kompilerar ex-
istrerar inte nédtverken utanfor sessionen sess. Alla variabler och modellen
initieras innan men skapas och existerar endast under sessionens existens.
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Programmet &r indelat i tva delar, den forsta initierar natverken och tranar
dem. Efter traningen sparas alla variabler.

I figur 3.4 beskrivs hur programmet skapar traningsdata, initierar nidtverken
och trédnar dem. Forst skapar programmet tréaningsdataméngden genom inlésning
av datafiler innehallande métdatan. Har véljs dven klassificeringen beroende

pa vilken métningsdata som anvénds.

Skapar tréningsdatamangd
|
Initiarar tansorer
|
Initierar modellen

|
Bdrjar en session

<
HowManyCykler

Mej

Tranings-

ey datatamangddel

Traning AdamOptimizer och
kostnadsberdkning

Moggranheten beraknas
Matverket sparas

Figur 3.4: Flodesschema &ver programkoden for det artificiella neurala
natverket.

23



3.2. MJUKVARUKONSTRUKTION

Sedan skapas tensorer, de dr TensorFlows vektorer. Vektorerna bestar av
insignalen z och utsignalen y och initieras genom att skapa placeholders enligt

x=tf.placeholder (" float32” ,[None,inputSize])
y=tf.placeholder (" float32”)

dér placeholder ar en tom tensor och argumentet inputSize for x placehol-
der representerar antalet element i tensorn som hér motsvarar antalet sen-
sorvirden. Tensorn for utsignalen y har lamnats utan bestdmd storlek ef-
tersom utsignalsvektorn kommer variera for de olika natverken.

[ initieringen bestdms dven antalet noder och lager. Antalet noder testas fram
for att fa en sa hog noggrannhet (accuracy) som mojligt. Noggrannheten &r
ett matt pa hur effektivt natverket klassificerar rétt.

Nér traningen kors skrivs antalet cykler och vilken cykel som ar gjord tillsam-
mans med kostnaden. Kostnaden &r ett matt pa hur vl natverket konvergerar
och bor minska mellan cyklerna. Utskriften kan se ut enligt foljande.

Cycle 0O completed out of 10 Loss: 59345.9013953
Cycle 1 completed out of 10 Loss: 732.618157417
Cycle 2 completed out of 10 Loss: 721.24370569

Cycle 3 completed out of 10 Loss: 716.481703103
Cycle 4 completed out of 10 Loss: 714.291466683
Cycle 5 completed out of 10 Loss: 710.151163578
Cycle 6 completed out of 10 Loss: 699.413550645
Cycle 7 completed out of 10 Loss: 695.827997997
Cycle 8 completed out of 10 Loss: 695.292057484
Cycle 9 completed out of 10 Loss: 694.659807473

Accuracy: 0.908839

[ den andra delen av programmet anropas variablerna for testning och korning.
Pa det hér sdttet slipper man tréna nétverket varje gang da det kan ta
valdigt lang tid. Filen 6ppnas i en ny session och ges insignalsvarden fran en
métning. Déarefter skriver néatverket ut sin klassificering. Eftersom nétverken
endast existerar inom en session kan flera nitverk enkelt 6ppnas och koras
efter varandra for att fa utforligare information om ljusméatningen. Hela pro-
gramkoden for ndtverket aterfinns i bilaga D.
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Kapitel 4

Resultat

Hér presenteras resultatet fran Metropolis Monte Carlo programmet samt
det artificiella neurala nétverket.

4.1 Metropolis Monte Carlo

Kalibreringen av hojderna pa intensitetskurvorna som programmet optimerar
mot berdknades fram till

[0.68814022 0.40765524 0.83726203 1.55842677 1.50851575]

som motsvarar vikten for rod, gron, bla, intensiteten och UV. Se figur 4.1a
for den konvergerande avvikelsen och figur 4.1b fér de kalibrerade intensi-
tetskurvorna.

0.8

0.6 1

error [%]

0.2 1 0.02 4

0.0 1 0.00 4

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 200 400 600 800 1000
Number of cycles Wwavelength [nm]

(a) Avvikelsen i % som konvergerar (b) Svart: UV, bla, gron, rod: RGB-
mot 0 6ver antalet cykler. sensorn. Magenta: fotodioden.

Figur 4.1: (a) Konvergerande avvikelsen vid berdkningen for vikterna.
(b) De viktade intensitetskurvorna.
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4.1. METROPOLIS MONTE CARLO

De kalibrerade intensitetskurvorna skiljer sig fran databladens intensitetskur-
vor (jamfor figur 4.1b med figurerna 2.1, 2.2b och 2.5). Det beror antingen
pa att kalibreringen kan forbéattras eller att databladens intensitetskurvor ar
missvisande.

Vid korning av programmet dr det viktigt att avvikelsekurvan konvergerar
mot 0%. For de olika métserierna som gjordes varierar det slutliga felet mel-
lan 0 — 10%. Om kurvorna konvergerar mot nagot annat dn 0% skapas en
osékerhet for hur vil spektrumanpassningen overrensstammer med det verk-
liga spektrumet for ljuset enligt intensitetskurvorna.

1.0

0.8

0.6 4

Relative error [%

0.4 4

0.2 4

0.0 4

T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000
Number of cycles

Figur 4.2: Kurvan for hur felet konvergerar. Y-axeln ar i procent och x-axeln
visar pa antalet iterationer.

Vid starkt solljus mitt pa dagen konvergerar felet (se figur 4.2) till 0%.
Spektrumanpassningen plottades upp (se figur 4.3) och vid jamforelse med
ett verkligt solspektrum (se figur 4.4) fran ASTM [19] finns det bade likheter
och olikheter.

UV-ljuset stdmmer ganska véal 6verens fran vaglangd 300 nm. Innan okar
UV-ljuset i spektrumanpassningen vilket tyder pa att sensorn och dess in-
tensitetskurva inte ger tillrdacklig information om vaglangder mindre &n 300
nm.

IR-stralningen i spektrumanpassningen stammer inte 6verens med den verk-

liga IR-stralningen som finns i solljus. Det kan bero pa, precis som fér UV-
stralningen, att sensorerna ger for lite information om ljuset efter 750 nm.
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Sunlight midday
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Figur 4.3: Plott 6ver det berdknade vaglingdspektrumet. Métningen gjort
klockan 12.00 i direkt solljus den 8 maj 2017.
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Figur 4.4: Plott pa datan fran ASTM [19] som visar solljusspektrum mitt pa
dagen.
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4.2. ARTIFICIELLA NEURALA NATVERK

Led light in ceiling Light bulb (60 W)
Visible light Visible light

200

,4
&
S

Intensity
Intensity

H
=]
S

50

300 400 500 600 700 800 900 1000 200 600 700 800 900 1000
Wavelenght [nm] Wavelength [nm]

(a) Spektrumet for ledlampan. (b) Spektrumet for glddlampan

Figur 4.5: Vaglingdsspektrum for en kallvit ledlampa och en 60 Watt
glodlampa.

For en métning pa en ledlampa sag vaglingdsspektrumet ut enligt figur 4.5a.
Dér syns det tydligt att ledlampan inte har nagon IR-stralning vilket ar rim-
ligt. Ledlampor blir inte varma till skillnad fran glodlampor (se figur 4.5b).
Det ar betydligt mer IR-stralning fran glodlampan och firre vaglangder.
Det &r det gula och réda ljuset som dominerar i spektrumet vilket stdmmer
overens med verkligheten. Glédlampan hade ett varmare sken i jimforelse
med ledlampan.

4.2 Artificiella neurala natverk

Ett antal artificiella neurala nétverk skapades for de olika klassificeringarna.
Detta for att kunna ateranvinda méatningar som gjorts. Till exempel anvinds
en méatning i direkt solljus gjord pa formiddagen for klassificeringen mellan
inomhusbelysning och utomhusljus samt for klassificeringen morgonljus och
eftermiddagssljus.

Det artificiella neurala natverket byggdes upp med tre lager. Lagrens noder
varierade for de olika nétverken. Dess antal prévades fram tills noggrann-
heten hos nédtverket verkade na sitt maximum. Antalet for de tre ndatverken
hamnade mellan 50 — 250 st noder. Inldrningshastigheten justerades sa att
nétverket inte blev instabilt. Vardet pa hastighetsparametern till AdamOpti-
mizer lag mellan 0.01 —0.0001 beroende pa nétverket som trinades. Ett sitt
att forbattra traningen och minska tiden att trana ett nédtverk hade varit att
borja med en hog inldarningshastighet for att sedan minska den kontinuerligt
under traningens gang. AdamOptimizer har en konstant inlarningshastighet
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vilket innebér att det for svarare klassificeringsfall, tar otroligt lang tid att
trana ett nitverk.

Antalet cykler som kordes under traningen anpassades ocksa efter tréningen.
Under tréaningen plottades kostnadsférminskningen ut och vilken cykel av
totala antalet. Nedan ses ett exempel pa programutskriften under tréningen.

Cycle 0 completed out of 15 Loss: 7260.21477067
Cycle 1 completed out of 15 Loss: 43.8826878071
Cycle 2 completed out of 15 Loss: 33.8420089781

Cycle 13 completed out of 15 Loss: 25.3979098797
Cycle 14 completed out of 15 Loss: 25.4753010571
Accuracy: 0.907647

Fordelen med att skriva ut lite data under traningen &r helt for sin egen
skull. Det tar lang tid att trédna nétverken och for att veta ungefir var
i trédningen nétverket befinner sig for tillfdllet underlattar. Utskriften av
kostnadsforminskningen (”Loss”) sker for att avgéra om nétverket blivit
overbestimt. Okar ”Loss” har nitverket blivit éverbestimt och kommer
ddrmed inte na sin maximala noggrannhet. I programutskriften kan man
se att nitverket blev 6verbestdmt mellan cykel 13 och 14 dér ”Loss” okade
med 0.0773911774.

De klassificeringar vars méatvérden till triningsdataméingden redan fran borjan
sag olika ut, till exempel métning mellan inomhusbelysning och utomhusbe-
lysning, behévde fiarre noder i lagrerna och fiarre cykler i tréningen. Daremot
var klassificeringen mellan olika solljus under dagen en kriavande utmaning
for natverket. Déar kravdes manga noder och fler cykler for att fa en nog-
grannhet over 90% pa klassificeringen.

For klassificering av ljuset fungerade det artificiella neurala nétverket bra.
Det kan skilja pa inomhusbelysning och utomhusljus med 99.3% sikerhet.
Nitverket skiljer dven pa formiddagsljus och eftermiddagsljus med 90.8%
sikerhet och kan se skillnaden pa varm och kall ledbelysning med 96% sékerhet.
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4.2. ARTIFICIELLA NEURALA NATVERK
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Kapitel 5

Slutsats och Diskussion

Problemet med spektrumanpassningen &r att den fungerar bra till kontinuer-
ligt ljus. Vid diskontinuerligt ljus som till exempel laser kommer Metropolis-
programmet ge ett felaktigt spektrum.

Spektrumanpassningen kan forbéttras genom fler sensorer. Sensorerna kan
fortfarande vara billiga men bor ha intensitetsmaximum pa andra vagliangder.

Exempel pa en dioder skulle kunna vara IR-dioden SMD, PD70-01B/TR10
som har ett kianslighetsmaximum pa 940 nm och kostar omkring 8 —9 kronor.

Eventuellt om RGB sensor bestar av en storre optisk area med fler pixlar,
kan man fa fram noggrannare métningar av vaglingderna inom det synliga
ljusets spektra.

Klassificeringen med det artificiella neurala nétverket fungerar bra. Den har
relativt hog noggrannhet som kan Okas ytterligare om mer tid ldggs ned pa
métningar till traningsdataméngden. Da kan fler ndtverk skapas med andra
klassificeringar som till exempel billjus och gatulampor eller solljus pa varen,
sommaren, hosten och vintern.

Att samla in trdningsdata och tréna ndtverken &r véldigt tidskrdvande. En
traning kan ta nagra minuter till flera timmar och insamlandet av tréningsdata
tar flera dagar. Med det i atanke lyckades de artificiella neurala nétverken
over forvéantan.
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5.1. FRAMTIDA UTVECKLINGAR

5.1 Framtida utvecklingar

Den billiga sensorbaserade spektrometern fungerar for privatpersoner och
bestar framforallt av vanliga billiga sensorer, sensorer som mycket vl kan
atervinnas fran gamla uttjénta elektroniska produkter. Elektroniskt avfall
atervinns inte i dagsliaget till 100 % utan det mals ned for extrahering av de
dyrbaraste metallerna. Genom att plocka ut kamerasensorerna och fotodio-
der fran bland annat gamla mobiler minskar elavfallet vilket i sin tur bidrar
till en hallbar utveckling.

Det byggs allt fler vixthus i vart urbaniserade samhaélle for att uttnytja olika
ytor i stiader till odling. Dessa véixthus har sollampor for att forse vixterna
med det livsnodvéndiga ljuset. For att spara pa energi kan man enkelt, med
spektrometern, anpassa lamporna som belyser vixterna med de vaglingder
omgivningsljuset saknar och som plantorna behéver [20].

De stora korallreven i varldshaven spelar en stor roll i ekosystemet. De visar
en positiv tillvixt om de utsétts for blatt och rott ljus. Genom att bely-
sa korallerna med vagliangderna som fattas kan en storre tillviixt ske vilket
forbéttrar hela havens ekosystem.
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Bilaga A

Arduino och CAN-buss

JEETEE T

Librarys

sk skokok sk k ok ok ok ok

#include <Canbus.h>

#include <defaults.h>

#include <global.h>

#include <mcp2515.h>

#include <mcp2515_defs.h>
JEEE LT ST
Definitioner

S EEEEEEEEEE Ty

tCAN message ;

#define IRPin 1
#define photoRPin 0
#define pinRed 3
#define pinBlue 2
#define pinGreen 4
#define pinUV 5

unsigned int rawLight;
unsigned int red;
unsigned int blue;
unsigned int green;
unsigned char lightl;
unsigned char light2;
unsigned char redl;
unsigned char red?2;
unsigned char bluel;
unsigned char blue2;
unsigned char greenl;
unsigned char green?2;
unsigned char uv;



unsigned char IR;

bool canBusSend (tCAN) ;
/*************

Set up loop

S S ok KK R KKk K ok
void setup () {

Serial .begin (9600) ;

//Setup canbus baud rate
if (Canbus. init (CANSPEED.500)) //MCP2515 CAN speed
Serial.println ("CAN Init ok”);
else
Serial.println(”"Can’t init CAN");

delay (1000) ;
}

[ 3k ko ok ok o o ok ok ok ok o
Main loop
LRy

void loop (){

//Values from sensors
rawLight=analogRead (photoRPin) ;
red=analogRead (pinRed) ;
blue=analogRead (pinBlue) ;
green=analogRead (pinGreen) ;
uv=analogRead (pinUV) ;
IR=analogRead (IRPin) ;

lightl=rawLight >>2;
light2=rawLight&0x03;

redl=red >>2;
red2=red&0x03;

greenl=green >>2;
green2=green&0x03;

bluel=blue >>2;
blue2=blue&0x03;

//Send the results to Serial port (printing in seriel monitor)

Serial.print (String(” 7 )+int(red)+String(” 7)+ int (green)+
String (” ”)+4 int (blue)+ String(” ”)+ rawLight +String(” 7 )+
int (uv) +"\n”);

/*********************



CAN WRITE

********************/

message.id = 0x01;
message . header.rtr = 0;
message . header.length = 8;
message .data[0] = redl;
message .data[l] = red2;
message .data[2] = greenl;
message .data[3] = green2;
message .data[4] = bluel;
message .data [5] = blue2;
message .data[6] = lightl;
message.data [7] = light2;
message .data [8] = 0x0;
message .data[9] = 0x0;
message .data[10] = 0x0;

canBusSend (message) ;

message.id = 0x01;
message . header.rtr = 0;
message . header.length = 3;
message .data [0] = uv;
message .data[1] = IR;
message .data [2] = 0x0;
canBusSend (message) ;

/*Serial.println (” Returkod:”) ;

Serial.println (messSend);

*/

[ KR R KK KK K

CAN READ

>k ok >k ok ok ok kK K ok K K K K K K Ok ok ok

if (mcep2515_check_message())

{

if (mcp2515_get_message(&message))

//if (message.id = 0x620 and message.data[2] = OxFF)
//uncomment when you want to filter

/4

Serial.print ("ID: 7);
Serial.print(mebbage id ,HEX) ;
Serial.print (7, 7);

Serial.print (”Data: 7);

Serial.print (message.header.length ,DEC) ;
for (int i=0;i<message.header.length;i++)



{
Serial .print (message.data[i] HEX);
Serial.print (7 7);

}

Serial.println (””);
//}
1
*/

//slow down the transmission for effective Serial communication

dela'y (1);
}

bool canBusSend (tCAN message){
mcp2515_bit_modify (CANCIRL, (1<<REQOP2)|(1<<REQOP1)|(1<<REQOPO
). 0);
int messSend=mcp2515_send_message(&message) ;
if (messSend) {
return true;

telse{

return false;

}

sensorljus.ino



Bilaga B

Berikning av vikterna {or
intensitetskurvorna,
Pythonprogramkod

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib as mpl

import matplotlib.colors as colors
import matplotlib.cm as cmx

A DEFINITIONS __________________
red = []

green = []
blue = []
intensity
uvLight =
IRLight =

num_sensor=>»s
maxValueSensor=1024
num_lambda = 300

# Create initial weights (heights) for the sensitivity functions

weights = np.ones(num_sensor)
# weight order: red, green, blue, intensity , uv

#Wavelenghts (x—axis)
x = np.linspace (200, 1100, num_lambda)

v



MMM FUNCTIONS 77777777777777777777 99

# readFile takes the string—argument ant opens the file ,
# reads column by column, line by line and puts the
# values in right list (array).
#
# Input argument: string , name of textfile.
# Return: None
def readFile(filename):
f = open(filename, 7r”) # Opens the datafile
firstLine = f.readline() # First line in the textfile is
rubbish. TOSS IT AWAAAY
whichLine = False
for line in f: # Loops through the text file line by line
i=0
whichLine = not whichLine
if whichLine = True:
for word in line.split(): # Splits the line word by
word and puts the values in the right array

if i = 2 and int(word) = 3:
whichLine = False
i=0
break
if i = 3:
temp = int (word) << 2
elif i = 4:
red .append (temp + int (word))
elif i = 5:
temp = int (word) << 2
elif 1 = 6:
green .append (temp + int (word))
elif i = T:
temp = int (word) << 2
elif i = 8§:
blue.append (temp + int (word))
elif i = O:
temp = int (word) << 2
elif i = 10:

intensity .append(temp + int(word)) # Concat
the 10 bit value of the light intensity
to one int
i4+=1
if whichLine = False:
for word in line.split():
if i = 2 and int(word) = 8:
whichLine = True
break



if 1 = 3:
uvLight .append (int (word))

elif 1 = 4:
IRLight .append(int (word))
i4=1
f.close ()
def uvGraf(x):
global uv
uvPeak = 355
alpha = 4
width = 5e3

pdf = np.exp((—(x — uvPeak) *x 2) / width)
pdfAlpha = np.exp(—((alpha * (x — uvPeak)) *x 2) / width)

yCDF = np. zeros (len (pdfAlpha))
yCDF[0] = pdfAlpha[0]

for i in range(l, len(pdf)):
yCDF[i] = yCDF[i — 1] + pdfAlpha[i]

yCDF /= yCDF[—1]

yCDF = 1 — yCDF

uv = 2 x pdf x yCDF

uv = weights[4]/np.max(uv)
return uv

def redGreenBlue(x):

redLambda = 620

blueLambda = 460

greenLambda = 540

width=10e3

alpha=4

global yr

global yg

global yb

yred = weights [0]*np.exp((—(x — redLambda) *x 2) / (width x
2))

pdfRed = np.exp(—((alpha * (x — redLambda)) #*x 2) / width x
2)

redCDF = np. zeros (len (pdfRed))

redCDF [0] = pdfRed [0]

for i in range(1l, len(yred)):
redCDF[i] = redCDF[i — 1] + pdfRed[1i]

redCDF /= redCDF[—1]
redCDF = 0.001 + redCDF



yr = 2 x yred x redCDF
yr /= np.max(yr)

yb = weights [1]*np.exp((—(x — blueLambda) *x 2) / (width
%x0.6) )

yg = weights[2]*np.exp((—(x — greenLambda) xx 2) / (width
x0.18))

def intensityGraf(x):
global skewPdf
intensityPeak = 940
alpha = 4
width = 10e4

yi = np.exp((—(x — intensityPeak) xx 2) / width)

pdfAlpha = np.exp(—((alpha % (x — intensityPeak)) xx 2) /
width)

yCDF = np.zeros (len (pdfAlpha))

yCDF[0] = pdfAlpha[0]

for i in range(1l, len(yi)):
yCDF[i] = yCDF[i — 1] 4+ pdfAlpha[i]

yCDF /= yCDF[—1]
yCDF = 1 — yCDF

skewPdf = 2 % yi *x yCDF
skewPdf = weights [3]/np.max(skewPdf)
return skewPdf

def datasheetfunctions(x):
global yr
global yg
global yb
uv=uvGraf(x)
redGreenBlue (x)
skewPdf=intensityGraf (x)

plt.plot(x, yr, color="red”)
plt.plot(x, yg, color="green”)
plt.plot(x, yb, color="blue”)
plt.plot(x, uv, color="black”)
plt.plot (x, skewPdf, color="magenta”)
plt.grid (
plt . show (

def spectrumToOutput (spectrum):
global spred



def

spred = np.sum(spectrum x yr x weights[0])
global spblue
spblue = np.sum(spectrum x yb * weights[1])
global spgreen

spgreen = np.sum(spectrum x yg * weights[2])
global spint

spint = np.sum(spectrum * skewPdf *x weights[3])
global spuv

spuv = np.sum(spectrum * uv % weights[4])
plot_curves():

light=plt.plot(red[0:], r)
light=plt.plot(green[0:], ¢g")
light=plt.plot(blue[0:], ’b")
1ight:p1t.plot(1nten51ty[0 } n’)
light=plt.plot (uvLight[0:], )

light=plt.plot (IRLight [0:], ¢’)

plt .show ()

,,,,,,,,,,,,,,,, CALL ON MEEEE________________ 777
main () :

readFile (71145till112soligdag8majl . txt")

sensRed = np.sum(red) / len(red)

sensGreen = np.sum(green) / len(green)
sensBlue = np.sum(blue) / len(blue)
sensInt = np.sum(intensity) / len(intensity)

sensUv = np.sum(uvLight) / len(uvLight)

sensorSum = (np.sum(red) + np.sum(blue) 4+ np.sum(green) + np
.sum(intensity) + np.sum(uvLight))/len(red)

# Read in x and y values from solar spectrum
x_sun_list = []
y-sun_list = []

f = open(’solar_spectrum’,’r’)
for line in f.readlines():
entries = line.split ()

x_sun_list .append(float (entries [0]))
y-sun_list .append(float (entries[1]))
x_sun = np.array(x_sun_list)
y_sun = np.array (y-sun_list)

plt.plot(x_sun,y_sun)

plt.grid ()
plt .show ()



# Create sensitivity functions using x vector from solar
spectrum
datasheetfunctions (x_sun)

# Start Monte Carlo loop to find optimal sensor weights
global weights
# Initiates a large value to the old deviation to guarantee
first trial is accepted
oldDeviation = (num_sensorx*maxValueSensor ) x*2
converge = False
num_trials = 0
# List for storing deviations
epsilon0 = []
while not converge:
num_trials 4= 1
# Select a random weight to make a trial change to
w_i = np.random.randint (num_sensor )
# Draw trial step from normal distribution
mu, sigma = 0, 0.01
step = np.random.normal (mu, sigma)
# Perform trial step
weights [w_i] += step
# Check that weight is still positive
while weights[w_i] < 0:
# reverse the step
weights [w_i] —= step
# pick a new random step
step = np.random.normal (mu, sigma)
# Perform new trial step
weights [w_i] 4= step
# Predict sensor output given the trial change
spectrumToOutput (y_sun)

# Calculate new deviation
outputSum = spred + spblue + spgreen + spuv + spint

scaleValue = outputSum / sensorSum
outRed = spred *x scaleValue
outBlue = spblue % scaleValue
outGreen = spgreen *x scaleValue
outInt = spint * scaleValue

outUv = spuv x scaleValue

deviation = ((outRed—sensRed)**2 + (outBlue—sensBlue)*x2
+ (outGreen—sensGreen)**2 + (outInt—sensInt)*x2 + (
outUv—sensUv) xx2) /(sensRed*x2+sensBluexx2+sensGreen
%2+ sensInt«x2+sensUvxx2)

# Decide whether to keep the change



if deviation > oldDeviation:
exp_parameter = 0.001

if deviation — oldDeviation > np.random.exponential(
exp_parameter):

# Reject the trial change
weights [w_i] —= step

oldDeviation = deviation

# Record current deviation
epsilon0.append(deviation)

if num_trials > leb:
converge = True

# Rescale weights to stay on the order of 1
weights /= np.mean(weights)

print (weights)

plt.plot (epsilon0)

plt .show ()

import sys

sys.exit ()

main ()

intensity Weight.py






Bilaga C

Metropolis Monte Carlo,
Pythonprogramkod

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib as mpl

import matplotlib.colors as colors
import matplotlib.cm as cmx

red = []

green = []
blue = []
intensity
uvLight =
IRLight =

num_sensor=>»s
maxValueSensor=1024
num_lambda = 300

#Wavelenghts (x—axis)
x = np.linspace (200, 1100, num_lambda)

nowoo FIJNCTIONS 77777777777777777777 NNN
readFile takes the string—argument ant opens the file |,

reads column by column, line by line and puts the
values in right list (array).

FH F I3k

XIII



# Input argument: string , name of textfile.
# Return: None
def readFile(filename):
f = open(filename, "1r”) # Opens the datafile
firstLine = f.readline() # First line in the textfile is
rubbish. TOSS IT AWAAAY

whichLine = False

for line in f: 4 Loops through the textfile line by line
i=20
whichLine = not whichLine

if whichLine == True:
for word in line.split(): # Splits the line word by
word and puts the values in the right array

if i = 2 and int(word) = 3:
whichLine = False
i=0
break
if i = 3:
temp = int (word) << 2
elif i = 4:
red . append (temp + int (word))
elif 1 = 5:
temp = int (word) << 2
elif i = 6:
green .append (temp + int (word))
elif 1 = T:
temp = int (word) << 2
elif i = §:
blue.append (temp + int (word))
elif i = 9:
temp = int (word) << 2
elif i = 10:

intensity .append(temp + int(word)) # Concat
the 10 bit value of the light intensity
to one int
i4+=1
if whichLine = False:
for word in line.split():

if i = 2 and int(word) = 8:
whichLine = True
break
if i = 3:
uvLight .append (int (word))
elif i = 4:
IRLight .append(int (word))
i4=1

f.close ()

# uvGraf makes a skewed normal distribution to



# optimize against.

#

# Argument: None

# Return: Function for uv
def uvGraf():

global uv
uvPeak = 355
alpha = 4
width = 5e3

#Make a normal distribution that skews with variable alpha
pdf = np.exp((—(x — uvPeak) xx 2) / width)
pdfAlpha = np.exp(—((alpha % (x — uvPeak)) xx 2) / width)

yCDF = np. zeros (len (pdfAlpha))
yCDF[0] = pdfAlpha|0]

for i in range(1l, len(pdf)):
yCDF[i] = yCDF[i — 1] 4+ pdfAlphali]

yCDF /= yCDF[—1]
yCDF = 1 — yCDF

uv = 2 x pdf x yCDF
uv /= np.max(uv)
return uv

# redGreenBlue makes normal distributions for
# the red, green and blue plots for the optimizations.
#
# Argument: None
# Return: None.
def redGreenBlue () :

redLambda = 620

blueLambda = 460

greenLambda = 540

width=10e3

alpha = 4

global yr

global yg

global yb

global skewRed

yr = np.exp((—(x — redLambda) *x 2) / width * 2)

pdfRed = np.exp(—((alpha * (x — redLambda)) #x 2) / width x
2)

redCDF = np.zeros (len (pdfRed))

redCDF [0] = pdfRed [0]

for i in range(l, len(yr)):



redCDF[i] = redCDF[i — 1] + pdfRed[i]

redCDF /= redCDF[—1]
redCDF = 0.001 + redCDF

skewRed = 2 x yr * redCDF
skewRed /= np.max(skewRed)

yb = np.exp((—(x — blueLambda) *x 2) / (width=*0.6))
yg = np.exp((—(x — greenLambda) *x 2) / (widthx0.18))

# intensityGraf is plotting a skewed normalized distribution
# for the optimization.
#
# Argument: None
# Return: Function for intensity
def intensityGraf():
global skewPdf
intensityPeak = 940
alpha = 4
width = 10e4

yi = np.exp((—(x — intensityPeak) xx 2) / width)

pdfAlpha = np.exp(—((alpha * (x — intensityPeak)) xx 2) /
width)

yCDF = np.zeros (len (pdfAlpha))

yCDF[0] = pdfAlpha[0]

for i in range(l, len(yi)):
yCDF[i] = yCDF[i — 1] + pdfAlpha[i]

yCDF /= yCDF|[—1]
yCDF = 1 — yCDF

skewPdf = 2 % yi x yCDF
skewPdf /= np.max(skewPdf)
return skewPdf

# datasheetfunctions makes the red, green, blue, intensity
# and uv curves by calling their definitions and plotting
# them.
#
# Argument: None
# Return: None
def datasheetfunctions():
global skewRed
global yg
global yb



uv=uvGraf ()
redGreenBlue ()
skewPdf=intensityGraf ()

# Normalize the curves and multiplication between them and
their weight.

# Weights: [0.68814022 0.40765524 0.83726203 1.55842677
1.50851575]

skewRed /= np.sum(skewRed)

skewRed *= 0.68814022

yg /= np.sum(yg)

yg x= 0.83726203

yb /= np.sum(yb)

yb %= 0.40765524

uv /= np.sum(uv)

uv %= 1.50851575

skewPdf /= np.sum(skewPdf)

skewPdf x= 1.55842677

# Plots the curves that the program is optimizing
# the sensor values against.
plt.plot (x, skewRed, color="red”)

plt.plot(x, yg, color="green”)
plt.plot(x, yb, color="blue”)
plt.plot(x, uv, color="black”)
plt.plot(x, skewPdf, color="magenta”)
plt.grid ()

plt .show ()

# spectrumToOutput takes a vector and sums
# the vectors element with the normal distrubutions
# for the sensors.
#
# Argument: vector named spectrum
# Return: None
def spectrumToOutput (spectrum):
global spred
spred = np.sum(spectrum x skewRed)
global spblue
spblue = np.sum(spectrum x yb)
global spgreen
spgreen = np.sum(spectrum x yg)
global spint
spint = np.sum(spectrum * skewPdf)
global spuv
spuv = np.sum(spectrum % uv)



# plot_curves () plots the sensor values
def plot_curves():

light=plt.plot
light=plt.plot
light=plt.plot
light=plt.plot

red [0:], 1)

green [0:],'g")
blue [0:], b))
intensity [0:], 'm’)

NN N N N

light=plt.plot (uvLight [0:], k)
light=plt.plot (IRLight [0:], '¢)
plt .show ()

def main():

# reads file with sensor values
# name is for the plot later on
readFile (7 1048soligdag8maj.txt”)
name="Morning sunlight”

# makes normal distributions
datasheetfunctions ()

# Initiates the spectrum vector
spectrum =[]
for _ in range(0,num_lambda):

spectrum . append (np.random . randint (1))

# Initiates a large value to the old deviation to guarantee
first trial is accepted

oldDeviation = (num_sensorxmaxValueSensor )2
converge = False

c=0

epsilon = []

exp_parameter=0.05

# calculates the average value of the sensor values
sensRed = np.sum(red) / len(red)

sensGreen = np.sum(green) / len(green)
sensBlue = np.sum(blue) / len(blue)
sensInt = np.sum(intensity) / len(intensity)

sensUv = np.sum(uvLight) / len (uvLight)

while not converge:
# mean and standard deviation for the normal

distribution

mu, sigma = 0,15
# Random value from the normal distribution
deviationStep = np.random.normal (mu, sigma)



llambda = np.random.randint (num_lambda)
randExp = np.random.exponential (exp_parameter)
spectrum [llambda] += deviationStep

spectrumToOutput (spectrum)
outputSum = spred + spblue + spgreen + spuv + spint

sensorSum = (np.sum(red) + np.sum(blue) + np.sum(green)
+ np.sum(intensity) + np.sum(uvLight))/len(red)

scaleValue = outputSum / sensorSum
outRed = spred x scaleValue
outBlue = spblue * scaleValue
outGreen = spgreen * scaleValue
outInt = spint x scaleValue

outUv = spuv *x scaleValue

deviation = ((outRed—sensRed)**2 + (outBlue—sensBlue)*x2
+ (outGreen—sensGreen)**2 + (outInt—sensInt)x*x2 + (
outUv—sensUv) xx2) /(sensRed*x2+sensBlue*x2+sensGreen
xx24+sensInt«x2+sensUvxx2)

if spectrum [llambda] < 1:
spectrum [llambda] —= deviationStep

elif deviation<oldDeviation:
oldDeviation = deviation

elif deviation>oldDeviation:
if randExp>deviation:
oldDeviation = deviation
else:
spectrum [llambda] —= deviationStep

epsilon .append(deviation)

c+=1
if ¢>35000:
converge=True

# Plots the descending deviation to make sure
# it converge to zero.

plt.plot (epsilon)

plt.grid ()

plt .show ()

# Visible light colormap
num_colors_visible_light =300



cmapVisible = mpl.cm. jet

zVisible = np.linspace (0, num_colors_visible_light ,
num_lambda * num_colors_visible_light / (x.max() — x.min
0))

normalizeVi = mpl. colors.Normalize (vmin=zVisible .min (), vmax

=zVisible .max())

# Ultraviolett light colormap

num_colors_uv_light = 1800

cmapUV = mpl.cm. gnuplot

zUV = np.linspace (0, num_colors_uv_light , num_lambda x*

num-_colors_uv_light / (x.max() — x.min()))
normalizeUv = mpl. colors.Normalize (vimin=UV.min (), vmax=UV.
max () )

# Infrared light colormap

num-_colors_IR_light = 1400

cmaplR = mpl.cm. hot

zIR = np.linspace (0, num_colors_IR_light , num_lambda =

num_colors_IR_light / (x.max() — x.min()))
normalizelr = mpl. colors.Normalize (vmin=zIR .min (), vmax=zIR.
max () )

# Plots the outline of the spectrum.
plt.plot(x, spectrum, color="black”)

cVI=0
cUV=0
cIR=0

# Plots the different colormaps under the spectrum curve and

x—axis.
for i in range(num_lambda — 1):
if x[i]<400:

plt.fill_between ([x[i], x[1 + 1]], [spectrum][i],
spectrum [i + 1]], color=cmapUV(normalizeUv (zUV|
cUV])))
cUV+=1
if x[i1]<701 and x[i]>399:
plt.fill_between ([x[i], x[1 + 1]], [spectrum][i],
spectrum [i + 1]], color=cmapVisible(normalizeVi (
zVisible [¢VI])))
cVI+=1
if x[1]>700:
plt.fill_between ([x[i], x[1 + 1]], [spectrum][i],
spectrum [i + 1]], color=cmapIR(normalizelr (zIR |
cIR])))
cIR+=1



plt.axis ([200, 1050, 0, max(spectrum )+max(spectrum)*0.1])

plt. title (name)

plt.axvline (400, color="black ")

plt.axvline (700, color="black ")

plt .annotate(’ Visible light’, xy=(470, (max(spectrum )+max(
spectrum ) %0.05)))

plt . xlabel (’Wavelength [nm] ")

plt.ylabel ('Intensity ’)

plt .show ()

main ()

metropolismontecarlo.py






Bilaga D

Artificiella neurala natverket 1
Tensorflow

import numpy as np
import tensorflow as tf
from sklearn.utils import shuffle

# readFile takes the string—argument ant opens the file ,
# reads column by column, line by line and puts the
# values in right list (array).
#
# Input argument: string , name of textfile.
# Return: arrays red, blue, green, intensity and UVLight
def readFile(filename):
red = []
green = []
blue = []
intensity = []
uvLight = []
IRLight = []
f = open(filename, ”"r”7) # Opens the datafile
scaleSensValues=8
firstLine = f.readline() # First line in the textfile is
rubbish. TOSS IT AWAAAY
whichLine = False
for line in f: # Loops through the textfile line by line
i=0
whichLine = not whichLine
if whichLine == True:
for word in line.split(): # Splits the line word by
word and puts the values in the right array
if i = 2 and int(word) = 3:
whichLine = False

XXIII



i=20

break
if i = 3:

temp = int (word) << 2
elif i = 4:

red .append ((temp + int(word))x

scaleSensValues)

elif i = 5:
temp = int (word) << 2
elif 1 = 6:

green .append ((temp + int (word))x

scaleSensValues)

elif i = T:
temp = int (word) << 2
elif i = 8:

blue.append ((temp + int (word) )

scaleSensValues)

elif i = O9:
temp = int (word) << 2
elif i = 10:

intensity .append(temp + int(word))
the 10 bit value of the light

to one int
i4=1
if whichLine = False:
for word in line.split():

if i = 2 and int(word) = 8:
whichLine = True
break
if i = 3:
uvLight .append (int (word))
elif i = 4:
IRLight .append(int (word))
i4=1

f.close ()
return red,green ,blue,intensity ,uvLight

# normedValues normalize an array to 0-—1
#
# Argument: Array that shall be normalized
# Return: Normalized array
def normedValues (RGBarray) :

array =[]

ymax=np . amax (RGBarray)

for rgb in RGBarray:
array .append (np. float32 (rgb) /ymax)
return array

intensity



# data_handeling makes small trainingsets from files.
#
# Argument: Filename.txt as string and
# the classification as an array
# Return: array label and lexicon.
def data_handeling (filename , classification):
red ,green ,blue ,intensity ,uv=readFile (filename)
red=normedValues (red)
green=normedValues(green)
blue=normedValues (blue)
intensity=normedValues(intensity)
label =]]
lexicon =[]
for i in range(len(red)):
label .append(classification)
lexicon .append ([red[i],green[i],blue[i],intensity[i]])
return label, lexicon

# Training_set makes big trainingset for the network
# from the small ones made by daata_handeling.
#
# Argument: None
# Return: Two arrays, one with the labels and
# one with input data.
def training_set ():
# [sunlight , kall led, varm led]
labell ,lexiconl=data_handeling (”?1019soligdag8maj.txt” ,[1,0])
label2 , lexicon2=data_handeling(”1035soligdag8maj.txt”
[1,0])
label3 , lexicon3=data_handeling(”1048soligdag8maj.txt”
[1,0])
labeld ; lexicond=data_handeling(”1115soligdag8maj.txt”
,[1,0])
label5 , lexiconb5=data_handeling(”1145¢till12soligdag8maj.txt”
[1,0])
label6 , lexicon6 = data_handeling(”1529
majl9soligdagOprocentmoln . txt”, [0,1])
label7 , lexicon7 = data_handeling(” 1549
majl9soligdagOprocentmoln . txt”, [0,1])
label8 , lexicon8 = data_handeling (71559
majl9soligdagOprocentmoln . txt”, [0,1])
label9 , lexicon9 = data_handeling(”1614
majl9soligdagOprocentmoln . txt”, [0,1])
labell0, lexiconl0 = data_handeling (71622
majl9soligdagOprocentmoln . txt”, [0,1])
labelll , lexiconll = data_handeling(” 1633
majl9soligdagOprocentmoln . txt”, [0,1])
labell2 , lexiconl2 = data_handeling(” 1644
majl9soligdagOprocentmoln . txt”, [0,1])



labelfirst=np.vstack ((labell ,label2))
labelsecond=np.vstack ((labelfirst ,label3))
labelthird=np.vstack ((labelsecond ,label4))
labelforth=np.vstack ((labelthird ,label5))
labelfive = np.vstack ((labelforth , label6))
labelsix = np.vstack ((labelfive , label7))
labelseven = np.vstack ((labelsix , label8))
labeleight = np.vstack((labelseven , label9))
labelnine = np.vstack ((labeleight , labell0))
labelten = np.vstack ((labelnine , labelll))
labeleleven = np.vstack ((labelten, labell2))

lexiconfirst = np.vstack ((lexiconl, lexicon2))
lexiconsecond = np.vstack ((lexiconfirst , lexicon3))
lexiconthird = np.vstack ((lexiconsecond, lexicon4))
lexiconforth = np.vstack ((lexiconthird, lexicon5))
lexiconfive = np.vstack ((lexiconforth , lexicon6))
lexiconsix = np.vstack ((lexiconfive , lexiconT7))
lexiconseven = np.vstack ((lexiconsix , lexicon8))
lexiconeight = np.vstack ((lexiconseven, lexicon9))
lexiconnine = np.vstack ((lexiconeight , lexiconl0))
lexiconten = np.vstack ((lexiconnine, lexiconll))

lexiconeleven = np.vstack ((lexiconten , lexiconl2))

x, y = shuffle(labeleleven , lexiconeleven , random_state=0)
return x,y

# How many input data there is to the network

# In this case it is 5, red, green, blue, uv and
# intensity which correspond to the value 4.
inputSize=4

# Number of nodes that the hidden layers have
nodesL1=200
nodesL2=200
nodesL3=200

# Number of outputs
classes=2

training.y , training.x = training._set ()
numSets = len(training_x)

# Makes placeholders ,

# not yet initialize wvariables
x=tf.placeholder (" float32” ,[None,inputSize])
y=tf.placeholder (” float32”)



# mneural_network_model makes a model for the neural
# network. Its a frame of the hidden layera and their
# activation functions.

#

# Argument: array of input data

# Return: array of output data

def neural_network_model(data):

# Makes three hidden layer for the network with random
weights and biases
hiddenL1= {” weights”:tf. Variable (tf.random_normal ([inputSize
,nodesL1])),
"biases”:tf.Variable(tf.random_normal ([nodesL1]))
}
hiddenL2 = {"weights”: tf.Variable(tf.random_normal ([nodesL1
,nodesL2]) ),
"biases”: tf.Variable(tf.random_normal ([nodesL2
1))}
hiddenL3 = {”weights”: tf.Variable(tf.random_normal ([nodesL2
, nodesL3])),
"biases”: tf.Variable(tf.random_normal ([nodesL3
1))}
outputLayer = {”weights”: tf.Variable(tf.random_normal (]
nodesL3, classes])),
"biases”: tf.Variable(tf.random_normal ([classes

1))}

# Matrix multiplication between the input data and the
weights .

# Adds the biases and runs the activation function relu (
Rectified Linear Function)

11=tf.add (tf.matmul(data ,hiddenLl [” weights”]) ,hiddenL1[”
biases”])

11=tf.nn.relu(11)

12=tf.add (tf.matmul (11 ,hiddenL2 [” weights” ]) ;hiddenL2[” biases

1)

12=tf.nn.relu(12)

13=tf.add (tf.matmul(12 ,hiddenL3[” weights”]) ,hiddenL3[” biases
77])

13=tf.nn.relu(13)

output=tf.matmul(13 , outputLayer [” weights” ])4outputLayer[”
biases” |

return output



def train_neural_network (inputData):

# Initiate the model

prediction = neural_network_model (inputData)

# Initiate the cost function that compute the mean of
elements across dimensions of a tensor,

# in this case; softmax cross entropy between logits and
labels

cost=tf.reduce_mean( tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits
(logits=prediction, labels=y))

# algorithm for first — order gradient — based optimization

learningRate=0.0001

optimizer = tf.train.AdamOptimizer(learningRate).minimize (
cost)

# algorithm for first — order gradient — based optimization

HowManyCycles = 15

# Starts a session

with tf.Session() as sess:
# Initialize all the variables and the saver.
# They only exist in the session enviroment.
sess.run(tf.global_variables_initializer ())
saver = tf.train.Saver(tf.global_variables())

for cycle in range(HowManyCycles) :
cycle_loss=0
# batchsize is for how many trainingsets the
# network is going to train in one cycle
batchSize=100
i=0
# Trains the network in cycles and in batches.
# This is to reduce calculations on the same
# trainingsets.
while i<batchSize:
X_ = training_x
y-. = training.y
¢ =sess.run ([optimizer ,cost], feed_dict={x:x_,
yiy-1)
cycle_loss4+=c
i+=1
batchSize+=batchSize
# Print number of cycle and the cycle_loss every
loop .
# The loss is for checking if the network is going
to be overdetermined.
print (" Cycle 7 ,cycle, 7 completed out of 7,
HowManyCycles, ”"Loss: 7, cycle_loss)

-



# Calculates the accuracy, printing that and saving the
model .

correct=tf.equal (tf.argmax(prediction ,1), tf.argmax(y,1)
)

accuracy=tf.reduce_mean(tf.cast (correct ,” float”))

print (" Accuracy: 7, accuracy.eval({x:training_x ,y:
training_y }))

saved_path=saver.save(sess, "C:\games\solfmem.ckpt”)

print (”Saved at path: %s”, saved_path)

# gogogo takes input data and runs the restored network.
# After the calculations it prints what the estimation is.
#
# Argument: Array input data
# Return: None
def gogogo(input_data):
prediction=neural_network_model (x)
with tf.Session () as sess:
# Restore variables from disk.
saver = tf.train.Saver ()
saver.restore (sess, "C:\games\99accur3doutput.ckpt”)
print ("Model restored.”)

# Do some work with the mode
result=sess.run(tf.argmax(prediction.eval(feed_dict={x:
input_data}),1))
#print (prediction.eval(feed_dict={x:input_data}))
#print (result)
if result==0:
print (" Sunlight”)
elif result==1:
print (?Cold light”)
elif result==2:
print ("Warm light”)
else:
print (" Something is wrooong”)

# testing takes one set of data from a file.
#This is for testing tha already calculated network.
#
# Argument: filename as a string, i as an integer
# Return: input data
def testing (filename ,i):
red ,green ,blue,intensity ,uv=readFile (filename)
red=normedValues (red)
green=normedValues (green)
blue=normedValues (blue)
intensity=normedValues(intensity)



lexicon =[]
lexicon .append ([red[i],green[i],blue[i],intensity[i]])
return lexicon

train_neural_network (x)

#test _data=testing (” taklampaarbetsrumlada.txt” ,100)
#gogogo (test_data)

tensors.py
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