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Resumen

Imaginese comprando un automévil en la agencia. Frecuentemente el color del au-
tomovil es un factor muy importante para su eleccién. Sin embargo, al observarlo nue-
vamente en el exterior se observa que el color no es exactamente el mismo. Este, es un
ejemplo de que el sistema visual humano es limitado. Afortunadamente, la mayoria de la
veces, los colores de una superficie en particular, parecen ser los mismos, en interiores o
exteriores, en la mafiana o en la tarde. A este fenémeno se le conoce como Constancia de
Color (Color Constancy en inglés), y es tratada a lo largo de este proyecto. Por otro lado,
se incluyen los aportes en el tema generados en las tdltimas décadas, las problematicas
existentes y la propuesta contemplada, seran revisadas en el Capitulo 1.

En el Capitulo 2, se abordara el tema del color de manera conceptual y su formacién
en las imagenes. Ademads, se describen algunos de los espacios de color existentes y utili-
zados en el proyecto. Y finalmente, se indican los atributos y caracteristicas asociadas con
el color relevantes que seran de gran importancia en aspectos futuros del trabajo.

En el Capitulo 3, algunos algoritmos propuestos para resolver la constancia de color
son revisados. Los algoritmos son separados en dos grupos, algoritmos para casos donde
la iluminacién es uniforme, y algoritmos para iluminacién que no es uniforme o o se
tienen multiples iluminantes. Finalmente, se revisa la métrica comtinmente utilizada para
evaluar la estimacion realizada por los algoritmos de constancia de color.

Desafortunadamente, ningtin algoritmo de constancia de color puede ser adoptado
como universal. Por otra parte, el disefio de un selector de algoritmos de constancia de
color es una tarea dificil debido a las muchas caracteristicas que estan involucradas en el
problema. Para esto, técnicas de computacion flexible pueden ser usadas para modelar
problemas con soluciones complicadas o mdltiples variables. Ejemplo de estas técnicas,
es el caso de los sistemas difusos basados en reglas. En el Capitulo 4, seré tratado el desa-
rrollo de un sistema experto basdndose en logica difusa. Este sistema debera seleccionar
un algoritmo de constancia de color 6ptimo, el cual estd directamente relacionado con las
caracteristicas visuales de la escena actual.

En el Capitulo 5, se muestran y analizan los resultados obtenidos por el sistema selec-
tor de algoritmos de constancia de color. Recordando que el sistema, en este caso difuso,
estd basado en reglas que proporcionan la informacién necesaria para que éste tome una



decision. Tales reglas, son generadas en base a la informacién obtenida en imédgenes de
prueba. El nimero de reglas y la forma de evaluar el sistema, son puntos que son con-
templados a continuacion.

En el Capitulo 6 se abordardn dos metodologias trabajadas de forma paralela al pro-
yecto de investigacion tratado en los capitulos anteriores. Por un lado, se realizaron al-
gunos experimentos en adaptacion cromdtica utilizando el algoritmo White-Patch en el
espacio CIELab. Por otra parte, se comparo el uso de la correccién gama en combinacién
con algoritmos de constancia de color con propésitos de mejorar una imagen.



Capitulo 1

Introduccion

Imaginese comprando un automévil en la agencia. Frecuentemente el color del au-
tomovil es un factor muy importante para su eleccién. Sin embargo, al observarlo nue-
vamente en el exterior se observa que el color no es exactamente el mismo. Este, es un
ejemplo de que el sistema visual humano es limitado. Afortunadamente, la mayoria de la
veces, los colores de una superficie en particular, parecen ser los mismos, en interiores o
exteriores, en la mafiana o en la tarde. A este fenémeno se le conoce como Constancia de
Color (Color Constancy en inglés), y es tratada a lo largo de este proyecto. Por otro lado,
se incluyen los aportes en el tema generados en las tdltimas décadas, las problematicas
existentes y la propuesta contemplada, serdn revisadas en este capitulo.

1.1. Color

El color es un factor importante en la visiéon por computadora y temas relacionados
como el procesamiento de imagenes, la interaccion hombre-maquina [Yang1998], la ex-
traccion de caracteristicas por color [Gijsenij2011], y los modelos en apariencia de color
[Fairchild2005]. Los colores que estan presentes en imagenes son determinados por pro-
piedades intrinsecas de objetos y superficies, asi como el color de la fuente de luz. Para un
sistema robusto basado en color, estos efectos de la fuente de luz deberian ser filtrados.

El color es un atributo de la sensacion visual y de la apariencia de los objetos
[Fairchild2005], dependiendo de tres componentes para su formacién, como se muestra
en la Figura 1.1. El primer atributo requerido es una fuente de energia electromagnética
visible necesaria para iniciar el proceso de medicién. Esta energia, es entonces modulada
por propiedades fisicas y quimicas de un objeto. Asi, la energia modulada es captada por
el ojo, detectada por los fotorreceptores y procesada por los mecanismos neuronales del
sistema visual humano, produciendo nuestra percepcién del color.

Un rayo de luz sale de una fuente luminosa y alcanza el objeto en algiin punto en
particular. El coeficiente de reflexién en ese punto, como un resultado de las propiedades



1.2 Constancia de Color

Figura 1.1: El tridngulo de color. Muestra la interaccién entre la luz, los objetos y los hu-
manos [Fairchild2005].

del material del objeto, determina la cantidad de luz incidente que es reflejada. Esta luz
que se refleja, entra al ojo y es medida. Existen tres tipos de receptores en la retina hu-
mana, que miden dicha luz. Ellos absorben la luz con longitud de onda en la parte larga,
mediana y corta del espectro electromagnético. Con el fin de describir la cantidad de luz
reflejada por el objeto, tendriamos que medir la reflectancia de todo el espectro visible. La
reflexién podria medirse mediante la iluminacién de los objetos con luz blanca o alguna
otra fuente de luz cuya distribucién de energia sea conocida. Sin embargo, un dispositivo
de medicién, como una cdmara, no conoce la distribucién de energia de la fuente lumi-
nosa. Es decir, no mide la reflectancia. En su lugar, se mide el producto de la reflexién del
objeto y la cantidad de luz que llega al objeto. Aqui tenemos dos incégnitas, la reflexién
y el tipo de fuente de luz [Ebner2007].

El color puede ser descrito con nombres de descripciéon cromatica tales como azul, ro-
jo, verde, amarillo y acromdticos como blanco, negro, gris. También, puede ser calificado
por brilloso, claro, oscuro, etc. El color percibido depende de la distribucién espectral del
estimulo del color. También depende del tamafio, forma, estructura y lo que rodea al 4rea
del estimulo. Ademads, del estado de adaptacion del sistema visual del observador, y de
la experiencia previa del observador en situaciones similares en observaciones.

1.2. Constancia de Color

La habilidad de distinguir los colores correctos de una o varias superficies, indepen-
diente del color de la fuente de luz presente en la escena, se conoce como Constancia de
Color [Zekil993].

Un ejemplo se da en la Figura 1.2, donde se representa la misma tarjeta de calibraciéon
bajo dos diferentes fuentes de iluminacién. Cuando observamos los parches superiores en

Universidad de Guanajuato  DICIS 4



1.2 Constancia de Color

las tarjetas, los humanos podriamos observar los colores rosa y amarillo, respectivamen-
te, cuando realmente es beige. De forma similar, para los parches inferiores, los colores
observados son distintos al color real, gris.

Figura 1.2: Tarjeta de calibracién bajo dos fuentes de iluminacién distintas, azul y amari-
lla. Asi mismo, la tarjeta bajo iluminacién ideal mostrando los colores correctos

de los parches.

La constancia de color permite la interpretacién de los colores en el contexto de su
entorno. El sistema visual humano aprende de manera natural esta habilidad
[Fairchild2005], hasta cierto punto. Sin embargo, los mecanismo que estan involucrados
en esta habilidad no estan del todo entendidos atn [Gijsenij2011]. Por lo contrario, los
sistemas visuales mecanicos y electrénicos, solamente reciben luz del entorno, por lo
cual resulta complicado entender la informacién correcta de la escena proporcionada
[Agarwal2006]. En consecuencia, es necesario realizar una calibraciéon de cdmara o un
post-procesamiento para producir una imagen real y atractiva. Otras aplicaciones de vi-
sién por computadora, como el reconocimiento de objetos o escenas, la segmentacion, el
seguimiento por video y la atencién visual, pudieran beneficiarse de una precisa constan-
cia de color.

Desde el punto de vista computacional, la constancia de color se define como la trans-
formacién de una imagen de entrada, tomada bajo una iluminacién desconocida, a una
imagen que aparenta ser tomada bajo una luz conocida, comtnmente blanca. Para esto,
se necesita estimar el color de la fuente de luz en la imagen. Estos valores del color de,
la fuente luminosa, son usados para transformar la imagen de entrada a una de salida.
La imagen resultante representa la misma escena que la imagen de entrada, pero ahora
aparentando ser tomada bajo una fuente de luz conocida (blanca).

Por lo general, los métodos computacionales de constancia de color tiinicamente con-
sideran los valores de los pixeles, sin tomar en cuenta las relaciones espaciales entre ellos.

Universidad de Guanajuato ~ DICIS 5



1.3 Estimacion del color de la fuente luminosa

Esto limita el potencial del algoritmo, y no toda la informacién se puede utilizar. Ademas,
se ha planteado que el sistema visual humano es especificamente sensible al contraste lo-
cal [Weber1846]. Esto significa que la respuesta del sistema visual humano, depende de
las variaciones locales a los valores de luminancia de su alrededor, en vez de los valores
de luminancia globales.

Por décadas, varios investigadores han intentado resolver el problema de la constan-
cia de color, proponiendo varios algoritmos y métodos. Sin embargo, no se ha podido
establecer una tinica solucién que resuelva el problema. Debido al amplio rango de apli-
caciones de vision por computadora que requieren de la constancia de color, es imposi-
ble tener una solucién tnica para todos los casos. Esto, ha llevado a las investigaciones
en identificar un conjunto de posibles enfoques que puedan aplicarse a problemas par-
ticulares. Principalmente, los esfuerzos se concentran en identificar aproximaciones de
constancia de color para el seguimiento por video en tiempo real [Agarwal2006].

Como bien es mencionado, no existe una tinica solucién a un problema en particular.
Por lo tanto, cada uno de los algoritmos presentan un desemperio distinto y no éptimo.
Como consecuencia, los estudios se dividen en dos sentidos; originando nuevos algorit-
mos o mejoras en los existentes, y en la bisqueda del algoritmo correcto para necesidades
particulares.

1.3. Estimacion del color de la fuente luminosa

Las imagenes se componen de una combinacién de reflectancia del objeto, la posicién
geométrica en que se encuentra y el color de la fuente de luz. Esto hace que el problema
de la estimacién de la fuente de luz sea mal planteado, y no pueda ser recuperada en
base solo a los colores de las imagenes. Debido a esto, todos los algoritmos hacen uso
de suposiciones para simplificar el problema. Una de las suposiciones méas conocidas y
utilizadas, es la suposiciéon del Mundo Gris o Gray-World [Buchsbaum1980]. Esta asume
que la iluminacién reflejada por los objetos (reflectancia) promedio en una escena, bajo
una fuente de luz blanca, es acromética. Otro algoritmo muy conocido se basa en la supo-
sicion del Parhce Blanco o White-Patch, es decir, la suposiciéon de que la respuesta maxima
en los canales del espacio RGB es causada por una reflectancia perfecta [Land1971]. Otros
métodos que se basan en estadisticas simples de las imdgenes, son los algoritmos de To-
nos de Gris o Shades-of-Gray [Finlayson2004], Bordes en Gris o Gray-Edges [Weijer2007a] y
el algoritmo de Local Space Average Color [Ebner2009].

Por otra parte, los métodos mds complejos se desarrollan en base a la informacién ad-
quirida en una fase de aprendizaje. Las posibles fuentes de luz, la distribucion de los colo-
res en posibles reflectancias y las previas probabilidades sobre la combinacién de colores,
se aprenden y se utilizan para estimar el color de la fuente de luz. Uno de los primeros

Universidad de Guanajuato  DICIS 6



1.4 Otras aportaciones

algoritmos de este tipo, es el algoritmo Gamut-Mapping [Forsyth1990]. Este algoritmo,
se basa en la suposicién de que en imadgenes del mundo real, para una iluminacién dada,
s6lo un nimero limitado de colores pueden ser observados. Al hacer uso de esta supo-
sicién, la fuente luminosa se puede estimar comparando la distribucién de los colores
en la imagen actual y una distribucion pre-aprendida de los colores (llamada gama ca-
noénica). Muchos algoritmos se han derivado del algoritmo original incluyendo el Color-
by-Correlation [Finlayson2001], la estimacién del Gamut constrained [Finlayson2006a] y
el mas reciente Generalized Gamut-Mapping [Gijsenij2010]. Otros enfoques estan basa-
dos en métodos probabilisticos [Brainard1997] [D’Zmural995] y en computacion flexible
[Ebner2006]. Sin embargo, ninguna de estas extensiones consideran estadisticas de orden

superior, descartando mucha informacién presente en las imagenes.

1.4. Otras aportaciones

Schroeder y Moser fueron los primeros en proponer el uso del contenido basado en
el andlisis de imdgenes para su correccion automdtica [Schroeder2001]. Ellos clasifican
las imédgenes en varias clases (e.g. interior, exterior, vegetaciéon, montafias, etc.) con un
algoritmo correspondiente (White Patch o Gray World). Después, Gasparini y Schettini
propusieron un método para el andlisis por indices de intensidad del color en las imége-
nes y su clasificacion [Gasparini2004]. Esta clasificacion (e.g piel, cielo, mar o vegetacion)
podria detectar la necesidad de eliminar algtin iluminante. También, Van de Weijer et. al.
propusieron el uso de informacién visual de alto nivel, para modelar las imadgenes como
una mezcla de clases semadnticas (e.g. piel, camino, edificios, pasto, etc.) [Weijer2007b].
Con el fin de explotar esta informacién para seleccionar el mejor iluminante dentro de
un conjunto posible. Por otra parte, Bianco et. al. clasifican en categorias de exteriores e
interiores [Bianco2008]. Ademas, ellos tienen implementado un selector automatico de
algoritmos de constancia de color [Bianco2010] tomando en cuenta propiedades de bajo
nivel en las imégenes. Este selector estd basado en el entrenamiento por drboles de deci-
sién. Su método es comparado con otros algoritmos del estado del arte, obteniendo muy
buenos resultados.

Particularmente en la Universidad de Guanajuato, Elizarrards propuso un selector
automaético de algoritmos de constancia de color [Elizarraras2011]. En su estudio, utiliza
un conjunto de imédgenes oscuras y otras con multiples iluminaciones. A cada imagen se
le extrae una serie de caracteristicas y las asocia con un algoritmo de constancia de color.
Sin embargo, en su estudio no presenta una forma cuantitativa en la evaluacién de las
imagenes para realizar la pre-clasificacién. Es decir, es de forma subjetiva la categoriza-
cion de las imagenes pertenecientes a un algoritmo 6ptimo. Por otra parte, la seleccion se
realiza de forma SI-ENTONCES, con lo cual el sistema pierde flexibilidad en la decision.
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1.5. Propuesta

Desafortunadamente, ningtin algoritmo de constancia de color puede ser adoptado
como universal. Por otra parte, el disefio de un selector de algoritmos de constancia de
color es una tarea dificil debido a las muchas caracteristicas que estan involucradas en el
problema. Para esto, técnicas de computacion flexible pueden ser usadas para modelar
problemas con soluciones complicadas o mltiples variables. Ejemplo de estas técnicas,
es el caso de los sistemas difusos (fuzzy) basados en reglas.

Los sistemas basados en reglas permiten representar un conocimiento, basado en la
experiencia, en un conjunto de reglas tipo SI-ENTONCES. En las reglas, un grupo de
premisas son evaluadas para concluir un resultado. Estos sistemas han demostrado re-
sultados satisfactorios en una gran cantidad de aplicaciones como sistemas de control
[Bernard1988] entre otros. Ademads, han incrementado su flexibilidad, robustez y su in-
terpretabilidad, cuando son fusionados con otras técnicas de computacién flexible como
la l6gica difusa [Cordon1999]. Zadeh presento el concepto fundamental de conjunto di-
fuso y légica difusa como una extension de la teoria cldsica de conjuntos [Zadeh1965]
[Zadeh1973]. Actualmente, la 16gica difusa ha sido apreciada como una herramienta com-
pleta para el manejo de la informacién en los sistemas basados en reglas [Ishibuchi2004],
debido a su tolerancia a la imprecisién, a la ambigiiedad y a la falta de informacion.

En este trabajo, se propone un sistema basado en reglas difusas para la seleccién de
algoritmos de constancia de color. Para nuestro enfoque, cada clase ligada a un algoritmo,
es modelada por una o mas reglas. Una regla estd basada en un proceso de difusificacion
(fuzzification) y el agrupamiento de algunas caracteristicas visuales dentro de un conjunto
de imagenes de entrenamiento. Para la clasificacién, una imagen desconocida se somete
a un proceso de inferencia, en donde es etiquetada como una clase cuya regla obtiene el
mas alto nivel de activacién. La importancia de este enfoque es el modelado de las clases
a través de reglas simples, es la habilidad de manejar grandes conjuntos de informacién
multidimensional y la tolerancia a la ambigiiedad. Es importante mencionar que la apro-
ximacion propuesta estd principalmente enfocada en el modelado del conocimiento y el
método de clasificacion.

1.6. Resumen

En este capitulo se present6 la importancia del tema, principalmente de la constancia
de color. También se abordaron las aportaciones generadas en las tltimas décadas sobre
el tema de la constancia de color. Se identific6 la problematica que existe con la constancia
de color y las posibles direcciones que existen para seguir realizando aportaciones en su
solucion. Por tdltimo, se hace referencia en el uso de un sistema experto para seleccionar
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1.6 Resumen

algunos algoritmos de constancia de color con fines de mejorar imégenes.

En el Capitulo 2 se abordarédn los temas relacionados con la formacién del color y
medidas para evaluar la calidad del mismo. Luego, en el Capitulo 3 se presentan una
variedad de algoritmos de constancia de color existentes, asi como la métrica para eva-
luarlos. Mas tarde, en el Capitulo 4 se describe nuestro sistema experto, tanto la base de
datos usada y la formulacién de las reglas difusas son unos de los puntos importantes a
tratar. Posteriormente, el Capitulo 5 presenta los resultados obtenidos por el sistema ex-
perto, ademds de presentar algunas discusiones ellos. Finalmente, el Capitulo 6 trata de
algunos estudios realizados de forma paralela al proyecto de investigacién que compren-
de el sistema experto.

Universidad de Guanajuato  DICIS 9



Capitulo 2

Reproduccion del color

Como se sefiald al principio del Capitulo 1, el color es un factor importante en la
visién por computadora y temas relacionados como el procesamiento de imagenes, la in-
teraccion hombre-maquina [Yang1998], la extraccién de caracteristicas por color
[Gijsenij2011], y los modelos en apariencia de color [Fairchild2005]. Los colores que estan
presentes en imagenes, son determinados por propiedades intrinsecas de objetos y super-
ficies, asi como el color de la fuente de luz. Para un sistema robusto basado en color, estos
efectos de la fuente de luz deberian ser filtrados.

En este capitulo, se abordara el tema del color de manera conceptual y su formacién
en las imagenes. Ademds, se describen algunos de los espacios de color existentes y utili-
zados en el proyecto. Y finalmente, se indican los atributos y caracteristicas asociadas con
el color relevantes que seran de gran importancia en aspectos futuros del trabajo.

2.1. Teoria Retinex

En 1962, Edwin Herbert Land se dio cuenta de que el color de un objeto no depen-
dia de las longitudes de onda reflejadas o absorbidas por el objeto [Land1962], teoria que
habia propuesto Newton como la teorfa clasica del color. Land supuso que existian con-
juntos de receptores independientes. Es decir, un conjunto para el rojo, uno para el verde
y uno para el azul, que operan conjuntamente para producir el color percibido. Elllamé a
este sistema, capaz de calcular los descriptores de color, como Retinex. El nombre Retinex
es una mezcla entre las palabras en inglés para retina y corteza, ya que en ese momento,
Land no sabia si los descriptores se calculaban en la retina o si la corteza visual del cere-
bro también estaba involucrada. De acuerdo con la teorfa Retinex, el procesamiento de la
informacién visual se inicia con los receptores de la retina. Dentro de la retina, la infor-
macion visual de los tres tipos de receptores que miden la luz de los colores rojo, verde y
azul del espectro, es procesada de manera independiente para las tres bandas de color.

Land y McCann desarrollaron una teoria computacional para la constancia de color,
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2.1 Teoria Retinex

la teoria Retinex [Land1971] . En sus experimentos ellos usaron un estimulo similar a las
de las pinturas del pintor holandés Piet Mondrian, llamadas pinturas Mondrianas. Ellos
utilizaron papeles rectangulares de colores, éstos colocados de manera aleatoria como
se muestra en la Figura 2.1. Los colores de los papeles fueron matizados para evitar la
reflexion especular. Tres proyectores con filtros pasa-bandas precisos se usaron para ilu-
minar la figura Mondriana. El primer filtro permite solamente longitudes de onda corta,
el segundo permite longitudes de onda media y el tercero permite las longitudes de onda
larga. La cantidad de luz emitida por cada proyector podia ser variada independiente-
mente.

Todos los proyectores fueron encendidos y colocados de tal forma que iluminaran
el patrén Mondriano y aparentara colores intensos. Ademas, los blancos en el patrén
tenian que ser “blancos ideales". Después, un fotémetro telescopico se usé para medir
la cantidad de luz reflejada en una seccion en particular del patrén, decidiendo usar un
rectangulo blanco. El experimento consistié en medir el drea blanca con un proyector
encendido a la vez. Land y McCann obtuvieron 60 unidades de onda corta, 35 de onda
media y 6 de onda larga. El mismo proceso se aplicé a todos los rectangulos distintos de
la figura mondriana obteniendo en éstos los mismo resultados.

Con este experimento, ellos demostraron que el color percibido de un objeto no de-
pende de la luz reflejada por el objeto. El color percibido depende de la reflectancia, la
cual especifica cuanta luz que incide sobre un objeto, es reflejada por éste.

Los humanos podemos deducir la reflectancia de cada objeto para asi reconocer su
color, mientras que las cdmaras lo tinico que hacen es medir la reflectancia. Por esta ra-
z6n, es necesario realizar un post-procesamiento a las imagenes para intentar simular
correctamente la escena capturada.

Figura 2.1: Una imagen mondriana, similar a la usada por Land y McCann en su experi-
mento [Land1977].
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2.2. Espacios de color

Existe un gran namero de espacios de color utilizados tanto en el andlisis de image-
nes, en dispositivos de visualizacion, en impresoras, etc. La mayoria de los espacios son
justamente una transformacioén lineal del sistema de coordenadas. Cada espacio de color
tue creado para una cierta tarea. Por ejemplo, unos espacios son empleados solamente en
dispositivos electronicos y otros para representar la percepcién del color.

2.2.1. sRGB

En el espacio de color RGB, el color estd definido por un cubo unitario [Foley1996],
véase la Figura 2.2. Sunombre se origina de las siglas en inglés referentes a los tres colores
de sus ejes (rojo, verde y azul). Este espacio de color es usado por los dispositivos elec-
trénicos. Las componentes roja, verde y azul, representan la intensidad de un pixel en la
imagen. Las ocho esquinas pueden ser etiquetadas por los colores negro, verde, rojo, azul,
amarillo, magenta y cian. El gris estd localizado en el interior del cubo. Este comienza en
el origen (0,0,0) y se extiende en todas las direcciones del cubo hasta llegar al blanco
(1,1,1).

El sRGB es el espacio estadarizado de RGB propuesto por HP y Microsoft en 1996.
Esta basado en un colorimetro calibrado al espacio RGB. Se recomienda aplicar correccién
gama dependiendo de la pantalla del dispositivo usado. El sSRGB asume un nivel gama
en pantalla de valor 2.2. Ello permite la comunicacién ambigua del color sin sobrecarga
de almacenamiento de un color con cada imagen.

R

Figura 2.2: Espacio de color sRGB [Ebner2007].
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2.2.2. YCbCr

Es un espacio de color utilizado en sistemas de video y de fotografia digital. Y’ es la
componente de luminancia y, Cb al igual que Cr, son las componentes cromaticas. Y’ se
distingue de Y, si la luminacia ha sido linealizada o no, usando correccién gama. Este es-
pacio es una representacién alterna al espacio RGB. Es decir, el color real que se muestra,
depende de la sefial real proveniente del RGB. La gran ventaja de este espacio, estd en la
posibilidad de analizar el color y la luminancia de forma independiente. No asi en RGB,
donde estas dos variables estdn implicitas en sus coordenadas.

La transformacion de color recomendada por ITU-R Rec. [BT.601] para llevar al espa-
cio YCbCr desde el sRGB, esta dada por

Y 16 65.74 129.06 25.06 r
Cb|=|128 | + | —3795 —7450 11244 g | (2.1)
Cr 128 11244 —-94.15 —-18.29 b

y su transformacién inversa esta dada por

r 16 116 0.00 25.06 Y
g|=—-128 | +| 1.16 —-0.39 —-0.81 Cb |, (2.2)
b 128 116 2.01 0.00 Cr

donde r, g, b € [0,1]. En la Figura 2.3 podemos ver la representacion grafica del espacio

YCbCr.
=0 Y=05 =1

Figura 2.3: Respresentacion del espacio YCbCr.

2.2.3. CIEXYZ

La Comisién Internacional de Iluminacién (Commission Internationale de I'Eclairage,
CIE) estableci6é un estandar para la reproduccién exacta del color. CIE 1931 o CIEXYZ,
estd definido como un conjunto de colores imaginarios primarios que pueden adicionar
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Unicamente pesos positivos X, Y y Z para crear todos los colores posibles. Para trans-
formar una imagen de RGB a CIEXYZ, es necesario determinar qué espacio RGB sera
usado. Aqui, el estdindar sRGB es usado porque se basa en un colorimétrico calibrado en
el espacio RGB [Stokes1996].

Las transformaciones de los espacios perceptuales usados en este estudio, son aplica-
das al espacio de color CIEXYZ [Shanda2007]. Todas las imagenes necesitan ser conver-
tidas del espacio sRGB al CIEXYZ, y entonces las ecuaciones de transformacién pueden
ser aplicadas. Para este proposito, se usa (2.3), donde r, g, b € [0, 1], son las componentes
de color normalizadas

X 0.4124 0.3576 0.1805 r
Y | = | 02126 0.7152 0.0722 g | (2.3)
V4 0.0193 0.1192 0.9505 b

mientras la transformacién inversa estd dada por (2.4),

r 3.2410 —1.5374 —0.4986 X
g | =1 —09692 18760 0.0416 Y |. (2.4)
b 0.0556 —0.2040 1.0570 Z

2.24. CIELab

El CIE 1976 L*a*b* (CIELab), es un espacio de color perceptualmente uniforme y fue
propuesto por la CIE en 1976 [Shanda2007]. El espacio de color CIELab es calculado desde
CIEXYZ usando (2.5)-(2.8), para obtener las componentes del espacio.

X1/3 X >0
f(%) = { X/(302) +16/116 X < 03, @5
L* =116f(Y/Y,) — 16, (2.6)
" =500 [f(X/Xy) — F(Y/Y)], 2.7)
b* =200 [f(Y/Y,) — F(Z/Za)], 2.8)

donde X, Y, y Z, son el estimulo del blanco de referencia para la escena en CIEXYZ y
o = 6/29. L* describe la luminancia y su rango va de 0 (negro) al 100 (blanco). La compo-
nente a* representa lo rojizo-verdoso de una muestra y tiene un rango de [—86.13,98.29].
La componente b* representa lo amarillento-azulado, y su rango es de [—107.86,94.47].
Estos rangos de los canales fueron calculado transformando todos los valores de colores
posibles de sSRGB a CIELab.

Para la transformacién inversa de CIELab a CIEXYZ, se requiere el célculo de tres
variables intermedias, fy, fx y fz, obtenidas usando (2.9)-(2.11),
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fy = (L*4+16)/166 (2.9)
fx = fy+(a"/500) (2.10)
fz = fy — (b"/200) (2.11)

y posteriormente (2.12)-(2.14) son usadas para finalizar la transformacién de una imagen
de CIELab al espacio CIEXYZ.

Yy = nfy o fr>o 2.12)
fy—16/116 fy <0

X = Xufy  fx>o 2.13)
fx—16/116 fx <o

7= Znf;  fz>0 (2.14)
fZ — 16/116 fZ <0

e

a

Figura 2.4: sSRGB visualizado en el espacio L*a*b* [Ebner2007].

2.2.5. CIELuv

El CIE 1976 L*u*v* (CIELuv), fue propuesto al mismo tiempo que el espacio CIELab
por la CIE en 1976. Es uno de los espacios de color perceptualmente uniforme mds usados
y populares. A diferencia del CIELab, el CIELuv requiere menor costo computacional
para su transformacién de coordenadas [Correa-Tome2011], representando una ventaja
para aplicaciones en tiempo real.

Muy parecido al CIELab, este espacio cuenta con la componente de luminancia L* &
[—8.38,99.85], y las componentes crométicas u* € [—86.44,172.60] y v* € [—130.71,115.87]
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transformando desde sRGB. La transformacion comienza calculando unas variables inter-
medias u’ y v’ dadas por

4X

I __

YT XT15y +32° (2.15)
9Y

’_ , 21

U T X¥15Y+3Z (2.16)

De igual forma es necesario obtener las variables u), y v}, derivadas del estimulo del
blanco de referencia mencionado anteriormente. Y finalmente, para calcular las compo-
nentes L*, u* y v* se hace uso de las siguientes ecuaciones

2913 6\3
ol By v < () (2.17)
116£(Y/Yn)? =16 Y/Yy > (5),
u* = 13L* (' — u;)’ (2.18)
Z)* — 13L*(U/ _ U;) (2.19)

La transformacién inversa para regresar al espacio CIEXYZ se efecttia mediante las
siguientes ecuaciones

*

u /

u = 3L +u,, (2.20)
v* /

0 = T3 +0,, (2.21)

YoL* (£)° 1*<8

y— ‘) (2.22)
v, (L))" 1>,
X = YZ—Z,, (2.23)
12 _ ! 2/ /
Z=Y 3:7), v, (2.24)

2.2.6. RLab

El espacio de color RLab, es otro espacio perceptualmente uniforme. Surge del re-
sultado de modificaciones hechas al espacio CIELab, presentando las mismas propieda-
des perceptuales bajo condiciones de iluminacién normales (luz natural). Sin embargo,
CIELab presenta problemas de uniformidad perceptual al tratar iluminaciones extremas

Universidad de Guanajuato  DICIS 16



2.2 Espacios de color

Figura 2.5: sSRGB visualizado en el espacio L*u*v* [Ebner2007].

(muy bajas o altas). RLab, surge de la necesidad de incluir modificaciones a este espacio,
con el fin de hacer uniforme la percepcion, incluso bajo estas condiciones [Fairchild1993].

Originalmente, RLab incluia caracteristicas innecesarias que intentaban predecir efec-
tos en la apariencia del color que dependian de la luminancia. Sin embargo, esto producia
otros problemas que perjudicaban en otros sentidos al espacio. Ademads, de que la com-
plejidad matematica era mayor en las ecuaciones. Fue entonces, que Fairchild desarroll6
un refinamiento sobre su espacio RLab propuesto en 1993 [Fairchild1996], donde corrigi6
todos los problemas presentados en el modelo. Ademas, simplific6 sustancialmente las
ecuaciones requeridas para la transformacion de CIEXYZ a RLab.

Este espacio, presenta un desarrollo matematico muy extenso. Aqui, solo se daran las
ecuaciones principales y simplificadas para realizar las transformaciones. Sin embargo, se
pueden consultar en [Fairchild1996] y en [Correa-Tome2009], mds detalles en el desarrollo
matematico. La transformacién de CIEXYZ a Rlab est4d dada por

1.0020 —0.0401 0.0084
RAM = | —0.0042 09666 0.0008 |, (2.25)
0.0000  0.0000 0.9110

Xref X
Yr | =RAM | Y |. (2.26)
Zref z

LR =100(Yyef), (2.27)

a® = 430[(Xref)” — (Yoer)“], (2.28)

LR =170[(Yer)” — (Zyer)“)- (2.29)
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Dependiendo de la luminancia relativa del entorno, ¢ puede ser de ¢ = 1/2.3 pa-
ra una luminancia igual o mayor al 20 % de blanco en la imagen, o = 1/2.9 para una
luminancia menor a ese 20 % o ¢ = 1/3.5 para una luminancia cero.

Las ecuaciones para transformar de regreso al espacio CIEXYZ estdn dadas por

LR 1/(7
Yier = (W) , (2.30)
- (ZR -1/0
Xref = (@) + (Yref)a ’ (2.31)
- ., bR -1/0
Zyes = _(Yref) — (ﬁ) , (2.32)
X Xref
Y | =(RAM) | Yr |- (2.33)
Z Zyef

2.2.7. Coordenadas cilindricas de los espacios

Cualquier espacio que cuente con las componentes crométicas independientes de la
luminancia, puede representarse en términos de coordenadas cilindricas. Asi, es posible
trabajar con predictores de croma C* y de matiz h* (matiz en grados). Estos predictores

C* =/ci? + c3? (2.34)

h* = tan~! (C—Z) (2.35)

€1
donde c; representa la primera de las dos componentes de croma (a*, u*, Cb*, etc), y c2

se describen a continuacion:

representa la otra componente cromatica (b*, v*, Cr*, etc). La representacién gréfica en
estas coordenadas se muestra en la Figura 2.6. Finalmente, un atributo més que puede
obtenerse de estas coordenadas es la saturacion,

§*=_—.
L*

(2.36)

2.3. Correccion gama

La mayoria de los sistemas de imédgenes, producen valores proporcionales a una ra-
diancia, que aproxima a los valores rojo, verde y azul del espacio RGB. Sin embargo,
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e L

bive |

green genta

Figura 2.6: sSRGB visualizado en coordenadas cilindricas del espacio L*a*b* [Tomada de

www.pocketspec.com/whatiscielab.html].

frecuentemente esos valores no son proporcionales a la intensidad y estdn sujetos a una
funcién de transferencia no lineal. La correcciéon gama, (Gamma Correction en inglés, GC)
puede ser visto como el proceso de compensacion de la no linealidad para alcanzar la
reproduccién correcta de la luminancia relativa [Poynton2003]. La no linealidad de la lu-
minancia dada por los dispositivos de imédgenes, estd descrita como una operacién de la

forma
glfilx, y)] = filx,y)7, (2.37)

donde f;(x,y) € [0,1] representa la intensidad en la imagen para la componente i. Si el
valor de 1y es conocido, entonces el proceso inverso es trivial

g ' filx,y)] = filx, )"/ (2.38)

El valor de v es determinado experimentalmente con la ayuda de un blanco de ca-
libracién, tomando una gama completa en valores de luminancia conocidos a través del
sistema de imdgenes [Chang1996]. Sin embargo, a menudo la calibracién no esta disponi-
ble o el acceso directo al dispositivo de imagen no es posible, como por ejemplo cuando
una imagen es descargada del Internet. Para muchas aplicaciones en fotografia digital,
procesamiento de imédgenes y visién por computadora, seria ventajoso corregir esas no li-
nealidades, antes de las tareas posteriores de procesamiento. En la practica, la mayoria de
dispositivos de imédgenes tienen un valor numérico de gama cercano a 2.5 [Poynton2003].

Diferentes funciones de transferencia para la correccién gama han sido estandariza-
das y son usadas. Rec. 709, SMPTE 240M, sRGB y SDTV, son algunos ejemplos de fun-
ciones de transferencia. La notacién sRGB [Stokes1996] es ampliamente usada en las ima-
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genes de computadoras personales, y el intercambio por Internet. En este trabajo, tinica-
mente es usada la funcién de transferencia del espacio sRGB para la correccién gama, y
estd dada por

12.92fi(x,y)  fi(x,y) < 0.0031308

2.39
1.055f;(x,y)2¢  fi(x,y) > 0.0031308. (239)

glfilx,y)] = {

2.4. Medicién y calidad del color

La medicién del color puede estar dada por distintos descriptores de color como lo
son: momentos estadisticos de las componentes crométicas en un espacio de color, histo-
gramas de color, indices de tonalidad e informacién espectral. Algunas de éstas, han sido
usadas como medidas de calidad en imagenes sin referencia.

La calidad de una imagen suele darse de una valoracién subjetiva. Esto se debe a que
cada persona tiene distintos criterios para determinar lo que aprecian mas en una imagen.
Distintas métricas han tratado la calidad de las imagenes basdndose en la semejanza en-
tre ellas teniendo una verdad de referencia [Eskicioglu1995] [Sheikh2006a] [Sheikh2006b]
[Nachlieli2011]. Por otro lado, existen métricas de calidad que no necesitan referencia
[Sheikh2005] [Yan2006] [Yan2011]. Sin embargo, éstas suelen ser subjetivas ayudandose
de un conjunto de personas en la valoracién de las mismas. Ademads, estdin modeladas
para resolver casos particulares y distinguen tinicamente entre calificativos como "mala

calidad" y "buena calidad", por poner un ejemplo.

2.4.1. Indices de tonalidad

Béasicamente la idea de los indices de tonalidad, consiste en el andlisis de la distribu-
cién del color en la imagen. Para ésto, debe realizarse el anélisis sobre un espacio de color
adecuado (luminancia y croma independientes) haciendo uso de estadistica simple. Estos
indices fueron propuestos por Gasparini y Schettini para la clasificaciéon de imégenes (e.g
piel, cielo, mar o vegetacion) [Gasparini2004].

Los valores en sRGB son mapeados a un espacio de color que tenga sus dos com-
ponentes de croma independientes de la luminancia. En esta seccién, la descripcion esta
basada en el espacio CIELab.

Primeramente, se analizan solo los pixeles en un intervalo de luminancia que excluye
a los puntos mas brillantes y oscuros. Esto, porque las imagenes que consideremos pue-
den haber sido procesadas durante la adquisicién y supondremos que desconocemos el
dispositivo de captura. Las cdmaras digitales comtinmente alteran el croma de las regio-
nes mas luminosas y oscuras convirtiendo el punto mas brillante a blanco y el mas oscuro

anegro. Gasparini en su experiencia con un conjunto de datos y varios miles de imagenes
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sugiere considerar un intervalo de luminancia: 30 < L* < 95 al identificar la tonalidad.
Si el tamafio de la porcién considerada de la imagen es menor del 20 % de la imagen, las
estadisticas a utilizar no serian del todo confiables. Este es el caso para imagenes muy
oscuras o muy luminosas, véase la Figura 2.7. Cualquier otro caso, el algoritmo procede
al siguiente punto.

Figura 2.7: Ejemplo de imagenes excluidas del analisis.

Posteriormente, se calcula un histograma bidimensional, H(a, ), para los colores de
la imagen en el plano ab. Para una imagen con varios colores, presentard el histograma
varios picos distribuidos en el plano, mientras que para una imagen con un color predo-
minante, tendrd un solo pico o unos cuantos en una regién limitada, véase la Figura 2.8.
Cuanto més concentrado esté el histograma y mads alejado del origen, la tonalidad sera
mads intensa.

La distribucién del color es modelada usando las siguientes medidas estadisticas, con
k=a,b:

b

Figura 2.8: a) Imagen con varios colores junto con su histograma 2D en plano ab. b) Ima-

b)

gen con un color predominantes y que muestra un histograma 2D concentra-
do.
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i = /kkH(a,ka, (2.40)

o = /k (45 — k)2H(a, b)dk, (2.41)
la media y la varianza de los valores en el histograma respectivamente.

Un Circulo equivalente (CE) con centro C = (g, p), y radio ¢ = /02 + 07 es asociado
a cada histograma. El CE se caracteriza cuantitativamente obteniendo una distancia D:

D=u-o, (2.42)
donde y = /2 + p2, y el radio:

Dy =D/0. (2.43)

D es una medida de hasta qué punto del histograma (identificado por el CE) se en-
cuentra del origen (2 = 0,b = 0), mientras ¢ es una medida de cémo se extiende el
histograma, D, hace que sea posible cuantificar la magnitud de la tonalidad.

El procedimiento analiza en el plano cromaético ab la distribucion del color en el histo-
grama, examinando al CE y calculando los valores estadisticos D y D,. Si el histograma
no esta concentrado y ademads estd muy cercano al origen, los colores de la imagen son
entonces encerrados en un CE grande dentro del plano ab, Figura 2.9 a). Un color predo-
minante deberia corresponder generalmente a dreas como vegetacion, cielo, piel, mar o

bien, a un tinico color en primer plano, como en la Figura 2.9 b).

Figura 2.9: a) Imagen con varios colores y su respectivo CE. a) Imagen con un color pre-
dominantes y su respectivo CE.
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2.4.2. Meétrica del Power Spectrum

La calidad de una imagen puede ser evaluada usando la Métrica del Espectro de
potencia o Power Spectrum, MPS [Yan2011]. La MPS determina la informacién cromaética
en una imagen. Transformar una imagen al dominio de la frecuencia permite el andlisis de
caracteristicas en sefiales desde otro punto de vista. La transformada discreta de Fourier
auna f(x,y) de tamafio M x N estéd definida por

M-1N-1 u o
F(u,v) = —27Tix— —2miy— ), 2.44
(u,v) ,;) yg‘f) exp [ me} exp [ myN} f(x,y) (2.44)
donde u y v son los componentes de la respuesta en frecuencia, x y y son las componentes
de la respuesta espacial.
El Valor Promedio del Espectro de Potencia (Average Power Spectrum Value, APSV en
Inglés) es la media del espectro de potencia en la imagen. Esta medida, es usada en oca-
siones como un indice de calidad, y esta dada por

1
APSV = =Y |F[7, 2.45
L IFf .49
donde i corresponde a la componente de color en RGB y |F|? est4 dado por

1 M N
FI? = 537 1 L [F(w o) (2.46)
u=1v=1

Es importante sefialar que el APSV indica la calidad de una imagen. Entre mds grande
es el APSV, la calidad de la imagen es mejor. Es decir, no se necesita comparar con otra
imagen o informacién de la iluminacién, para la evaluaciéon de la imagen en cuestion.
El APSV tiende a ser mayor cuando las imdgenes muestran una buena iluminacién y
numerosos colores.

En la Figura 2.10 se pueden apreciar dos escenas diferentes bajo condiciones de ilumi-
nacion distintas. Las imdgenes de la izquierda han sido procesadas con algtn algoritmo
de constancia de color mientras que las de la derecha se encuentran sin procesar. Por
tal raz6n, al haber sido aplicado un mejoramiento de imégenes, el APSV registra mayor
informacién cromadtica en esas imadgenes, proporcionando valores mas grandes.

2.4.3. Promedio de la croma

La componente de croma, como parte de las coordenadas cilindricas vistas anterior-
mente, es una componente que representa un vector de magnitud entre dos componentes
crométicas de un espacio de color. Es decir, como todo vector, entre mds grande su valor,
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17.00
Figura 2.10: Dos escenas distintas y cada una con dos imégenes de distinta calidad. Las

iméagenes de la derecha tienen mayor calidad que las de la izquierda de acuer-
do al APSV (x10°).

mayor es la distancia que existe al origen. En este caso, entre mayor sea el valor de la cro-
ma, mayor es la distancia entre el color actual y el origen (negro, gris o blanco). En otras
palabras, entre més grande sea la croma esto nos indica que el color es més intenso.

En base a nuestra experiencia, el ser humano tiene la tendencia natural de apreciar
positivamente una imagen, si ésta cuenta con colores més vividos o intensos. La razén
de esto, no es comprendida del todo aun, pero se podria pensar que se debe a un efecto
placebo de la mente al apreciar colores intensos y contrastantes entre si.

La croma es un atributo relacionado con la intensidad de los colores. Asi, entre més
grande sea la croma, mds intenso es un color. En este estudio, se va a considerar el pro-
medio de la croma en la imagen, como un indicador de esta calidad percibida por los
humanos. Entre mayor sea el promedio de esta, mayor sera la calidad de nuestra imagen.
Una métrica de calidad en imagenes estd basada en esta idea en [Tsagaris2005].

Un estudio de calidad fue realizado en nuestro proyecto, analizando una serie de
imagenes con el promedio de la croma. Habitualmente, el valor promedio de la croma
si corresponde a la apreciacién humana como imagen de mayor calidad ("mds bonita").
En la Figura 2.11, se pueden observar dos ejemplos de la relacién existente entre la apre-
ciacién humana y el valor de la croma. Esta métrica de calidad en imagenes a color, serd
usada posteriormente en nuestro proyecto.

2.4.4. Histogramas de color

Los histogramas de color registran la ocurrencia de un cierto color dentro de una
casilla. Una casilla es considerada como un espacio de registro de los valores correspon-
dientes a un rango determinado. Un histograma de niveles de grises a 8 bits (256 valores)
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301 22.3
Figura 2.11: Dos escenas distintas y cada una con dos imagenes de distinta calidad de

acuerdo la el promedio de la croma.

puede contener un niimero maximo de 256 casillas, cada una registrando la ocurrencia
de cada nivel de intesidad. Sin embargo, es posible tener una menor cantidad de casillas.
Por ejemplo 26, donde cada una registre 10 valores consecutivos, excepto la casilla 26, la
cual s6lo registra los seis tltimos valores.

Numero de colores

Un histograma de color registra la ocurrencia de una cantidad n de colores. Para el
espacio RGB existe la posibilidad de registrar poco mas de 16 millones de colores (28 x
28 x 28) con 8 bits de precision. Bianco et. al., utilizan este histograma para obtener el
nuamero de colores en una imagen [Bianco2008]. Es decir, obtener el conteo de toda aquella
casilla que registr6 al menos un color.

Bianco et. al., también sugieren manejar un histograma de 27 casillas para el registro
de colores tipicos [Bianco2010]. Este histograma se obtiene particionando cada canal del
RGBen 3 (3 x 3 x 3), dando como resultado el registro de colores generales (e.g. rojo claro,
rojo oscuro, azul oscuro, verde pasto, etc).

En imégenes oscuras, es conveniente utilizar un espacio perceptualmente uniforme.
En donde las casillas estén conformadas por los colores primarios incluyendo el gris, el
blanco y el negro. Aproximadamente entre 10 y 20 casillas son consideradas aceptables

para la distincién de varios colores comunes.

Color dominante

El color dominante es otra caracteristica que puede extraerse de un histograma de co-
lor. Para ésto, es necesario analizar el histograma y detectar la casilla o cierta cantidad de
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casillas adjuntas, cuya cantidad registrada sobrepase un cierto porcentaje de todo el his-
tograma. Comtinmente, un 50 % es suficiente como pardmetro para determinar si existe
un color dominante en la escena.

El porcentaje del color dominante también puede ser usado como caracteristica de
una imagen. Es decir, a diferencia de s6lo detectar si existe 0 no un color dominante, es
posible utilizar el porcentaje del color que prevalezca en mayor cantidad sobre la imagen.
Y con esto, tener un referente sobre qué porcentaje de algin color dominante existe en la

escena.

2.5. Resumen

En este capitulo se revisaron aspectos muy importantes para el desarrollo del proyec-
to. Se presentaron también algunos de los espacios de color usados para la reproduccién
y andlisis del color, pero especialmente aquellos en los cuales la informacién del color se
encuentra independiente de la luminancia. Por otra parte, técnicas que nos permiten ana-
lizar tanto la distribucién del color como la calidad del mismo sobre una imagen, fueron
explicadas.

En el capitulo siguiente, serd abordado por completo el célculo o estimacion del color
de la fuente de luz que altera nuestra imagen. Asi mismo, algoritmos de constancia de
color, sustentados en diferentes teorias son tratados, ya sea en condiciones de iluminacién
uniforme o no.
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Capitulo 3

Algoritmos para constancia de color

Por décadas, investigadores han intentado resolver el problema de la constancia de
color proponiendo varios algoritmos y métodos. Sin embargo, no se ha podido establecer
una tnica solucién que resuelva el problema. Ya que debido al amplio rango de aplicacio-
nes de vision por computadora que requieren de la constancia de color, es imposible tener
una solucién tnica para todos los casos. Esto ha llevado a las investigaciones en identifi-
car un conjunto de posibles enfoques que puedan aplicarse a problemas particulares.

En este capitulo, algunos algoritmos propuestos para resolver la constancia de color
son revisados. Los algoritmos son separados en dos grupos, algoritmos para casos donde
la iluminacién es uniforme, y algoritmos para iluminacién que no es uniforme o o se
tienen multiples iluminantes. Finalmente, se revisa la métrica comtinmente utilizada para

evaluar la estimacion realizada por los algoritmos de constancia de color.

3.1. Clasificacién de los algoritmos

Gijsenij et. al. clasifican a los algoritmos en tres tipos: i) métodos estaticos, ii) mé-
todos basados en la asignacion de una gama de colores, y iii) métodos de aprendizaje
[Gijsenij2011]. Por otro lado, Ebner divide los algoritmos en dos grupos, acorde al tipo de
iluminacién: uniforme o no uniforme [Ebner2007].

En este proyecto, los algoritmos contemplados para el andlisis pertenecen a la clasi-
ficacién de estéticos de acuerdo con [Gijsenij2011]. Por otra parte, la mayoria de éstos,
pertenecen al grupo de algoritmos para iluminacién uniforme, y otros pocos para ilumi-
nacién no uniforme, segtin la clasificaciéon de [Ebner2007].

3.2. Transformacién de la imagen

Una vez que el color de la fuente de luz se ha estimado, ésta es se usada para transfor-
mar la imagen de entrada de modo que produce una imagen de salida. La cual, aparenta
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3.3 Algoritmos para escenas con iluminacién uniforme

Tabla 3.1: Clasificacién de los algoritmos de constancia de color segin [Gijsenij2011].

Tipo de algoritmos Positivo Negativo
Estéticos Implementacién simple Mal desempefio en
Ejecucién rdpida algunos casos

No requieren entrenamiento

Asignacion de Gama | Elegante desarrollo teérico Requieren de entrenamiento
Excelente desempefio Implementaciones complicadas

Requieren pre-procesamiento

Por aprendizaje Adaptables a datos especificos | Requieren de entrenamiento
Muy alto desempefio Implementaciones complicadas

Ejecucién lenta

haber sido tomada bajo una fuente de luz canénica, este proceso es llamado adaptacion
cromética. La adaptaciéon cromatica usualmente se modela utilizando una transformacién
lineal, que a su vez se puede simplificar a una transformacién en diagonal, cuando se
cumplan ciertas condiciones [Finlayson1994], [Funt2000], [West1982]. Este tipo de trans-
formacioén es utilizada en esta tesis. Este modelo escala los canales de color de un pixel de
forma independiente, con base en la fuente luminosa que estima, de manera que el color
original es transformado para que aparente haber sido capturado bajo una fuente de luz
blanca. Existen otros métodos de adaptacion cromaética, incluyendo correlacion de dia-
gonal o modelo Von Kries [VonKries1970], linealizado Bradford [Lam1985] y CIECAT02
[Moroney2002], pero todos estos métodos suponen que el color de la fuente de luz en la
imagen original es conocido.

3.3. Algoritmos para escenas con iluminacién uniforme

Los algoritmos considerados en esta seccion, asumen que la iluminacién es uniforme
a través de la escena. La Ecuacién (3.1) nos indica la relacién que existe para la formacion

del color en una imagen
filxy) = Gl y)Ri(x,y) i, (3.1)

donde, la f;(x, y) es la intensidad del pixel en la posicién (x, y) de una imagen o un cuadro
de video, G(x,y) es un factor que depende de la geometria de la escena, R;(x,y) es la
reflectancia de un punto del objeto mostrado en la misma posicién e, I; es el iluminante
en la escena. El indice i corresponde al canal de color en la imagen.

Para escenas con iluminacion uniforme, los algoritmos de constancia de color asumen
que G(x,y) = 1y R;(x,y) = 1, permitiendo que el iluminante dependa totalmente de la
imagen de entrada. Por otra parte, una imagen de salida ideal, es aquella donde no existe
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un iluminante que altere la escena, o mejor dicho, este iluminante sea el blanco perfecto,

0i(x,y) = G(x,¥)Ri(x,y). (3.2)

La imagen de salida resultante de la sustitucion de las variables en las ecuaciones esta
dada finalmente por

oi(x,y) = @ (3.3)

3.3.1. White Patch Retinex

El algoritmo Retinex fue propuesto por Land y McCann [Land1971], [Land1977]. El
algoritmo Retinex en su forma mds simple, el White Patch (WPR), o Parche Blanco en
Espafiol, toma en cuenta el valor mds grande en cada componente de color como una
representacion del blanco de la imagen. Computacionalmente, este parche blanco es en-
contrado al buscar la maxima intensidad en cada canal, y esta dado por

Iy, = max{fi(x,y)}. (3.4)

Después, todas las intensidades de los pixeles son escalados usando (3.5), en base al illu-
minante calculado.

oi(x,y) = LY (35)

max

El algoritmo WPR puede hacerse més robusto si se calcula un histograma H; para
cada componente de color. El histograma nos muestra cuantos pixeles de la imagen tienen
una intesidad particular por cada componente. Donde 7; es el nimero de casillas del
histograma y H;(j) es el histograma de un canal, j es el indice para una casilla de la
intesidad correspondiente en el histograma. En lugar de elegir el pixel con la intensidad
maxima para cada canal de color, se puede elegir la intensidad de tal manera que todos
los pixeles con intensidades altas, no influyan en la estimacién. Este método es usado
en [Finlayson2006b] para remover sombras. Siendo f;(j) la intensidad de cada canal i
representada por la casilla j del histograma H;. Entonces la iluminacién estimada esta

dada por
li = fi(ji), (3.6)
Para la seleccién de j; deben cumplirse las siguientes dos condiciones:
ny ny
pn < Z Hi(k) y pn> Z H;(k), (3.7)
k=ji k=ji+1

donde pn es un porcentaje (usualmente cerca del 1 %) del total de los pixeles en la imagen
[Ebner2007].
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a)
Figura 3.1: a) Imagen original. b) Imagen procesada con el algoritmo WP original. c) Ima-

c)

gen procesada con la variante de Finlayson.

3.3.2. Gray World

La suposicién del Gray World (GW), Mundo Gris en Espafiol, es el algoritmo mds
conocido de constancia de color. Propuesto por Buchsbaum, y es usado como referencia
por otros algoritmos [Buchsbaum1980], el GW est4 basado en la suposiciéon de que, en
promedio, el mundo es gris, y estima el iluminante usando el color promedio de todos
los pixeles. Se asume que la informacién dada por el promedio de cada canal de la imagen
representa el nivel gris.

El primer paso a realizar es calcular el color promedio en la imagen, como se indica

en (3.8), I

ti= s Y Y i), 9

x=0 y=0
donde M y N son el nimero de columnas y filas, respectivamente. Igualmente, a; puede
ser representado por

ai = TS L ;) G(x,y)Ri(x,y)1L;, (3.9)
LYY Gl Row)
a; = l;—— G(x,v)Ri(x,y), (3.10)
MN x=0 y=0
a;, =~ IiE[GRi] = IiE[G]E[R,']. (3.11)

La funcién E[GR;| es el valor esperado por el factor de geometria G multiplicado
por la reflectancia R;. Ambos pueden ser considerados como variables independientes,
ya que no hay correlacion en la forma y el color de un objeto. Suponiendo que muchos
colores diferentes estan presentes en la escena y cada color estd igualmente equilibrado,
la reflectancia puede ser considerada una variable aleatoria con rango [0,1], y

E[G]E[R;] = E[C] < /O 1 xdx) — E[G]%, (3.12)
0~ IZ-E[G]%. (3.13)
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Una vez que este valor global es conocido, el iluminante I; es calculado. Suponiendo
que hay una orientacién perpendicular entre el objeto y la cdmara, E[G]| = 1. La Ecuacién
(3.14) describe el calculo del factor ¢ para ser usado después en (3.15).

2
2

Mias tarde, desde fi(x,v) = G(x,y)R;(x,y)I;, el valor de salida estd dado por

— fi(x’y) — fl(x’y) (316)

0;(x,y) T o1
1 1

a)
Figura 3.2: a) Imagen original. b) Imagen procesada con el algoritmo WPR de Finlayson.

¢) Imagen procesada con GW.

3.3.3. Variante de Horn

En 1974 Horn trabajo en este algoritmo que se basa en que el color es el producto de la
reflectancia y la luminancia, f;(x,y) = R;(x,y)I; [Horn1974]. Si calculamos el logaritmo
natural para f;(x,y) podemos expresar la relacién como

In(fi(x,y)) = In(Ry(x,¥)) +In(L,). (3.17)

Para poder remover la constante In(I;) podemos normalizar con respecto a un par-
che blanco que suponemos que existe en la imagen. Para hacer ésto, solamente debemos
buscar el maximo nivel de intensidad en cada canal de la siguiente forma

0i(x,y) = exp(In(fi(x,y)) — max;), (3.18)

donde max; = max{In(f;(x,y))}, este algoritmo tendra un desemperio igual al del parche
blanco.
A este algoritmo se le puede aplicar el enfoque del mundo gris de la siguiente forma
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0i(x,y) = exp(In(fi(x,y)) — In(a;) — 1), (3.19)
donde 7 es el nimero de pixeles y a; es el valor promedio calculado en cada componente.
Esta version del algoritmo es recomendada cuando se necesita un mejor desempefio. Sin
embargo, el tiempo computacional es mayor. La demostracién matematica completa de
esta variante, puede ser consultada en [Ebner2007] pag. 113.

3.3.4. White Patch en CIELab

En la teoria del algoritmo WPR tnicamente los valores de méxima intensidad son
considerados. Esta suposicion se hace porque es comin procesar imdgenes oscuras que
tienen como valor minimo (0, 0,0) en RGB. Sin embargo, es posible encontrar casos don-
de exista un minimo diferente a este valor. La Ecuacion (3.20) describe al WPR sin esta

suposicion
i(x,y)—1; .
0i(x,y) = f’—l(x Z )_ — (3.20)
lmax Umin
donde [; . es
I .~ =min{fi(x,y)}. (3.21)

Si consideramos el rango dindmico del espacio de color, la ecuacién final esta dada
por

(x,y)—IL .
Oi(x’ y) - (W) (Simax - Simin) + Simin’ (322)
1

max " “in
donde S; =y S; .. sonlos valores minimo y méximo, respectivamente, para cada compo-
nente de color. En RGB, (3.22) es simplificada porque S; . es 0. Para CIELab S; =y S; .
son los limites de las componentes descritas en el capitulo anterior.
Este algoritmo funciona mejor cuando es combinado con la aplicacién posterior del
WPR en RGB. En el Capitulo 6 se realiza un estudio resumido de este algoritmo.

3.3.5. Shades-of-Gray

Finlayson y Trezzi propusieron un algoritmo de constancia de color mas general ba-
sado en la norma Minkowski [Finlayson2004], donde los algoritmos Gray World y White
Patch, son dos casos particulares de éste. El algoritmo es llamado Shades-of-Gray (SG),
Tonos de Gris en Espafiol, y estd dado por

(S E))Pdx\
I— (—NX ) , (3.23)
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c)
Figura 3.3: a) Imagen original. b) WP en RGB. c) WP en CIELab. d) WP en ambos espacios

m n 1/p
( Y ﬂ(w)”)

= N 3.24
[ (m-n)l/P 7 ( . )

donde p es la norma Minkowski o también conocida norma-p. Se puede observar que

cuando p = 1 en la ecuacién, es equivalente a la suposicién del Gray World, y cuando
p = oo, corresponde al algoritmo White Patch. Este algoritmo tiene la particularidad
de optimizar su desempefio segtin el tipo de imagenes o base de datos a usar. Es decir,
la norma Minkowski 6ptima se obtiene de la evaluacién a un conjunto determinado de
imégenes hasta encontrar la p ideal. Finlayson encuentra en su estudio que una p = 6 es
una buena opcién a usar para casos generales.

3.3.6. General Gray-World

Como una extension del algoritmo Shades-of-Gray, Van de Weijer et al. consideran
en aplicar primero un promediado local [Weijer2007a]. La ecuacién para el algoritmo
Shades-of-Gray es una operacion global a la imagen, la cual ignora la importante corre-
lacion local entre los pixeles. Un difuminado local es usado como correlacién local para
reducir la influencia de ruido. Este pre-procesamiento, fue discutido como una mejora en
algoritmos de constancia de color por Barnard [Barnard2002b]. Ellos presentan el difumi-
nado local con un filtro Gaussiano, GY, donde ¢ es la desviacion estandar. Las ecuaciones
de esta variante son
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([ ))rax\ T
I= <—f - ) , (3.25)

m n /p

(Z L ff’(x,y)”>
x=1y=1

I = CELG , (3.26)

donde f7 = f® G".

3.3.7. Gray-Edges

Este algoritmo surge de una teoria alternativa a la del General Gray-World, la cual
denominan Van de Weijer et al. como teoria del Gray-Edge (GE), Borde Gris en Espafiol
[Weijer2007a]. Esta teoria supone que el iluminante es el promedio en las diferencias de
las reflectancias. Ademads, adopté el modelo del algoritmo Shades-of-Gray con la exten-
sién de la derivada espacial de la imagen y estd dada por

1/
1= ( / ' dx) " (3.27)

m n Vp
(Z Y h?(x,y)”>
I =

9" {7 (x)
ox"

x=1y=1

CELG (3.28)

donde h? = (\/ (982 + (9£,)2) ® G7.

Esta ecuacién describe un marco de trabajo el cual produce diferentes estimaciones
del color de la iluminacién dependiente de tres variables. i) El orden n de la derivada en
la imagen, ii) la norma Minkowski p, y, iii) el tamafio de ¢ para el difuminado local. Para
este trabajo, solo se usa este algoritmo con n = 1 (primer derivada de la imagen) (GE1).

3.4. Algoritmos para escenas con iluminacién no uniforme

Los algoritmos considerados en esta seccién, asumen que la iluminacién no es uni-
forme a través de la escena. La Ecuacion (3.29) nos indica la relacién que existe para la
formacién del color en una imagen

filx,y) = G(x,y)Ri(x,y) li(x,y), (3.29)

donde, la I;(x,y) es la imagen de iluminantes en cada posicion (x,y), y las demads varia-
bles siguen siendo las mismas que se vieron en la seccién anterior.
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Sio;(x,y) = G(x,y)R;(x,y) como se explic6 anteriormente, la imagen de salida resultante
de la sustitucion de las variables en las ecuaciones esta dada finalmente por

0i(x,y) = j;ll((i—:ii (3.30)

3.4.1. Promedio de color en espacio local

Para estimar la iluminacién por espacios locales hay que hacer otras suposiciones. En
algoritmos anteriores, se ha visto que la iluminacién puede ser aproximada de forma glo-
bal. Sin embargo, en situaciones donde en las escenas, la iluminacién cambia suavemente
a través de varios objetos, podemos usar una iluminacién local. Donde la informacién se
toma de varios objetos analizando por zonas a través de una imagen [Ebner2004].

Si se aplica la suposicion del Gray-World, entonces necesitamos promediar localmente
la iluminacién. Un método rapido para calcular el color promedio por espacio local es
una convolucién. Teniendo un méscara que define una vecindad alrededor del pixel que
se procesa, el color promedio del espacio local se calcula por

a; = k/x /yfi(x,y)g(x —x',y—y")dx'dy’. (3.31)
La funcién g(x,y) es la mascara donde la constante k estd dada por
k= ! , (3.32)
i J, 8(x y)dxdy
y la méscara se puede considerar como una funcién Gaussiana descrita por
x2y?
glx,y)=e 27 (3.33)

Es necesario un gran marco como madscara para la convolucién, este marco deberia
cubrir varios objetos con diferentes reflectancias para poder asi promediar de forma ade-
cuada el color local. La variable ¢ proporciona el tamafio del marco de la méscara. Segiin
[Ebner2007], un valor sugerido es o = 0.093714x, dado 10y = max(ny, n,), donde n, y n,
son el ancho y alto de la imagen, respectivamente. Otra posible funcion para la méscara
es la exponencial, y su ecuacién estd dada por

x24y2
g(x,y)=e 2 . (3.34)
El valor sugerido por Ebner para esta funcién es ¢ = 0.0871,,,,. La diferencia del
uso entre estas mdscaras, es que en la funcién exponencial, los pixeles inmediatos en la
vecindad contribuyen menos al promedio mientras que los lejanos contribuyen maés. En
la funcién Gaussiana influyen de forma contraria.
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Una vez que calculamos la iluminacién local de la forma anteriormente descrita, el
siguiente paso es efectuar el escalado propuesto por el algoritmo Gray-World. La ecuaciéon
resultante con respecto a la iluminacién calculada es

filx,y)
2xa;i(x,y) (339

donde 4;(x,y) es la imagen con la iluminacién local por cada pixel.

0i(x,y) =

Figura 3.4: a) Imagen original. b) Promedio de color en espacio local.

3.4.2. Filtrado homomérfico

Stockham propuso por primera vez procesar una imagen en el contexto de un modelo
del sistema visual humano, pero él 1o hizo en una sola banda [Stockham1972]. Faugueras
extendio6 la idea para trabajar con imagenes a color, proponiendo usar el Filtro homomor-
tico para el mejoramiento del color de la imagen [Faugeras1979].

En el filtrado homomorfico, la imagen de entrada es transformada a un espacio donde
la operacién deseada es fécil de realizar. La baja variaciéon de cada componente de color
en una imagen puede ser atribuido a la baja variacién de la luminancia. Por otro lado, la
rapida variacién de un componente es causado por el cambio en la reflectancia.

Una aproximacién para obtener un color constante en la imagen es remover las fre-
cuencias bajas de la imagen, esto se puede hacer en un espacio de frecuencia. Dicho lo
anterior, para poder remover los efectos de la iluminacién necesitamos transformar la
imagen de entrada a un espacio de frecuencia usando la transformada de Fourier. La
transformada de Fourier en dos dimensiones se describe de la siguiente manera

M . u .0
Fi(u,v) = J;y;exp [—meﬁ} exp [—27‘[1yﬁ} fi(x,y). (3.36)

Esta transformada puede ser vista como coordenadas espaciales transformadas en fre-
cuencias. Estando en el espacio de frecuencias, podemos volver a coordenadas espaciales
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mediante la transformada inversa de Fourier. La transformada inversa es descrita de la

siguiente manera

oy) = — 1 5 5 exp [2rrin 2mivd | F 3.37
fi(x,y) = m;;exp[ muﬁ] exp[ mvﬁ] i(u,0). (3.37)

En el Filtro Homomorfico las bajas frecuencias se atentian, mientras las altas frecuen-
cias se enfatizan. Esto se obtiene con un filtro de énfasis de altas. El filtro es descrito en la
siguiente forma

Gilu,0) = (vir = 11) |1 = exp(~e(D}(,0) /D§)) | +m (338)

donde D;(u, v) es el radio del filtro a usar, yg = 1, 71 = 0.5y Dy es la frecuencia de corte.

Gi(u,0) = (1—0.5) [1 — exp(—(D?(u, ) /16))] +05 (3.39)

Los pasos a realizar para la implementacién de este algoritmo son los siguientes:

—_

. Obtener el logaritmo natural de la imagen de entrada.

2. Realizar la transformada rdpida de Fourier a cada canal de la imagen de entrada.
3. Hacer el corrimiento de la frecuencia cero al centro.

4. Realizar el filtro homomorfico para cada canal.

5. Hacer el corrimiento de la frecuencia cero al origen.

6. Realizar la transformada rdpida de Fourier inversa para asi obtener la imagen de
salida auxiliar.

7. Obtener el exponencial de la imagen de salida auxiliar.

a)

Figura 3.5: a)lmagen original. b) Filtrado homomoérfico.
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3.5. Evaluacion de los algoritmos de constancia de color

Para evaluar el desempefio de los algoritmos de constancia de color, una métrica de
error debe ser considerada. La constancia de color debe ser evaluada de acuerdo al color
de la iluminacién estimada, independientemente de la intensidad de la misma.

Hordley y Finlayson mostraron que una buena medida para evaluar la constancia de
color es el error angular [Hordley2004].

LI
-1 rie
€110 = COS 3.40
e (|Ir!|1e\> (3.40)

donde I, es el color de la iluminacién real de la escena (verdad de referencia) y I, es el
color de la iluminacién estimada por un algoritmo. Noétese que para evaluar la constancia
de color, es necesario contar con la verdad de referencia, cominmente proporcionada por
los autores de la base de datos.

Estudios realizados en diferentes publicaciones, sefialan el desempefio de diferentes
algoritmos de constancia de color para alguna base de datos en particular [Barnard2002b],
[Ebner2007], [Weijer2007a], [Ebner2009], [Bianco2010], [Gijsenij2011], entre otros. Cabe
sefialar que los algoritmos tratados en este capitulo y en el resto del documento, han sido
evaluados como algoritmos de buen desempefio. Algunos en casos especificos, y otros,
de forma global.

3.6. Resumen

A lo largo de este capitulo, fueron revisados algunos de los algoritmos més impor-
tantes 0 muy conocidos en el drea. También, algunos otros con un considerable buen
desempefio en casos o condiciones especificas. A pesar de que existe una gran cantidad
de algoritmos propuestos para la solucién de la constancia de color, los revisados aqui,
han sido catalogados por los expertos como los fundamentales y de buen desempefio
para la estimacién del iluminante.

En el siguiente capitulo, se abordara el disefio e implementacién del sistema experto.
Este sistema, seleccionard un algoritmo de constancia de color en base a las caracteris-
ticas presentes de nuestra imagen de entrada. Todo ésto, basandose en una técnica de
computacién flexible como lo es la 16gica difusa.
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Capitulo 4

Diseiio del sistema experto

Desafortunadamente, ningtn algoritmo de constancia de color puede ser adoptado
como universal. Por otra parte, el disefio de un selector de algoritmos de constancia de
color es una tarea dificil debido a las muchas caracteristicas que estan involucradas en el
problema. Para esto, técnicas de computacioén flexible pueden ser usadas para modelar
problemas con soluciones complicadas o multiples variables. Ejemplo de estas técnicas,
es el caso de los sistemas difusos basados en reglas.

En este capitulo, serd tratado el desarrollo de un sistema experto basdndose en logica
difusa. Este sistema debera seleccionar un algoritmo de constancia de color 6ptimo, el
cual esta directamente relacionado con las caracteristicas visuales de la escena actual.

4.1. Metodologia del sistema desarrollado

Es importante reiterar que para este trabajo, el sistema experto es orientado a la elec-
cién de un algoritmo de constancia de color que mejore en mayor medida la calidad en
color de una escena dada. Cabe sefialar, que el conjunto de imdgenes contempladas en es-
te estudio, son de escenas oscuras bajo iluminacién controlada [Barnard2002], aunque con
anterioridad se ha experimentado en una variedad de categorias tomadas de otras bases
de datos [Ciurea2003], [Martin2001]. Lo cual resulta de nuestro problema, el mejoramien-
to del color en cada imagen usando cualquier algoritmo. Lo anterior, independientemen-
te si el algoritmo elegido tiene la mejor estimacion del iluminante o no. En conclusion, el
problema se restringe a la mejora de la imagen mediante una buena adaptacién cromaética,
y no a la estimacién exacta del iluminante.

En la Figura 4.1 se muestra un diagrama de la metodologia usada en el disefio del
sistema experto.

En las siguientes secciones, se describen de manera particular los médulos que cons-
tituyen el sistema desarrollado. Primeramente, se revisan las caracteristicas que serdn

usadas en nuestro sistema selector experto. Ademads, sera explicado el disefio del sistema
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4.2 Extraccién de caracteristicas en las imagenes

Imagenes de Protocolo de entrenamiento
entrenamiento

Extraccion Reglas
e D Difusas ‘

caracteristicas

Protocolo de pruebas

Extraccion o Aplicacién
de > Sé?f‘s:,a ——> | del algoritmo

aracteristicas seleccionado

Figura 4.1: Diagrama de la metodologia seguida en el disefio del sistema experto.

basado en la teoria de la 16gica difusa. Para esto, es necesario contar con la informacién
obtenida de imagenes de prueba, y disefiar un conjuntos de reglas que brinden la infor-
macién al selector para la toma de decisiones. Por tltimo, se especificard el conjunto de
imdgenes a usar y la forma en que se efecttia la clasificacién para un conjunto de entrena-

miento.

4.2. Extraccién de caracteristicas en las imagenes

La extraccion de caracteristicas, como su nombre lo dice, consiste en extraer informa-
cién en una imagen con el propésito de representarla mediante datos de ciertas caracte-
risticas relevantes. Las caracteristicas pueden estar relacionadas con el color, la textura o
la forma de uno o varios objetos en la imagen. Estas también pueden describir una escena
de la imagen.

Las caracteristicas deben tener la propiedad de ser discriminantes con fines de cla-
sificacion. Es decir, deben proporcionar informacién que permita distinguir con mayor
facilidad entre una clase de imagenes con otras.

Las caracteristicas que se contemplaron para este proyecto, estan principalmente rela-
cionadas con la descripcién del color en una imagen. Algunas de estas caracteristicas han
sido trabajadas con propdsitos semejantes al nuestro [Bianco2008] [Bianco2010]. Ademas,
otro nimero de caracteristicas son contempladas para la descripcion de textura, ilumina-
cién y color de la escena.

Un total de 13 caracteristicas son usadas para la seleccion en el sistema,

= Color (7),
» [luminancién (2),

= Textura (4).
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4.2.1. Color

Las caracteristicas de color que fueron tomadas en cuenta para el selector son las
siguientes:

1. Nimero de colores en RGB.

2. Valor promedio del espectro de potencia (APSV).
3. Indices de tonalidad.

4. Promedio de la croma.

5. Color dominante (porcentaje).

Todas estas caracteristicas pueden consultarse en la Secciéon 2.4. Ademas, cabe sefialar que
tue elegido el espacio de color RLab para la extraccién de caracteristicas de color.

4.2.2. Tluminacion

Dos caracteristicas de iluminacién son contempladas para nuestro sistema.

1. Promedio de la luminancia.

2. Porcentaje de especularidad.

Estas caracteristicas se obtienen una ves teniendo la imagen en un espacio perceptual,
donde la componente de luminancia es independiente del color. Recordando que la ilu-
minacién de nuestra imagen depende directamente de esta componente de luminancia.

La especularidad se refiere al destello luminoso que es emitido por el reflejo de un
objeto. Esta depende de las propiedades del material y normalmente representa muy pe-
quefos porcentajes de la imagen. Para calcular la especularidad es necesario obtener el
histograma de la luminancia (comtnmente con rango entre 0 y 100) y contemplar la in-
formacién que se encuentre entre los tltimos 10 valores o casillas de la luminancia.

4.2.3. Textura

Como caracteristicas de textura, son usadas un subconjunto de caracteristicas estadis-
ticas propuestas por [Haralick1973]. Estas caracteristicas son calculadas usando Histogra-
mas de Sumas y Diferencias (SDH) como una alternativa rapida [Unser1986].
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Las cuatro caracteristicas utilizadas son

(/) (4.1)

Entropia = — ZPS( -log(Ps(i Zpd 1log(P;(j)) (4.2)
Energia = Zzlvs(i)2 - ZP”’ 7) (4.3)
Contraste = Zl; - Py( j)] (4.4)

J
donde Ps y P; son los histogramas de sumas y diferencias normalizados.
El vector relativo de desplazamiento (V) entre dos elementos de la imagen, es un pa-
rametro SDH y estd definido como la composicion del producto cartesiano R x 6, donde
R=1{1,2}y0={0%%%)

4.3. Aprendizaje de las reglas

Primero que nada, debemos definir las caracteristicas operacionales y funcionales de
nuestro sistema. Una vez teniendo en cuenta las caracteristicas y el nimero de clases, serd
necesario definir los términos lingtiisticos y la metodologia para la formulacién de la base
de reglas.

El enfoque propuesto consiste en un sistema tipo MISO (multiples entradas y una
salida), con 13 entradas (caracteristicas de color, textura e iluminacién) y una salida (eti-
queta de la clase correspondiente) en algunos modelos de inferencia como el de Mamdani
[Mamdani1976] y el producto de Larsen [Vadiee1993]. Para este modelo, las entradas y
salidas son términos lingiiisticos, a través de un conjunto de reglas SIEIENTONCES.

Considerando un conjunto de entradas X = {x1,x,...,x;}, que corresponde a un
vector de i caracteristicas. Son 13 caracteristicas que componen al vector X: Ntumero de
colores en RGB (x1), APSV (x3), radio del CE (x3), distancia al CE (x4), fuerza del CE (x5),
promedio de la croma (x¢), promedio de la luminancia (x7), entropia (xg), energia (xo),
contraste (x19), homogeneidad (x11), especularidad (x;2) y color dominante (x;3). Todas
éstas normalizadas entre 0 y 1.

La salida del sistema (), toma valores de un conjunto Q = {wq,wy,...,wy}, que
corresponde con las etiquetas de n clases conocidas. Las clases de nuestro conjunto de
salida pertenecen a los algoritmos contemplados para el selector.

4.3.1. Formulacién de las reglas SI-ENTONCES

Un paso importante en el proceso de aprendizaje, es el conocimiento o formulacién
de las reglas. El enfoque propuesto, entradas y salidas son representadas por términos
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lingiifsticos relacionados por reglas del tipo SI-TENTONCES. Tales reglas son expresiones
que declaran un proceso de inferencia, tal que si un conjunto de hechos son conocidos
(antecedentes), una consecuencia (consecuente) puede inferirse. La forma genérica de la
n-ésima regla es

R" :SIxyes Ay )y X258 Ag ) Y - Y Xi€s A .y, ENTONCES Q) es w”,

donde, A(; ;) es el conjunto difuso m; en la caracteristica i para la regla 1, y w" representa
el conjunto difuso n en (). R" es la regla n que proviene del conjunto de reglas R, donde
n es el indice correspondiente a las clases de salida.

Para la formulacién de una regla 7, la cual corresponde a la clase n, se obtiene el
promedio de cada caracteristica i de las imagenes de entrenamiento, y es evaluado en el
conjunto difuso correspondiente m. La definicién del antecedente A ; ;) estd dado por

A(im) = maXy, M(i,1)(xi)fﬂ(i,2)(xi)/---/V(i,m)(xi)] (4.5)

donde p ;) (x;) es el grado de membresia de x; en el conjunto difuso Ay ,,). El conse-

im
cuente de la regla n es w".

4.3.2. Definicién de los términos lingiiisticos

De cada vector de caracteristicas X, cada entrada x;, es un valor en el dominio de tér-
minos lingiiisticos, particionado en un cierto nimero de conjuntos difusos. La definicién
de conjuntos difusos puede consultarse en [Zadeh1965] 6 [Cepeda2011].

En base a la experimentacién y observacién empirica sobre los casos de prueba, 4
términos lingtiisticos separados en conjuntos difusos, son considerados apropiados para
obtener una buena resolucién. La formacién de los conjuntos difusos, comienza del agru-
pamiento en 4 subconjuntos por cada caracteristica i de los promedios generados en las
reglas. Se calcula la media a,, de cada uno de los cuatro grupos, siendo este valor, el pun-
to de maximo grado de pertenencia para el conjunto m y el minimo para los conjuntos
m — 1y m+ 1. Un ejemplo de una definicién de término lingiiistico se muestra en la Figu-
ra 4.2. Las formas triangular y Gaussiana, son usadas para los conjuntos difusos en este
proyecto. Para caso especificos, las etiquetas de A; ,,) pueden ser convenientemente rem-
plazadas por términos intuitivos como "MUY PEQUENO", "PEQUENOQO", "MEDIANO",
"GRANDE", etc.

4.3.3. Regla de evaluacién para el reconocimiento de los algoritmos

Reconocimiento de los algoritmos es el proceso de asignar a una imagen desconocida,
una clase conocida mediante una etiqueta. Es en esta parte, donde a cada imagen de
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4.4 Base de datos

ui(xz) A

A AGi2) Ais Aig

0.5

0 >

a, a, as a4 X;

Figura 4.2: Representacién de conjuntos difusos triangulares para una caracteristica.

prueba se le calcula el vector de caracteristicas. El vector de caracteristicas determina el
mejor algoritmo de acuerdo a la base de conocimiento ya establecida y a través de un
proceso de inferencia. Usando el modelo de inferencia Mamdani, el grado de pertenencia
a una clase 7 se calcula mediante

]’lZ) (X) = min [#?1,770 (xl)l P‘?z,m) (.'sz), Tty ,u?i,m) (xi):| (46)
y usando el producto de Larsen, el grado de pertenencia se calcula por
(%) = [T () (47)
1
y la etiqueta () asignada, corresponde al méximo nivel de activacién de todas las reglas.

Q = max{pg, (x), 1 (X), - iy (%)] (4.8)

4.4. Base de datos

El conjunto de imagenes que se usardn para el selector pertenecen a la Universidad
de Simon Fraser. Este conjunto de imagenes recibe el nombre se SFU Laboratory, y fue-
ron creadas por Kobus Barnard en el 2002. Este conjunto de datos contiene 529 imégenes
oscuras con iluminaciones controladas. Todas las imagenes cuentan con el valor del ilu-
minante en RGB (verdad de referencia) [Barnard2002].

Aproximadamente 50 escenas distintas con 11 iluminaciones diferentes conforman al
conjunto de las 529 imdgenes. Las escenas estan divididas en 4 subconjuntos:

1. Especularidades minimas (22 escenas, 223 imédgenes).

2. Especularidades dielectricas (9 escenas, 98 imagenes).
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3. Especularidades metalicas (14 escenas, 149 imagenes).

4. Superficies fluorescentes (6 escenas, 59 imagenes).

En la Figura 4.3, se muestran imagenes de escenas distintas pertenecientes al conjunto
de datos SFU Laboratory. Cada escena es un ejemplo de las imagenes pertenecientes a un
subconjunto.

Figura 4.3: Imdgenes de muestra, pertenecientes a la base de datos SFU Laboratory.

Para este proyecto, 100 imadgenes seran utilizadas como conjunto de datos de entre-
namiento y 429 para el conjunto de datos de prueba. La eleccién de las imagenes de en-
trenamiento, se realiz6 extrayendo una imagen de cada 5 del conjunto total. El restante se
preservoé para el conjunto de prueba.

4.5. Clasificacion de las imagenes de entrenamiento

La clasificaciéon de las imagenes de entrenamiento o preclasificacion, depende total-
mente de la aplicacién o un propésito especifico a tratar. Para este trabajo, la clasificacion
se oriento a la eleccién de un algoritmo de constancia de color que mejore en mayor me-
dida la calidad en color de una escena dada.

La medida que nos permitira realizar la clasificacién, debera indicarnos previamente
la imagen resultante por los algoritmos que tuvo una mejor adaptaciéon cromatica. Esta
adaptacion cromaética tiene una alta correlacién con la mejora de una imagen de acuerdo
a la percepcién humana.

Tras una serie de pruebas experimentales se observé que la medida del promedio de
la croma, proporciona la informacién mds acertada acerca de la calidad del color. Esta me-
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dida, también coincide en la mayoria de las veces con la apreciacion humana calificando
una imagen como de mayor calidad.

Recordando, croma es una coordenada cilindrica obtenida de un espacio de color que
excluya la luminancia de sus componentes cromaticas. Esta medida se analiz6 en la Sec-
cién 2.4, donde el promedio de la croma, cuanto mayor sea, mejor la calidad en color de
la imagen.

Fueron aplicados todos los algoritmos contemplados para el sistema selector a todo
el conjunto de imagenes de entrenamiento. Se obtuvo la medida de calidad para cada
imagen resultante, con lo cual la clasificacién se hace en base al valor més alto de esta me-
dida en las 100 imédgenes. Esta clasificacion serd nuestra verdad de referencia de ahora en
adelante, asumiendo que representa la informacién de las mejores imagenes resultantes
por un algoritmo, y donde al final se comparard con la decisién del selector para evaluar
el desemperio del mismo.

Los algoritmos contemplados para el selector son tres

= White Patch de Finlayson (WP),
= Gray World (GW),

» Gray Edges con derivada de primer orden (GE1).

La razén por la que se eligieron estos tres, fue debido a su alta popularidad, se sus-
tentan en teorias diferentes, son adecuados para imadgenes oscuras, y ademds, son los
tres que mejor realce de color efectGan en una imagen. Esto, independientemente de su
desempefio en la estimacién de la iluminacién.

Tabla 4.1: Clasificacién de las imdgenes de entrenamiento en base al promedio de la cro-
ma.

Indice WP GW GE1 Clase

0 22.24 2343 21.79 2
1 21.03 22.04 19.83 2
2 30.12 2239 25.86 1
3 33.25 23.84 27.56 1
4 1443 14.79 12.17 2
5 13.53 13.88 12.11 2
97 27.29 19.16 25.36 1
98 23.85 12.75 22.30 1

99 25.11 1390 2237
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Con los tres algoritmos se efectud el entrenamiento comenzando por la clasificacion.

La probabilidad a priori de resultar ser el mejor algoritmo de los tres contemplados, se

puede ver en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Probabilidad a priori de resultar ser el mejor algoritmo.

Algoritmo | Probabilidad
WP 0.36
GW 0.48
GE1 0.16

4.6. Resumen

A lo largo de este capitulo, se revisaron las caracteristicas que seran usadas en nuestro

sistema selector experto. Ademads, fue explicado el disefio del sistema basado en la teoria

de lalégica difusa. Para esto, es necesario contar con la informacién obtenida de imagenes

de prueba, y disefiar un conjuntos de reglas que brinden la informacién al selector para

la toma de decisiones. Por tltimo, se especificé el conjunto de imédgenes a usar y la forma

en que se efectda la clasificacién para un conjunto de entrenamiento.

En el siguiente capitulo, se abordard la evaluacion del sistema disefiado. Se descri-

be el sistema utilizando distintas reglas generadas con informacién de entrenamiento.

Ademés, la evaluacion se hace combinando dos tipos de inferencia difusa y dos tipos de

conjuntos difusos diferentes. Finalmente, se compara nuestro sistema con otros sistemas

de clasificacién.
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Capitulo 5

Evaluacion del sistema

En el presente capitulo, se muestran y analizan los resultados obtenidos por el sis-
tema selector de algoritmos de constancia de color. Recordando que el sistema, en este
caso difuso, estd basado en reglas que proporcionan la informacién necesaria para que
éste tome una decision. Tales reglas, son generadas en base a la informacién obtenida en
imégenes de prueba. El nimero de reglas y la forma de evaluar el sistema, son puntos

que son contemplados a continuacion.

5.1. Resultados utilizando una regla por clase

Inicialmente el selector fue disefiado con tres reglas, una por cada clase de salida.
Todas las imagenes de entrenamiento por cada clase se involucraron para generar su res-
pectiva regla. Sin embargo, los resultados indicaron un desempefio muy bajo del clasifi-
cador, teniendo una tasa de clasificacién cercana al 30 %. Esto nos indica que existen dos
posibles fallas en el sistema. La primera es, que las caracteristicas contempladas, no sean
lo suficientemente discriminantes. O la segunda es, que existen imdgenes con distintas
caracteristicas y que pertenecen a la misma clase, esto es, que un algoritmo especifico
resulta apropiado para una variedad de imagenes.

5.2. Resultados utilizando cinco reglas por clase

Asumiendo que existen imdgenes con caracteristicas distintas, y a pesar de ésto, per-
tenecen a la misma clase, arbitrariamente se particiona cada clase en 5 subconjuntos para
generar el mismo nimero de reglas. Se us6 el algoritmo K-means para la agrupacion y
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poder generar cinco reglas por clase. Obteniendo un total de 15 reglas para el sistema.

Recordando que la notacién usada representa lo siguiente

Variable Significado
X1 No. Colores RGB
X APSV
X3 Radio del CE
X4 Distancia al CE
X5 Fuerza del CE
X6 Promedio de la croma
X7 Promedio de la luminancia
X8 Entropia
X9 Energia
X10 Contraste
X11 Homogeneidad
X1 Especularidad
X13 Color dominante
Aip) "MUY BAJO(A)"
Az "BAJO(A)'
Aig) "MEDIO(A)"
Aig "ALTO(A)"
w! WP
w? GW
w? GE1

Las 15 reglas que se formularon fueron las siguientes:

Rl : SI X1 €es A(l,l) Yy X2 €es A(2,1) y X3 es A(3/2) Y X4 €S A(4/3) Yy X5 €s A(5/2)

Y Xe €5 A(6,2) Yy X7 €s A(7’2) Yy Xg €s A(S,Z) Yy X9 €5 A(9’3) Yy X10 €S A(lO,l)
y X11 €8 A(113) Y X¥12 €8 A(123) ¥ ¥13 €s A(132), ENTONCES O es w',

: SI X1 €es A(l,l) Yy X2 €es A(Z,l) y X3 es A(3/2) Y X4 €S A(4/4) Yy X5 €s A(5/3)

Y X6 €5 A(6,3) Yy X7 €s A(7’2) Yy Xg €s A(S,Z) Yy X9 €5 A(9’3) Yy X10 €S A(lO,l)
Yy X11 €8 A(11,2) Y X12 €5 A(lZ,l) Y X13 €5 A(13,4), ENTONCES Q) es (Ul,

R3

: SI X1 €es A(LZ) Yy X2 €es A(2,2) y X3 es A(3/4) Y X4 €S A(4/2) Yy X5 €s A(5,2)

Y X6 €s A )y X7€5 A73)y Xges Ags) ¥ Xges Aoy y x10€s Aqop)
Yy X11 €8 A(11’3) Yy X12 €5 A(lZ,l) Y X13 €5 A(13,3), ENTONCES Q) es (Ul,

: SI X1 €es A(1,3) Yy X2 €es A(2,4) y X3 €es A(3,1) Y X4 €5 A(4/4) Yy X5 €s A(5,4)

y X6 €S A(6,4) y X7 es A(7,4) y Xg €s A(8/4) y X9 €s A(g,z) y X10 €S A(10/4)
Yy X11 €8 A(11,2) Yy X12 €5 A(lZ,Z) Yy X13 €5 A(13,4), ENTONCES Q) es wl,
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RS :

R9

R13 .

SIxies AqgyyxaesApr)yxses Agg)y Xaes Ay y Xses Ay

Yy X6 €5 A(6,3) y X7 es A(7,3) Yy Xg €s A(8,4) Yy X9 €5 A(9,1) Y X10 €8 A(10,2)
Y X11 €8 A(ll,l) Y X12 €8 A(12,2) Y X13 €8 A(13,2), ENTONCES Q) es wl,

:Slxyes Az yxoes Ay yxses Ay yXaes Ayo) y xses Agp

Yy X6 €5 A(6,2) y X7 es A(7/2) Yy Xg €s A(g/g) Yy X9 €5 A(g/z) Y X10 €8 A(10,2)
y X11 €5 A(112) ¥ X12 €8 A(12,1) ¥ X13 €s A(132), ENTONCES Q) es w?,

: SI X1 €es A(l,l) Yy X2 €es A(2,1) y X3 €es A(3/3) Y X4 €S A(4,1) Yy X5 €s A(5,1)

y X6 €S A(6,2) y X7 es A(7,2) y Xg €S A(&z) y X9 €s A(9,3) y X10 €S A(10/3)
Yy X11 €8 A(11,3) Yy X12 €S A(12’4) Yy X13 €S A(13,1), ENTONCES Q) es wz,

: SI X1 €es A(l,l) Yy X2 €es A(2,3) y X3 es A(3/3) Y X4 €S A(4/3) Yy X5 €s A(5/2)

Y X €5 A(6,2) Yy X7 €s A(7’2) Yy Xg €s A(S,Z) Yy X9 €5 A(9’3) Yy X10 €8 A(lO,l)
Y X11 €8 A(11’3) Yy X12 €5 A(lZ,l) Y X13 €5 A(13,2), ENTONCES Q) es (UZ,

:Slxyes Ay yxoes Ay yxzes Aoy Xaes Aoy xses Agp

Yy X6 €5 A(6,1) Yy X7 es A(7’1) Yy Xg €s A(S,l) Yy X9 €5 A(9,4) Yy X10 €8 A(l(),l)
y x11 5 Af1,4) Y X12 €5 A(123) ¥ X13 €8 A(133), ENTONCES Q) es w?,

: SI X1 €es A(I,Z) Yy X2 €s A(z/l) Yy X3 €s A(3’4) Yy X4 €5 A(4,1) Yy X5 €s A(5’1)

Yy X6 €5 A(6,3) Yy X7 €s A(7,2) Yy Xg €S A(8,3) Yy X9 €5 A(9’3) Y X10 €S A(10,2)
y X11 €5 A(112) ¥ X12 €5 A(12) ¥ X13 €s A(132), ENTONCES Q) es w?,

:SIx1es Aqpyyxoes Apg) yx3es Aoy Xaes Ayg) Y xses A

Yy X6 €5 A(6,4) Yy X7 €s A(7,4) Yy Xg €S A(8,4) Y X9 €5 A(9,2) Y X10 €S A(10,2)
Y X11 €8 A(11,3) Y X12 €8 A(12,1) Y X13 €S A(13/4), ENTONCES Q) es w3,

:SIx1es Az yxoes Ay yxzes Ay Xaes Ayg) y Xses Ay

Yy X6 €5 A(6,4) y X7 es A(7,3) Yy Xg €S A(8,3) Yy X9 €5 A(g/z) Y X10 €S A(lO,l)
Y X11 €8 A(ll,Z) Y X12 €8 A(lz,l) Y X13 €8 A(13,2), ENTONCES Q) es w3,

SIx1es AqyyxaesApr)yxses Azg)y Xaes Ay y Xses Ay

yXees Az Yy x7es Az y xges Ago) y X es Agz) y X1p €s A1)
Y X11 €8 A(11,3) Y X12 €8 A(12,2) Y X13 €8 A(13l3), ENTONCES Q) es w3,

: SI X1 €es A(1,4) Yy X2 €s A(2,3) Yy X3 €s A(3/3) y X4 €8s A(4,1) y X5 €es A(5,1)

Yy X6 €8 A(6,2) y X7 es A(7,4) Yy Xg €s A(8,4) Yy X9 €5 A(9,1) Y X10 €8 A(lO,S)
Yy X11 €8 A(ll,l) Yy X12 €8 A(lz,l) Yy X13 €S A(13,2), ENTONCES Q) es CU3,

: SI X1 €es A(1,3) Yy Xz €es A(2,1) Yy X3 €es A(S,l) y X4 €8 A(4/4) y X5 es A(5/4)

y X6 €S A(6,3) y X7 €s A(7,3) y Xg €s A(8/4) y X9 €s A(g,l) y X10 €S A(10,1)
Yy X11 €8 A(ll,l) Yy X12 €5 A(lZ,l) Yy X13 €5 A(13,3), ENTONCES Q) es w3.
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Hay que recordar que para este trabajo se contempl6 el uso de conjuntos difusos trian-
gulares y Gaussianos, y las inferencias difusas de Mamdani y Larsen. Los resultados ob-
tenidos en la clasificacién utilizando las 15 reglas en lugar de 3 son los siguientes.

Tabla 5.1: Resultados de la clasificacién usando cinco reglas por clase.

Conjuntos Inferencia | Desempefio (%)
Triangulares | Mamdani 25.3
Triangulares | Larsen 25.3
Gaussianos | Mamdani 60.1
Gaussianos | Larsen 62.2

5.3. Resultados optimizando las reglas

El espacio multidimensional de las caracteristicas es demasiado grande y el nimero
de reglas posibles para cubrirlo en su totalidad, es de 4!3, aproximadamente 60 millo-
nes de reglas. Esto quiere decir, que al considerar solamente 15 reglas en nuestro sistema
experto, una gran parte del espacio de caracteristicas no se estd tomando en cuenta. Sin
embargo, si cada regla se optimiza de manera que abarque un mayor espacio de carac-
teristicas, el desempefio en la clasificacion podria ser mayor. Para incrementar el espacio
de caracteristicas en cada regla reglas, es necesario excluir una o varias premisas en el
antecedente. Es decir, la regla se vuelve mas robusta y al mismo tiempo incluye a otras
reglas.

La optimizacién de las reglas se realizé mediante experimentaciéon empirica de prueba
y error. Se realizaron todas las combinaciones en la base de conocimiento generada por
las 15 reglas, evaluando cada una de éstas.

Las reglas que se generaron en la optimizacién fueron las siguientes:

R :Slxjes A1) yxses Aoy xaes Az y Xees A y X7 €5 Ao
y Xges Agoyy x11 €8 A(113) Y X12 €5 A(123) ¥ X13 €8 A(13 ),
ENTONCES Q es w!,

R?*:Slxzes A;30)y Xees Agz) y X7 €5 A7), ENTONCES Q es w!,

R3:SIx;es A22) Y Xaes Aoy X6 es Ag 4, ENTONCES Q) es w?,

R*:SIx; es Apa)yXaes Ay y xses A gy Xio es Axqpa),
ENTONCES Q es w!,

R®:SIxyes Appq)y xses Ay Xses Ao yX7es Az y Xges Aga
y X10 €8 Ag02) ¥ X11 €8 A(11,1) Y X13 €8 A(132),

ENTONCES Q es w!,

R® :SIxq es Az yxsesApayxaes Ao yxyes Ay y xges Aga

y X11 €s A(112), ENTONCES Q) es w?,
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R7:Slxyes Ap1yyxses Az yXaes Ay y Xees Ao y Xs es Ago),
ENTONCES Q) es w?,

R8 :SIx;es Az yXx3es Az yXees Aoy Y x7es Ay y Xges Agoy,
ENTONCES Q es w?,

R%:Slx7es A72)y Xges Agz) y x11 s A(112), ENTONCES Q es w?,

R0 :SI x; es A1)y xses Ay yxses Ay yxyes Ay,
ENTONCES Q es w?,

RM:SIxjes Ay yxaes ApayyXses Aya)y Xses Asz) y X6 €8 Agga
y xg es A (g 4), ENTONCES Q) es w?,

R12:SIxyes A3y yxges Aga)y X es Aga) Y X7 €8 A73) Y Xg es Agg)
y x13 es A(13,), ENTONCES Q) es ?,

R3:SIxqes Ay yxaesAppyxses Ay yxaes Ayz)y xzes Ay
y Xg es Ago) y x11 €8 A(113) Y X13 €s A(133), ENTONCES Q) es w3,

R :Slx;es Aqgyyxaes Az y Xees Aoy y X11 €5 Agy ),
ENTONCES Q es w?,

R :SI x; es A1y yxses Az yxses Ay yxyes Ayg),
ENTONCES Q es w?.

Una matriz de confusién es una herramienta de visualizacién que comtnmente se
emplea en el aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el niimero
o porcentaje de predicciones por clase, mientras que cada fila representa las instancias de
la clase real. La principal ventaja de esta herramienta es que facilita observar la confu-
sién entre clase y clase. Una matriz de confusién representando valores ideales, deberia
mantener toda la informacion en la diagonal principal.

Un “acierto” se da cuando el sistema infiere correctamente el algoritmo al que per-
tenece una imagen. Asi mismo, éste se registra en la diagonal principal de la matriz de
confusién, coincidiendo con la fila y columna del algoritmo correspondiente. Por otra par-
te, un “error” es aquel en el que el sistema infiere incorrectamente el algoritmo correcto
al que pertenece una imagen. Y éste se registra en la fila del algoritmo correcto y en la
columna del algoritmo inferido por el sistema.

Los resultados obtenidos cuando se usaron conjuntos difusos triangulares con una
inferencia de Mamdani se pueden observar en la Tabla 5.2.

Los resultados obtenidos cuando se usaron conjuntos difusos triangulares con una
inferencia de Larsen se pueden observar en la Tabla 5.3.

Los resultados obtenidos cuando se usaron conjuntos difusos Gaussianos con una
inferencia de Mamdani se pueden observar en la Tabla 5.4.

Los resultados obtenidos cuando se usaron conjuntos difusos Gaussianos con una
inferencia de Larsen se pueden observar en la Tabla 5.5.

El alto traslape de las caracteristicas es un indicador de que éstas son demasiado simi-
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Tabla 5.2: Matriz de confusién de los resultados usando conjuntos triangulares e inferen-
cia Mamdani.

Alg. | WP GW GEl
WP | 26 22 52
GW | 06 70 23
GE1 | 18 19 73
total 54 %

Tabla 5.3: Matriz de confusion de los resultados usando conjuntos triangulares e inferen-
cia Larsen.

Alg. | WP GW GEl
WP | 25 22 52
GW | 05 72 22
GE1 | 18 09 73
total 55 %

Tabla 5.4: Matriz de confusion de los resultados usando conjuntos Gaussianos e inferencia
Mamdani.

Alg. | WP GW GEl
WP | 70 15 15
GW | 17 74 08
GE1 | 36 08 56
total 69 %

Tabla 5.5: Matriz de confusion de los resultados usando conjuntos Gaussianos e inferencia
Larsen.

Alg. | WP GW GEl
WP | 80 15 06
GW | 13 83 04
GE1| 31 09 60
total 78 %

lares, atin entre imagenes de distinta categoria, razén por la cual, al evaluar las imagenes
de prueba, muchas de éstas presentan al menos una caracteristica fuera del espacio de
biisqueda en todas las reglas. Recordando que, si una caracteristica esta fuera del domi-
nio establecido por la regla, el grado de pertenencia serd nulo en la premisa. Y por lo
tanto, el nivel de activacion final serd de cero. Aplicando lo mismo para cada regla, el
nivel de activaciéon méximo seguird siendo de cero, por lo que el selector no podra to-
mar una decisién y elegira el tltimo o el primero de los algoritmos posibles, segtn la
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codificacién en la comparacioén para encontrar este maximo.

El motivo por el cual el desempefio es menor al utilizar conjuntos de tipo triangular,
se debe precisamente a la complejidad del problema. Es decir, los conjuntos triangulares
acotan con limites fijos la evaluacion de una caracteristica en la premisa. Y por esta razén,
existe mucha probabilidad en nuestro problema, de que resulte cero este nivel de perte-
nencia. Sin embargo, los conjuntos Gaussianos garantizan un grado de pertenencia por
minimo que sea, dandole flexibilidad al sistema de tener informacién para la eleccién.

En nuestro clasificador, Selector Difuso GaLa (Gaussiano Larsen), generalmente si no
elige el mejor, selecciona el segundo més préximo. En la Figura 5.1 se pueden apreciar
algunas imégenes que selecciona incorrectamente.¢! selector.

Original

Figura 5.1: Algunas imégenes seleccionadas de forma errénea.

5.4. Comparacién con otros clasificadores

Varios clasificadores comtinmente usados y muy populares fueron comparados con el
sistema Selector Difuso Gala, observando que nuestra propuesta resulta un tanto mejor
que los demés clasificadores. Véase la Tabla 5.6.

El clasificador con menor desempefio resulto el K-means para 3 grupos. Esto resul-
ta razonable, ya que recordemos que asumir que todas las imdgenes pertenecientes a un
algoritmo son iguales o muy parecidas, es incorrecto. El algoritmo K-nn (K vecinos més
cercanos), result6 tener mucho mayor desempefio que el anterior. Este algoritmo de clasi-
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Tabla 5.6: Comparacion entre clasificadores.

Método Taza de Clasificacion (%)
K-means (3 grupos) 43.7
K-nn (3 vecinos) 60.5
K-nn (1 vecino) 62.4
K-means (15 grupos) 64.0
QDC 66.9
LDC 72.3
Selector Difuso GalLa 78.0

ticacion obtiene ligeramente mejor desemperfio cuando se considera solo un vecino en su
analisis. Después tenemos el K-means pero para 15 grupos. Tomando en cuenta que nues-
tro selector considera 15 reglas posibles (5 para cada algoritmo), es conveniente medirse
de la misma forma con los demés clasificadores no supervisados como K-means y K-nn.
Teniendo asi, el K-means una clasificaciéon del 64 %. Un poco més que sus similares de K-
nn. Por otra parte, se compara con clasificadores supervisados. El Quadratic Discriminant
Classificator (QDC) y el Linear Discriminant Classificator (LDC), tuvieron todavia un mejor
desempefio, resultando el dltimo mads alto. Sin embargo, con nuestro enfoque, utilizando
un selector difuso para la seleccién, se puede apreciar que resulta en aproximadamente
6 % un tanto mejor que el mds cercano.

5.5. Tiempos de procesamiento

Especificaciones del equipo utilizado en el proyecto
= Modelo iMac apple

» Procesador 2.5 GHz Intel Core i5

= Memoria 4 GB 1333 MHz DDR3

» Graficos AMD Raedon HD 6750M 512 MB

= Almacenamiento 500 GB

La Tabla 5.7 muestra los tiempos generados de cada rutina empleada por el sistema
experto. Los tiempos medidos se encuentran en mili-segundos y fueron efectuados para
tres tamafios de imdgenes diferentes. Podemos ver, que la rutina que consume mads tiem-
po, es la que calcula el espectro de potencia. De no ser por el tiempo consumido en el
calculo del espectro de potencia, podriamos concluir que el sistema se puede considerar
para aplicaciones en tiempo real.
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5.5 Tiempos de procesamiento

Tabla 5.7: Tiempos medidos por rutina (ms) para diferentes tamafios de imédgenes.

Rutina | 300 x 200 | 600 x 400 | 1200 x 800

WPR 24 9.5 39.6

GW 3.3 14.5 54.2

GE1 321.5 1306.8 44929

RLab 30.7 127.4 4614

No. Colores 105.1 109.3 122.8

APSV 6584.5 60612.3 —

Radio del CE 0.7 3.3 11.8

Distancia al CE 0.7 3.3 11.8

Fuerza del CE 0.7 3.3 11.8

Promedio de Croma 0.06 0.3 0.9

Promedio de Luminancia 0.06 0.3 0.9

Entropia 4.5 18.3 71.6

Energia 4.5 18.5 70.8

Contraste 4.6 18.9 69.9

Homogeneidad 4.5 18.9 72.4

Especularidad 0.1 0.5 2.1

Color Dominante 1.1 4.3 12.5

Sistema Experto 70.5 70.5 70.5
Total

aproximado 6745 61070 —
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5.6 Resumen y Discusiéon

5.6. Resumen y Discusion

En el capitulo, se revisé la evaluacion efectuada sobre el sistema experto selector de
algoritmos de constancia de color. Diversas variantes fueron realizadas, especificamente
en la formulacién de las reglas y el disefio de los conjuntos difusos. Ademads, dos tipos de
inferencia difusa fueron contempladas: Mamdani y el producto de Larsen. Finalmente, se
comparo el sistema propuesto con otras metodologias de clasificacion.

Podemos concluir que nuestro sistema propuesto obtiene los mejores resultados com-
pardndolo con otras metodologias comtinmente usadas en clasificaciéon. La tasa de clasi-
ticaciéon méxima lograda, fue del 78 % utilizando conjuntos difusos de tipo Gaussiano y
una inferencia difusa Larsen.

En el siguiente capitulo, se presentaran algunos estudios realizados en paralelo a este
proyecto. Experimentos en el espacio de color CIELab y el uso de la correcciéon gama
como apoyo en la mejora de las imagenes, son los temas desarrollados, respectivamente.
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Capitulo 6

Estudios realizados en paralelo al
proyecto de investigacion

En este capitulo se abordardn dos metodologias trabajadas de forma paralela al pro-
yecto de investigacion tratado en los capitulos anteriores. Por un lado, se realizaron al-
gunos experimentos en adaptacion cromdtica utilizando el algoritmo White-Patch en el
espacio CIELab. Por otra parte, se comparo el uso de la correccién gama en combinacién
con algoritmos de constancia de color con propdsitos de mejorar una imagen.

6.1. Experimentos con el White Patch Retinex en los espa-
cios de color RGB y CIELab

La constancia de color es un proceso importante en multiples tarea de visiéon por
computadora. La mayoria de las imdgenes obtenidas por los dispositivos electrénicos
operan en el espacio de color RGB y, usualmente, los procesos en las imagenes se efec-
tdan en este espacio, sin embargo, algunos de estos procesos han mostrado un mejor
desempefio cuando son utilizados espacios de color perceptuales. En este estudio, algu-
nos experimentos con el White Patch Retinex, son efectuados sobre ambos espacios de
color con propésitos de comparaciéon: RGB y CIELAB. Aqui, es usada una métrica de cali-
dad para imagenes sin referencia. Los resultados experimentales utilizan un conjunto de
imdgenes con las cuales se analizan y se discuten algunos de los resultados.

6.1.1. Justificacion del uso de CIELab

El color es una propiedad visual del humano [Fairchild2005]. En otras palabras, el
color depende de la percepcion de cada individuo. Desafortunadamente, la mayoria de
las investigaciones no se han enfocado directamente en la correccién del color en espacios

de color perceptuales. Por esta razén, es considerado pertinente analizar un algoritmo
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6.1 Experimentos con el White Patch Retinex en los espacios de color RGB y CIELab

béasico en un espacio de color perceptual como el CIELab.

6.1.2. Metodologia de los experimentos

La mayoria de los algoritmos de constancia de color han sido propuestos e implemen-

tados en el espacio de color RGB [Ebner2007]. En este estudio, el WPR, es comparado en

los espacios RGB y CIELab usando tres aproximaciones particulares, como se representa

en la Figura 6.1.

WPR ouput

algorithm measure

‘ CIELAB ‘
test image evaluation
(APSY)
RGB &
comparison
CIELAB
Rz}B
1

Figura 6.1: Tres aproximaciones para la evaluaciéon experimental del WPR.

Basicamente, la metodologia consiste en los siguientes médulos:

= Aplicar el algoritmo WPR para todas las imadgenes en el espacio CIELab.

Aplicar el algoritmo WPR para todas las imagenes en el espacio RGB.

maciones.
= Hacer una comparacion entre las tres medidas obtenidas.

Las ecuaciones de transformacion para el espacio CIELab se pueden consultar en

Aplicar el algoritmo WPR primero en el espacio CIELab después en el espacio RGB.

Para cada imagen de entrada obtener una métrica de calidad para las tres aproxi-

la

Seccion 2.2.4. De igual forma, la medida de calidad del Espectro de Potencia (APSV), nos

proporciona un referente de la cantidad cromaética en la escena, y puede consultar en
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6.1 Experimentos con el White Patch Retinex en los espacios de color RGB y CIELab

Seccién 2.4.2. Especificamente en este trabajo, el espectro de potencia fue ajustado en base
a un modelo de imédgenes de potencia sugerido en [Yan2011].

El algoritmo White Patch Retinex puede ser consultado en la Seccién 3.3.1. Por otro
lado, el algoritmo principal de este trabajo, WPR aplicado en CIELab, se encuentra en la
Seccién 3.3.4.

6.1.3. Resultados en los experimentos

La base de datos seleccionada consistié de 100 imagenes. La mayoria de las imagenes
pertenecen a la base de datos de Barnard [Barnard2002] y el resto de las imagenes fueron
tomadas de una coleccién particular o imagenes populares de Internet. Aproximadamen-
te el 75% son imagenes oscuras con una fuente de iluminacién. El resto son imégenes
naturales.

El indice de todas las imagenes fue reordenado en base al APSV de las imagenes
originales. El indice va en orden ascendente, en correspondencia a la calidad medida.
Esto es, el indice 0 corresponde a la imagen con el APSV menor, mientras el indice 100
pertenece a la imagen con la calidad mas alta.

Los resultados experimentales para el WPR en RGB, CIELab, y CIELab + RGB, son
mostrados en la Figura 6.2. Para aclara la interpretacion de los resultados, los APSVs
obtenidos fueron aproximados por ajuste a la curva. Esta aproximacién fue calculada por
un polinomio de tercer grado, de tal manera que, el ajuste a la curva muestra la tendencia
de un enfoque particular, como se muestra en la Figura 6.6.

Una revisién minuciosa nos permite observar que aplicando el WPR en CIELab pro-
porciona imédgenes resultantes con peor calidad cuando se comparan con las resultantes
aplicando el algoritmo solamente en RGB. Sin embargo, la combinacién secuencial de los
ajustes constantemente supera los enfoques individuales.

x 10

---Origiilal ' a
-RGB
- CIELAB .
L5 » CIELAB + RGB,-
= ]
m. T
o 1
<
0.5 449 17 RS V48 e
N & b ", u ‘ru--‘{o-"
& .”i ....... “...—:"..:,.."t”vmw
00 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Image Index
Figura 6.2: Comportamiento del APSV para los enfoques del WPR en el conjunto de ima-

genes.
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6.1 Experimentos con el White Patch Retinex en los espacios de color RGB y CIELab
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Figura 6.3: Tendencia del APSV en los enfoques usando ajuste a la curva para el conjunto

de imagenes.

La Figura 6.4 muestra seis ejemplos de imagenes y sus resultados correspondientes.
Esas imdgenes son muestras tomadas en intervalos de aproximadamente cada 20 imége-
nes, de acuerdo a su indice.

Tabla 6.1: Medida de calidad(APSV) para algunas imdgenes de muestra y sus resultantes.

Indice Imagen White Patch Retinex
de imagen || original RGB | CIELab | CIELab +RGB
03 441.77 | 3339.39 | 3324.00 3926.28

21 1039.38 | 4393.36 | 4499.47 6385.03
38 1663.77 | 7343.47 | 6963.36 8707.58
62 274398 | 8962.07 | 4316.49 8841.02
79 5112.61 | 9824.82 | 6528.07 10117.70
99 || 14221.00 | 14698.50 | 12121.30 14977.70

La Tabla 6.2 muestra los APSVs para cada imagen presente en la Figura 6.4. El APSV
para la primer imagen de entrada es menor que el de la tltima imagen que se muestra. La
mayoria de las imagenes de entrada son oscuras. Por esta razén, el APSV en estas imége-
nes es menor que el valor de las imagenes corregidas, independientemente del enfoque
tomado.

El enfoque usando tinicamente el WPR en CIELab es el peor de los tres. Sin embar-
go, aplicando este enfoque es cierta medida mejor que la imagen original, en la mayoria
de los casos. Podemos apreciar que usando de manera secuencial los enfoques, las imége-
nes resultantes son consistentemente mejores, de acuerdo con los resultados cuantitativos
previamente dados.
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6.1 Experimentos con el White Patch Retinex en los espacios de color RGB y CIELab

Im ‘White Patch Retinex
age |
Index Original | RGB CIELAB  CIELAB~RGB |

Figura 6.4: Algunas imagenes de muestra de entrada y sus resultantes
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6.2 Combinacién de la constancia de color y la correccién gama para la mejora de
imagenes

6.2. Combinacion de la constancia de color y la correccion

gama para la mejora de imagenes

En este estudio, tareas para la mejora de imédgenes son tratadas por el andlisis del
efecto de dos algoritmos muy conocidos de constancia de color en combinacién con la co-
rrecciéon gama. Esos efectos son estudiados aplicando los algoritmos separadamente y en
combinacién. Imdgenes del conjunto de datos de Barnard y de Berkeley son considerados
para las pruebas experimentales. El desempefio de los enfoques es evaluado comparan-

do el APSV de la imégenes probadas y sus correspondientes salidas, como una medida
calidad.

6.2.1. Justificacién en el uso de la correccién gama

Las metodologias de constancia de color y la correccién gama, son comtinmente usa-
das en aplicaciones practicas que requieren una correcciéon del rango dindmico. Esto es,
de manera similar a algunos enfoques de constancia de color, investigaciones sobre la co-
rreccién gama han sido enfocadas a la correccién del rango dindmico para la mejora de
imdgenes, como tareas para el contraste dindmico [Scott2009] y aplicaciones de alto rango
dindmico [Yuan2011]. Por consiguiente, probar el efecto causado por la aplicaciéon conjun-
ta de estas dos técnicas para el mejoramiento de imdgenes, es considerado interesante.

Se propone la aplicacién de un algoritmo de constancia de color en combinacién con la
correccion gama para la mejora en la calidad de las imagenes. Los resultados son evalua-
dos usando la métrica del espectro de potencia [Yan2011] como una medida en la calidad
de la imagen. Las imdgenes consideradas en la serie de pruebas, son tomadas de dos base
de datos distintas [Barnard2002], [Martin2001].

6.2.2. Metodologia en la combinacién de los algoritmos

En este estudio, el efecto combinado de dos algoritmos basicos en el campo de la
constancia de color, el WPR y el GW, son probados en combinacién con la correccién
gama. Los resultantes de los cuatro enfoques particulares son comparados, como se indica
en la Fig. 6.5.

Bésicamente, los enfoques son aplicados a cada algoritmo de constancia de color, se-
paradamente, como sigue.

1. Correccién gama,
2. Algoritmo de constancia de color,

3. Correccién gama y posteriormente, el algoritmos de constancia de color,
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6.2 Combinacién de la constancia de color y la correccién gama para la mejora de
imagenes
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Figura 6.5: Evaluacion experimental de cuatro enfoques combinando algoritmos de cons-

tancia de color y correcciéon gama.

4. Algoritmo de constancia de color y posteriormente la correccién gama.

Después de obtener las imagenes resultantes, el APSV es calculado para cada ima-
gen de entrada y sus respectivos resultantes. Finalmente, las cinco medidas de calidad
obtenidas son comparadas.

La correcciéon gama usada se puede consultar en la Seccién 2.3. Por otro lado, los
algoritmos White-Patch Retinex y Gray-World se describen en el Capitulo 3.

6.2.3. Resultados de la combinacion

El conjunto de imdgenes seleccionado para las pruebas consiste de 236 imagenes. 70
imagenes son tomadas del conjunto de imagenes de Barnard [Barnard2002], 148 imagenes
son del conjunto de imagenes de Berkeley [Martin2001], y las 18 restantes son imagenes
tomadas de una coleccién particular o proveniente de Internet. Es importante sefialar
que, las 70 imagenes pertenecientes al conjunto de Barnard son imagenes oscuras bajo
una iluminacién uniforme. El resto son imédgenes naturales con iluminacién no uniforme.

Los resultados experimentales consisten en una andlisis comparativo entre la imagen
original y sus resultantes de los cuatro enfoques para cada algoritmo de constancia de co-
lor. Por lo tanto, 944 (236 x 4) imdgenes resultantes son obtenidas. Asi, los APSVs fueron
calculados para las 944 resultantes y, adicionalmente para las 236 imédgenes de entrada,
obteniendo un total de 1180 APSVs para el estudio del WPR. 944 valores adicionales son
obtenidos para las pruebas del GW.
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6.2 Combinacién de la constancia de color y la correccién gama para la mejora de
imagenes

Resultados para el White Patch Retinex

El indice de todas las imédgenes fue previamente re-ordenado en orden ascendente,
en base al APSV (calidad) de las imdgenes de entrada. Sin embargo, los APSVs para los
otros enfoques no siguen una tendencia igual, y su comportamiento es considerablemen-
te inestable y variado. Es por esto que, para clarificar la tendencia de los resultados, los
APSVs obtenidos son aproximados por el ajuste a la curva. Esta aproximacion fue calcu-
lada usando siete términos de las Series de Fourier, asi, la curva ajustada representa la
tendencia de una enfoque en particular, como se muestra en la Fig. 6.6.

100 T T
soL .
80
70-
S oo
2
= 50
£
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s Original
Z i T L . o
i WPR
UL : GC + WPR
o ; ‘ , —WPR | GC
0 50 100 150 200

Image Index

Figura 6.6: Tendencia de los APSVs para cada imagen de prueba y sus resultantes en los
enfoques usando WPR.

En algunos casos, aplicando solamente la GC es mejor que adicionando la correccién
por el WPR. Sin embargo, cuando el WPR y después la GC es aplicada, los resultados son
generalmente, los mejores. De acuerdo a los resultados, la diferencia es pequefia entre los
enfoques combinados. A pesar de esto, aplicando el WPR y posteriormente, la GC es, sin
excepcion, la mejor propuesta.

Tabla 6.2: Medidas de calidad (APSV x108) para las imdgenes en la Fig. 6.7.

Indice || Tmagen GC + | WPR +

de imagen || original | GC | WPR| WPR | GC
001 0.06 153 | 889 | 16.26 | 19.14
050 295 | 2218|2697 | 5593 | 61.06

100 12.34 | 27.46 | 12.88 | 27.26 27.93
150 2048 | 43.33 | 26.69 | 40.53 48.45
200 29.80 | 53.91 | 2799 | 37.17 49.47
236 64.14 | 113.20 | 63.59 | 105.82 | 111.99

Particularmente, las imagenes de entrada y las resultantes son mostradas en la Fig. 6.7
para el caso del algoritmos WPR. La primer columna contiene las imagenes originales. Las
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6.2 Combinacién de la constancia de color y la correccién gama para la mejora de
imagenes

Image
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Figura 6.7: Seis muestras de 236 imdgenes probad
tantes.

resultantes aplicando los enfoques estan dados en las columnas 2 a 5, como se indica.

La Tabla 6.2 indica los APSVs de cada imagen de ejemplo. Es posible apreciar que,
consistentemente, los valores numéricos mds grandes estdn en la ultima columna. In-
cluso en aquellos casos cuando este valor no es el mas grande, esta lo suficientemente
cercano del que si lo es. Esta columna incluye los resultados de los resultantes aplicando
el algoritmos de constancia de color y después la GC.

Resultados para Gray World

De forma similar al WPR, los enfoques propuestos fueron aplicados usando el algo-
ritmo GW. La Fig. 6.8 muestra los resultados del APSV en el conjunto de imédgenes.

De acuerdo a los resultados, para las primeras 70 imédgenes re-ordenadas, el com-
portamiento usando el GW es similar a los resultados del WPR. Sin embargo, se puede
apreciar en la Fig. 6.8 que, de la imagen 70 en adelante, los APSVs sobre las imagenes
mantiene un valor similar, particularmente en los enfoques usando el algoritmo GW. Este
comportamiento es observado, porque esas imdgenes contienen una cantidad numero-
sa de colores, y el algoritmo GW calcula un promedio que tiende al nivel gris. En otros
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imagenes
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Figura 6.8: Tendencia de los APSVs para cada imagen de prueba y sus resultantes en los

enfoques usando GW.

palabras, para un conjunto de imagenes grisdceas los APSVs son muy similares. Los re-
sultados indican que aplicando el algoritmo GW y posteriormente la GC, es como regla,

mejor que los otros enfoques.

Image
Index  Original

| ~N x

e las 236 imagenes robadas al GW y sus correspondientes

resultantes.

La Fig. 6.9 muestra las mismas imagenes de ejemplo previamente indicadas, pero
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6.2 Combinacién de la constancia de color y la correccién gama para la mejora de
imagenes

ahora, los enfoques fueron aplicados usando el algoritmos GW. Ademés, la Tabla 6.3 in-
dica los APSVs obtenidos para esas imagenes y sus resultantes. Se puede apreciar que de
acuerdo a los resultados en la tabla, es repetidamente mejor aplicar el algoritmos GW y
después la GC. De forma similar, al WPR, en aquellos casos cuando el APSV no es el més
grande, la diferencia es pequefia al que si lo es.

Tabla 6.3: Medidas de calidad (APSV x10%) para las imagenes en la Fig. 6.9.

Indice | Imagen GC+ | GW +

de imagen || original | GC GW | GW | GC
001 0.06 1.53 | 37.03 | 49.50 | 47.55
050 295 | 2218|5835 | 57.11 | 94.08

100 12.34 | 27.46 | 32.17 | 38.74 | 49.09
150 2048 | 43.33 | 29.30 | 26.33 | 52.57
200 29.80 | 53.91 | 28.38 | 25.75 | 53.18
236 64.14 | 113.20 | 91.00 | 80.53 | 136.40

Las imdgenes que pertenecen al conjunto de Barnard, estan contenidas dentro de las
primeras 70 imdgenes re-ordenadas. El comportamiento de los resultados en esas imége-
nes es diferente al resto debido a que las primeras son imdgenes oscuras, y en este tipo de
imégenes la correccién de color incrementa mucho el rango dindmico. Asi, los APSVs son
altos debido a la diversa informacién cromdtica en la imagen. Se puede apreciar que en
las Figuras 6.6 y 6.8 que, aplicando el algoritmos GW es generalmente mejor que el WPR,
especialmente, en imédgenes oscuras.

6.2.4. Conclusiones del capitulo

Dos articulos fueron generados como producto de los estudios revisados en este ca-
pitulo. El primero se publico en una revista arbitrada [Cepeda2012a] y el segundo en
las memorias de un congreso internacional [Cepeda2012b]. En el siguiente capitulo de
conclusiones se hablard un poco maés acerca de estos dos articulos. Ademads, se daran las
conclusiones general y particulares de este proyecto desarrollado.
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Conclusiones y Perspectivas

Conclusiones del proyecto

Es importante reiterar que para este proyecto, el sistema experto ha sido orientado a
la eleccién de un algoritmo de constancia de color que mejore en mayor medida la calidad
en color de una escena dada. Cabe sefialar, que el conjunto de imdgenes contempladas en
este estudio, son de escenas oscuras bajo iluminacién controlada [Barnard2002], aunque a
lo largo del proyecto también se ha experimentado con una variedad de categorias toma-
das de otras bases de datos [Ciurea2003], [Martin2001]. Es muy importante enfatizar que
al utilizar imégenes oscuras, siempre habra mejora del color en todas las imdgenes usan-
do cualquier algoritmo. Lo anterior, independientemente si el algoritmo elegido tiene la
mejor estimacién del iluminante o no.

Se ha disefiado el sistema experto utilizando conjuntos difusos de tipo triangular y
de tipo Gaussiano. Siendo estos tltimos los que proporcionan mucho mayor desempefio
al sistema. El motivo por el cual el desempefio es menor al utilizar conjuntos de tipo
triangular, se debe precisamente a la complejidad del problema. Es decir, los conjuntos
triangulares acotan con limites fijos la evaluacién de una caracteristica en la premisa.
Y por esta razén, existe mucha probabilidad en nuestro problema, de que resulte cero
este nivel de pertenencia. Sin embargo, los conjuntos Gaussianos garantizan un grado
de pertenencia por minimo que sea, dandole flexibilidad al sistema de tener informacién
para la eleccioén.

Podemos concluir que nuestro sistema propuesto ha obtenido los mejores resultados
compardndolo con otras metodologias comtinmente usadas en clasificacién. La tasa de
clasificacién maxima conseguida ha sido del 78 %, esto utilizando conjuntos difusos de
tipo Gaussiano y una inferencia difusa producto de Larsen.

Por otra parte, los tiempos medidos se encuentran en milisegundos y se han registra-
do para tres tamafios de imagenes diferentes. La rutina mas costosa computacionalmente,
ha sido la que calcula el espectro de potencia. De no ser por el tiempo consumido en el
calculo del espectro de potencia, podriamos concluir que el sistema se puede considerar
para aplicaciones en tiempo real.
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Conclusiones de los estudios en paralelo

El WPR es un algoritmo que depende del maximo valor de intensidad en cada com-
ponente de color. En el primer estudio, el WPR ha sido aplicado en el espacio de color
CIELab, en el RGB, y en ambos de manera secuencial. Una medida de calidad ha sido
obtenida para cada imagen resultante, para comparar las salidas de cada enfoque. De
acuerdo a la métrica, el APSV, adecuadamente se asemeja a nuestra apreciacion cualitati-
va de la calidad en la imagen. Se ha encontrado que el rendimiento del WPR en CIELab
es peor que en RGB, pero cuando los ajustes de color se aplican en secuencia, primero en
CIELab y luego en RGB, mucho mejores resultados son obtenidos.

Una meta paralela de la aplicacién de algoritmos de constancia de color es el mejorar
la imagen, independientemente del iluminante removido. De acuerdo al segundo estu-
dio, los enfoques usando el algoritmo WPR, asi como el GW, incrementan la calidad de la
imagen en gran medida. Se ha visto que la correccién gama ilumina dreas oscuras en la
imagen, permitiendo una mayor claridad de los colores. La correccién gama es principal-
mente usada en aplicaciones précticas que requieren una correccién del rango dindmico,
un efecto que también produce la constancia de color. A pesar del mejoramiento de la
imagen producido por un solo algoritmo, la aplicaciéon combinada de un algoritmo de
constancia de color y posteriormente la correccién gama, proporciona mejores resultados.
Finalmente, de acuerdo a este estudio, se sugiere el uso de la correcciéon gama después de
un algoritmo de constancia de color para el mejoramiento de imagenes oscuras. Tal mejo-
ra puede ser til en un gran ntimero de tareas de visiéon por computadora y procesamiento
de imégenes.

Perspectivas

Es importante mencionar, que el proyecto no concluye en esta tesis. Se tiene contem-
plado elaborar un articulo de investigaciéon y someterlo a una revista indizada con alto
factor de impacto. Esto, durante el periodo de los 6 meses préximos.

Por otro lado, este proyecto puede orientarse por varios caminos. Podria extenderse
a la mejora de imagenes con iluminacion natural, algunas bases de datos con estas carac-
teristicas se encuentran en [Martin2001] [Ciurea2003] [Bianco2008]. Otro camino por el
cual podria extenderse el proyecto, consiste en el disefio del sistema excluyendo el APSV
como caracteristica y enfocarlo a aplicaciones en tiempo real. Por tltimo, la orientacion
del problema también podria ser cambiada. Especialmente para resolver ahora si, el pro-
blema de la constancia de color (estimacioén del iluminante). Este problema también fue
abordado, sin embargo, el problema es mds complejo ya que existe mucho maés traslape
en las caracteristicas.



Productos de investigacion

A lo largo del proyecto se efectuaron estudios en paralelo que concluyeron en tres
productos de investigacién. A continuacién se presenta la cita de cada uno:

= J. Cepeda-Negrete and R.E. Sanchez-Yanez,“Color Constancy Algorithms in Practice",
Proceedings of the Robotics Summer Meeting (ROSSUM), pag. 78-79, Xalapa Vera-
cruz, Jun. 2011.

= J. Cepeda-Negrete and R.E. Sanchez-Yanez,”Experiments on the White Patch Retinex
in RGB and CIELAB color spaces", Acta Universitaria, 22(NE-1), pag. 21-26, 2012.

= J. Cepeda-Negrete and R.E. Sanchez-Yanez,”Combining Color Constancy and Gamma
Correction for Image Enhancement", 2012 IEEE Electronics, Robotics and Automotive
Mechanics Conference (CERMA), pag. 25-30, Cuernavaca Morelos, Nov. 2012.

Ademés, se cuenta con un articulo ain no publicado. El estudio realizado en este
articulo consiste en la estimacion del iluminante en espacios de color perceptuales y serd
sometido en congreso internacional.



Apéndice A
Base de datos SFU Laboratory

El conjunto de imégenes, de la base de datos SFU Laboratory [Barnard2002], contiene
529 imégenes en condiciones oscuras e iluminaciones controladas. Aqui se muestran 50
escenas distintas en condiciones ideales de luz. Cada escena cuenta con aproximadamente

11 variaciones de iluminacion.
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