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Resumen

Imagínese comprando un automóvil en la agencia. Frecuentemente el color del au-
tomóvil es un factor muy importante para su elección. Sin embargo, al observarlo nue-
vamente en el exterior se observa que el color no es exactamente el mismo. Éste, es un
ejemplo de que el sistema visual humano es limitado. Afortunadamente, la mayoría de la
veces, los colores de una superficie en particular, parecen ser los mismos, en interiores o
exteriores, en la mañana o en la tarde. A este fenómeno 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 últimas décadas, las problemáticas
existentes y la propuesta contemplada, serán revisadas en el Capítulo 1.

En el Capítulo 2, se abordará el tema del color de manera conceptual y su formación
en las imágenes. Además, se describen algunos de los espacios de color existentes y utili-
zados en el proyecto. Y finalmente, se indican los atributos y características asociadas con
el color relevantes que serán de gran importancia en aspectos futuros del trabajo.

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

Desafortunadamente, ningún algoritmo de constancia de color puede ser adoptado
como universal. Por otra parte, el diseño de un selector de algoritmos de constancia de
color es una tarea difícil debido a las muchas características que están involucradas en el
problema. Para esto, técnicas de computación flexible pueden ser usadas para modelar
problemas con soluciones complicadas o múltiples variables. Ejemplo de estas técnicas,
es el caso de los sistemas difusos basados en reglas. En el Capítulo 4, será tratado el desa-
rrollo de un sistema experto basándose en lógica difusa. Este sistema deberá seleccionar
un algoritmo de constancia de color óptimo, el cual está directamente relacionado con las
características visuales de la escena actual.

En el Capítulo 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,
está basado en reglas que proporcionan la información necesaria para que éste tome una
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decisión. Tales reglas, son generadas en base a la información obtenida en imágenes de
prueba. El número de reglas y la forma de evaluar el sistema, son puntos que son con-
templados a continuación.

En el Capítulo 6 se abordarán dos metodologías trabajadas de forma paralela al pro-
yecto de investigación tratado en los capítulos anteriores. Por un lado, se realizaron al-
gunos experimentos en adaptación cromática utilizando el algoritmo White-Patch en el
espacio CIELab. Por otra parte, se comparó el uso de la corrección gama en combinación
con algoritmos de constancia de color con propósitos de mejorar una imagen.



Capítulo 1

Introducción

Imagínese comprando un automóvil en la agencia. Frecuentemente el color del au-
tomóvil es un factor muy importante para su elección. Sin embargo, al observarlo nue-
vamente en el exterior se observa que el color no es exactamente el mismo. Éste, es un
ejemplo de que el sistema visual humano es limitado. Afortunadamente, la mayoría de la
veces, los colores de una superficie en particular, parecen ser los mismos, en interiores o
exteriores, en la mañana o en la tarde. A este fenómeno 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 últimas décadas, las problemáticas
existentes y la propuesta contemplada, serán revisadas en este capítulo.

1.1. Color

El color es un factor importante en la visión por computadora y temas relacionados
como el procesamiento de imágenes, la interacción hombre-maquina [Yang1998], la ex-
tracción de características por color [Gijsenij2011], y los modelos en apariencia de color
[Fairchild2005]. Los colores que están presentes en imágenes son determinados por pro-
piedades intrínsecas de objetos y superficies, así como el color de la fuente de luz. Para un
sistema robusto basado en color, estos efectos de la fuente de luz deberían ser filtrados.

El color es un atributo de la sensación visual y de la apariencia de los objetos
[Fairchild2005], dependiendo de tres componentes para su formación, como se muestra
en la Figura 1.1. El primer atributo requerido es una fuente de energía electromagnética
visible necesaria para iniciar el proceso de medición. Esta energía, es entonces modulada
por propiedades físicas y químicas de un objeto. Así, la energía modulada es captada por
el ojo, detectada por los fotorreceptores y procesada por los mecanismos neuronales del
sistema visual humano, produciendo nuestra percepción del color.

Un rayo de luz sale de una fuente luminosa y alcanza el objeto en algún punto en
particular. El coeficiente de reflexión en ese punto, como un resultado de las propiedades
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1.2 Constancia de Color

Figura 1.1: El triángulo de color. Muestra la interacción 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, tendríamos que medir la reflectancia de todo el espectro visible. La
reflexión podría medirse mediante la iluminación de los objetos con luz blanca o alguna
otra fuente de luz cuya distribución de energía sea conocida. Sin embargo, un dispositivo
de medición, como una cámara, no conoce la distribución de energía de la fuente lumi-
nosa. Es decir, no mide la reflectancia. En su lugar, se mide el producto de la reflexión del
objeto y la cantidad de luz que llega al objeto. Aquí tenemos dos incógnitas, la reflexión
y el tipo de fuente de luz [Ebner2007].

El color puede ser descrito con nombres de descripción cromática tales como azul, ro-
jo, verde, amarillo y acromáticos como blanco, negro, gris. También, puede ser calificado
por brilloso, claro, oscuro, etc. El color percibido depende de la distribución espectral del
estímulo del color. También depende del tamaño, forma, estructura y lo que rodea al área
del estímulo. Además, del estado de adaptación 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 [Zeki1993].

Un ejemplo se da en la Figura 1.2, donde se representa la misma tarjeta de calibración
bajo dos diferentes fuentes de iluminación. Cuando observamos los parches superiores en
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las tarjetas, los humanos podríamos 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 calibración bajo dos fuentes de iluminación distintas, azul y amari-

lla. Así mismo, la tarjeta bajo iluminación ideal mostrando los colores correctos

de los parches.

La constancia de color permite la interpretación 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 están involucrados
en esta habilidad no están del todo entendidos aún [Gijsenij2011]. Por lo contrario, los
sistemas visuales mecánicos y electrónicos, solamente reciben luz del entorno, por lo
cual resulta complicado entender la información correcta de la escena proporcionada
[Agarwal2006]. En consecuencia, es necesario realizar una calibración de cámara o un
post-procesamiento para producir una imagen real y atractiva. Otras aplicaciones de vi-
sión por computadora, como el reconocimiento de objetos o escenas, la segmentación, el
seguimiento por video y la atención 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-
formación de una imagen de entrada, tomada bajo una iluminación desconocida, a una
imagen que aparenta ser tomada bajo una luz conocida, comúnmente 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 únicamente con-
sideran los valores de los píxeles, sin tomar en cuenta las relaciones espaciales entre ellos.
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1.3 Estimación del color de la fuente luminosa

Esto limita el potencial del algoritmo, y no toda la información se puede utilizar. Además,
se ha planteado que el sistema visual humano es específicamente 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 única solución que resuelva el problema. Debido al amplio rango de apli-
caciones de visión por computadora que requieren de la constancia de color, es imposi-
ble tener una solución única para todos los casos. Ésto, 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 única solución a un problema en particular.
Por lo tanto, cada uno de los algoritmos presentan un desempeño distinto y no óptimo.
Como consecuencia, los estudios se dividen en dos sentidos; originando nuevos algorit-
mos o mejoras en los existentes, y en la búsqueda del algoritmo correcto para necesidades
particulares.

1.3. Estimación del color de la fuente luminosa

Las imágenes se componen de una combinación de reflectancia del objeto, la posición
geométrica en que se encuentra y el color de la fuente de luz. Ésto hace que el problema
de la estimación de la fuente de luz sea mal planteado, y no pueda ser recuperada en
base sólo a los colores de las imágenes. Debido a esto, todos los algoritmos hacen uso
de suposiciones para simplificar el problema. Una de las suposiciones más conocidas y
utilizadas, es la suposición del Mundo Gris o Gray-World [Buchsbaum1980]. Esta asume
que la iluminación reflejada por los objetos (reflectancia) promedio en una escena, bajo
una fuente de luz blanca, es acromática. Otro algoritmo muy conocido se basa en la supo-
sición del Parhce Blanco o White-Patch, es decir, la suposición de que la respuesta máxima
en los canales del espacio RGB es causada por una reflectancia perfecta [Land1971]. Otros
métodos que se basan en estadísticas simples de las imágenes, 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 más complejos se desarrollan en base a la información ad-
quirida en una fase de aprendizaje. Las posibles fuentes de luz, la distribución de los colo-
res en posibles reflectancias y las previas probabilidades sobre la combinación de colores,
se aprenden y se utilizan para estimar el color de la fuente de luz. Uno de los primeros
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algoritmos de este tipo, es el algoritmo Gamut-Mapping [Forsyth1990]. Este algoritmo,
se basa en la suposición de que en imágenes del mundo real, para una iluminación dada,
sólo un número limitado de colores pueden ser observados. Al hacer uso de esta supo-
sición, la fuente luminosa se puede estimar comparando la distribución de los colores
en la imagen actual y una distribución pre-aprendida de los colores (llamada gama ca-
nónica). Muchos algoritmos se han derivado del algoritmo original incluyendo el Color-
by-Correlation [Finlayson2001], la estimación del Gamut constrained [Finlayson2006a] y
el más reciente Generalized Gamut-Mapping [Gijsenij2010]. Otros enfoques están basa-
dos en métodos probabilísticos [Brainard1997] [D’Zmura1995] y en computación flexible
[Ebner2006]. Sin embargo, ninguna de estas extensiones consideran estadísticas de orden
superior, descartando mucha información presente en las imágenes.

1.4. Otras aportaciones

Schroeder y Moser fueron los primeros en proponer el uso del contenido basado en
el análisis de imágenes para su corrección automática [Schroeder2001]. Ellos clasifican
las imágenes en varias clases (e.g. interior, exterior, vegetación, montañas, etc.) con un
algoritmo correspondiente (White Patch o Gray World). Después, Gasparini y Schettini
propusieron un método para el análisis por índices de intensidad del color en las imáge-
nes y su clasificación [Gasparini2004]. Esta clasificación (e.g piel, cielo, mar o vegetación)
podría detectar la necesidad de eliminar algún iluminante. También, Van de Weijer et. al.
propusieron el uso de información visual de alto nivel, para modelar las imágenes como
una mezcla de clases semánticas (e.g. piel, camino, edificios, pasto, etc.) [Weijer2007b].
Con el fin de explotar esta información para seleccionar el mejor iluminante dentro de
un conjunto posible. Por otra parte, Bianco et. al. clasifican en categorías de exteriores e
interiores [Bianco2008]. Además, ellos tienen implementado un selector automático de
algoritmos de constancia de color [Bianco2010] tomando en cuenta propiedades de bajo
nivel en las imágenes. Este selector está basado en el entrenamiento por árboles de deci-
sión. Su método es comparado con otros algoritmos del estado del arte, obteniendo muy
buenos resultados.

Particularmente en la Universidad de Guanajuato, Elizarrarás propuso un selector
automático de algoritmos de constancia de color [Elizarraras2011]. En su estudio, utiliza
un conjunto de imágenes oscuras y otras con múltiples iluminaciones. A cada imagen se
le extrae una serie de características y las asocia con un algoritmo de constancia de color.
Sin embargo, en su estudio no presenta una forma cuantitativa en la evaluación de las
imágenes para realizar la pre-clasificación. Es decir, es de forma subjetiva la categoriza-
ción de las imágenes pertenecientes a un algoritmo óptimo. Por otra parte, la selección se
realiza de forma SI-ENTONCES, con lo cual el sistema pierde flexibilidad en la decisión.
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1.5. Propuesta

Desafortunadamente, ningún algoritmo de constancia de color puede ser adoptado
como universal. Por otra parte, el diseño de un selector de algoritmos de constancia de
color es una tarea difícil debido a las muchas características que están involucradas en el
problema. Para esto, técnicas de computación flexible pueden ser usadas para modelar
problemas con soluciones complicadas o múltiples 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. Además, han incrementado su flexibilidad, robustez y su in-
terpretabilidad, cuando son fusionados con otras técnicas de computación flexible como
la lógica difusa [Cordon1999]. Zadeh presentó el concepto fundamental de conjunto di-
fuso y lógica difusa como una extensión de la teoría clásica de conjuntos [Zadeh1965]
[Zadeh1973]. Actualmente, la lógica difusa ha sido apreciada como una herramienta com-
pleta para el manejo de la información en los sistemas basados en reglas [Ishibuchi2004],
debido a su tolerancia a la imprecisión, a la ambigüedad y a la falta de información.

En este trabajo, se propone un sistema basado en reglas difusas para la selección de
algoritmos de constancia de color. Para nuestro enfoque, cada clase ligada a un algoritmo,
es modelada por una o más reglas. Una regla está basada en un proceso de difusificación
(fuzzification) y el agrupamiento de algunas características visuales dentro de un conjunto
de imágenes de entrenamiento. Para la clasificación, una imagen desconocida se somete
a un proceso de inferencia, en donde es etiquetada como una clase cuya regla obtiene el
más alto nivel de activación. La importancia de este enfoque es el modelado de las clases
a través de reglas simples, es la habilidad de manejar grandes conjuntos de información
multidimensional y la tolerancia a la ambigüedad. Es importante mencionar que la apro-
ximación propuesta está principalmente enfocada en el modelado del conocimiento y el
método de clasificación.

1.6. Resumen

En este capítulo se presentó la importancia del tema, principalmente de la constancia
de color. También se abordaron las aportaciones generadas en las últimas décadas sobre
el tema de la constancia de color. Se identificó la problemática que existe con la constancia
de color y las posibles direcciones que existen para seguir realizando aportaciones en su
solución. Por último, 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 imágenes.
En el Capítulo 2 se abordarán los temas relacionados con la formación del color y

medidas para evaluar la calidad del mismo. Luego, en el Capítulo 3 se presentan una
variedad de algoritmos de constancia de color existentes, así como la métrica para eva-
luarlos. Más tarde, en el Capítulo 4 se describe nuestro sistema experto, tanto la base de
datos usada y la formulación 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, además de presentar algunas discusiones ellos. Finalmente, el Capítulo 6 trata de
algunos estudios realizados de forma paralela al proyecto de investigación que compren-
de el sistema experto.
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Capítulo 2

Reproducción del color

Como se señaló al principio del Capítulo 1, el color es un factor importante en la
visión por computadora y temas relacionados como el procesamiento de imágenes, la in-
teracción hombre-maquina [Yang1998], la extracción de características por color
[Gijsenij2011], y los modelos en apariencia de color [Fairchild2005]. Los colores que están
presentes en imágenes, son determinados por propiedades intrínsecas de objetos y super-
ficies, así como el color de la fuente de luz. Para un sistema robusto basado en color, estos
efectos de la fuente de luz deberían ser filtrados.

En este capítulo, se abordará el tema del color de manera conceptual y su formación
en las imágenes. Además, se describen algunos de los espacios de color existentes y utili-
zados en el proyecto. Y finalmente, se indican los atributos y características asociadas con
el color relevantes que serán de gran importancia en aspectos futuros del trabajo.

2.1. Teoría Retinex

En 1962, Edwin Herbert Land se dio cuenta de que el color de un objeto no depen-
día de las longitudes de onda reflejadas o absorbidas por el objeto [Land1962], teoría que
había propuesto Newton como la teoría clásica del color. Land supuso que existían 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. Él llamó 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 sabía si los descriptores se calculaban en la retina o si la corteza visual del cere-
bro también estaba involucrada. De acuerdo con la teoría Retinex, el procesamiento de la
información visual se inicia con los receptores de la retina. Dentro de la retina, la infor-
mación 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 teoría computacional para la constancia de color,
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2.2. Espacios de color

Existe un gran número de espacios de color utilizados tanto en el análisis de imáge-
nes, en dispositivos de visualización, en impresoras, etc. La mayoría de los espacios son
justamente una transformación lineal del sistema de coordenadas. Cada espacio de color
fue creado para una cierta tarea. Por ejemplo, unos espacios son empleados solamente en
dispositivos electrónicos y otros para representar la percepción del color.

2.2.1. sRGB

En el espacio de color RGB, el color está definido por un cubo unitario [Foley1996],
véase la Figura 2.2. Su nombre 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-
trónicos. Las componentes roja, verde y azul, representan la intensidad de un píxel en la
imagen. Las ocho esquinas pueden ser etiquetadas por los colores negro, verde, rojo, azul,
amarillo, magenta y cian. El gris está localizado en el interior del cubo. Éste 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.
Está basado en un colorímetro calibrado al espacio RGB. Se recomienda aplicar corrección
gama dependiendo de la pantalla del dispositivo usado. El sRGB asume un nivel gama
en pantalla de valor 2.2. Ello permite la comunicación ambigua del color sin sobrecarga
de almacenamiento de un color con cada imagen.

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 fotografía digital. Y′ es la
componente de luminancia y, Cb al igual que Cr, son las componentes cromáticas. Y′ se
distingue de Y, si la luminacia ha sido linealizada o no, usando corrección gama. Este es-
pacio es una representación alterna al espacio RGB. Es decir, el color real que se muestra,
depende de la señal real proveniente del RGB. La gran ventaja de este espacio, está en la
posibilidad de analizar el color y la luminancia de forma independiente. No así en RGB,
donde estas dos variables están implícitas en sus coordenadas.

La transformación de color recomendada por ITU-R Rec. [BT.601] para llevar al espa-
cio YCbCr desde el sRGB, está dada por
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y su transformación inversa está dada por
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donde r, g, b ∈ [0, 1]. En la Figura 2.3 podemos ver la representación gráfica del espacio
YCbCr.

Figura 2.3: Respresentación del espacio YCbCr.

2.2.3. CIEXYZ

La Comisión Internacional de Iluminación (Commission Internationale de l’Éclairage,
CIE) estableció un estándar para la reproducción exacta del color. CIE 1931 o CIEXYZ,
está definido como un conjunto de colores imaginarios primarios que pueden adicionar
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únicamente 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 será
usado. Aquí, el estándar 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 imágenes necesitan ser conver-
tidas del espacio sRGB al CIEXYZ, y entonces las ecuaciones de transformación pueden
ser aplicadas. Para este propósito, se usa (2.3), donde r, g, b ∈ [0, 1], son las componentes
de color normalizadas
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mientras la transformación inversa está dada por (2.4),
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2.2.4. 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.

f (X) =

{

X1/3 X > σ3

X/(3σ2) + 16/116 X ≤ σ3,
(2.5)

L∗ = 116 f (Y/Yn)− 16, (2.6)

a∗ = 500 [ f (X/Xn)− f (Y/Yn)] , (2.7)

b∗ = 200 [ f (Y/Yn)− f (Z/Zn)] , (2.8)

donde Xn, Yn y Zn son el estímulo del blanco de referencia para la escena en CIEXYZ y
σ = 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 sRGB a CIELab.

Para la transformación inversa de CIELab a CIEXYZ, se requiere el cálculo de tres
variables intermedias, fY, fX y fZ, obtenidas usando (2.9)-(2.11),

Universidad de Guanajuato DICIS 14



2.2 Espacios de color

fY = (L∗ + 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 transformación de una imagen
de CIELab al espacio CIEXYZ.

Y =

{

Yn f 3
Y fY > σ

fY − 16/116 fY ≤ σ
(2.12)

X =

{

Xn f 3
X fX > σ

fX − 16/116 fX ≤ σ
(2.13)

Z =

{

Zn f 3
Z fZ > σ

fZ − 16/116 fZ ≤ σ
(2.14)

Figura 2.4: sRGB 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 más usados
y populares. A diferencia del CIELab, el CIELuv requiere menor costo computacional
para su transformación 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 cromáticas u∗ ∈ [−86.44, 172.60] y v∗ ∈ [−130.71, 115.87]
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transformando desde sRGB. La transformación comienza calculando unas variables inter-
medias u′ y v′ dadas por

u′ =
4X

X + 15Y + 3Z
, (2.15)

v′ =
9Y

X + 15Y + 3Z
. (2.16)

De igual forma es necesario obtener las variables u′
n y v′n derivadas del estímulo del

blanco de referencia mencionado anteriormente. Y finalmente, para calcular las compo-
nentes L∗, u∗ y v∗ se hace uso de las siguientes ecuaciones

L∗ =

{

(29
3

)3
Y/Yn Y/Yn ≤

( 6
29

)3

116 f (Y/Yn)3 − 16 Y/Yn >

( 6
29

)3
,

(2.17)

u∗ = 13L∗(u′ − u
′
n), (2.18)

v∗ = 13L∗(v′ − v
′
n). (2.19)

La transformación inversa para regresar al espacio CIEXYZ se efectúa mediante las
siguientes ecuaciones

u′ =
u∗

13L∗ + u
′
n, (2.20)

v′ =
v∗

13L∗ + v
′
n, (2.21)

Y =







YnL∗ ( 3
29

)3
L∗ ≤ 8

Yn

(

L∗+16
116

)3
L∗

> 8,
(2.22)

X = Y
9u

′

4v′
, (2.23)

Z = Y
12 − 3u′ − 2′v′

4v′
. (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 iluminación normales (luz natural). Sin embargo,
CIELab presenta problemas de uniformidad perceptual al tratar iluminaciones extremas
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2.2 Espacios de color

Figura 2.5: sRGB 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 percepción, incluso bajo estas condiciones [Fairchild1993].

Originalmente, RLab incluía características innecesarias que intentaban predecir efec-
tos en la apariencia del color que dependían de la luminancia. Sin embargo, esto producía
otros problemas que perjudicaban en otros sentidos al espacio. Además, de que la com-
plejidad matemática era mayor en las ecuaciones. Fue entonces, que Fairchild desarrolló
un refinamiento sobre su espacio RLab propuesto en 1993 [Fairchild1996], donde corrigió
todos los problemas presentados en el modelo. Además, simplificó sustancialmente las
ecuaciones requeridas para la transformación de CIEXYZ a RLab.

Este espacio, presenta un desarrollo matemático muy extenso. Aquí, solo se darán las
ecuaciones principales y simplificadas para realizar las transformaciones. Sin embargo, se
pueden consultar en [Fairchild1996] y en [Correa-Tome2009], más detalles en el desarrollo
matemático. La transformación de CIEXYZ a Rlab está dada por

RAM =







1.0020 −0.0401 0.0084
−0.0042 0.9666 0.0008
0.0000 0.0000 0.9110






, (2.25)







Xre f

Yre f

Zre f






= RAM







X
Y
Z






. (2.26)

LR = 100(Yre f )
σ, (2.27)

aR = 430[(Xre f )
σ − (Yre f )

σ], (2.28)

LR = 170[(Yre f )
σ − (Zre f )

σ]. (2.29)
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2.3 Corrección gama

Dependiendo de la luminancia relativa del entorno, σ puede ser de σ = 1/2.3 pa-
ra una luminancia igual o mayor al 20 % de blanco en la imagen, σ = 1/2.9 para una
luminancia menor a ese 20 % o σ = 1/3.5 para una luminancia cero.

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

Yre f =

(

LR

100

)1/σ

, (2.30)

Xre f =

[(

aR

430

)

+ (Yre f )
σ

]1/σ

, (2.31)

Zre f =

[

(Yre f )
σ −

(

bR

170

)]1/σ

, (2.32)







X
Y
Z






= (RAM)−1







Xre f

Yre f

Zre f






. (2.33)

2.2.7. Coordenadas cilíndricas de los espacios

Cualquier espacio que cuente con las componentes cromáticas independientes de la
luminancia, puede representarse en términos de coordenadas cilíndricas. Así, es posible
trabajar con predictores de croma C∗ y de matiz h∗ (matiz en grados). Estos predictores
se describen a continuación:

C∗ =
√

c∗2
1 + c∗2

2 (2.34)

h∗ = tan−1
(

c∗2
c∗1

)

(2.35)

donde c1 representa la primera de las dos componentes de croma (a∗, u∗, Cb∗, etc), y c2

representa la otra componente cromática (b∗, v∗, Cr∗, etc). La representación gráfica en
estas coordenadas se muestra en la Figura 2.6. Finalmente, un atributo más que puede
obtenerse de estas coordenadas es la saturación,

S∗ =
C∗

L∗ . (2.36)

2.3. Corrección gama

La mayoría de los sistemas de imágenes, 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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2.3 Corrección gama

Figura 2.6: sRGB visualizado en coordenadas cilíndricas del espacio L∗a∗b∗ [Tomada de

www.pocketspec.com/whatiscielab.html].

frecuentemente esos valores no son proporcionales a la intensidad y están sujetos a una
función de transferencia no lineal. La corrección gama, (Gamma Correction en inglés, GC)
puede ser visto como el proceso de compensación de la no linealidad para alcanzar la
reproducción correcta de la luminancia relativa [Poynton2003]. La no linealidad de la lu-
minancia dada por los dispositivos de imágenes, está descrita como una operación de la
forma

g[ fi(x, y)] = fi(x, y)γ, (2.37)

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

g−1[ fi(x, y)] = fi(x, y)1/γ. (2.38)

El valor de γ es determinado experimentalmente con la ayuda de un blanco de ca-
libración, tomando una gama completa en valores de luminancia conocidos a través del
sistema de imágenes [Chang1996]. Sin embargo, a menudo la calibración 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 fotografía digital,
procesamiento de imágenes y visión por computadora, sería ventajoso corregir esas no li-
nealidades, antes de las tareas posteriores de procesamiento. En la práctica, la mayoría de
dispositivos de imágenes tienen un valor numérico de gama cercano a 2.5 [Poynton2003].

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

g[ fi(x, y)] =

{

12.92 fi(x, y) fi(x, y) ≤ 0.0031308

1.055 fi(x, y)
1

2.4 fi(x, y) > 0.0031308.
(2.39)

2.4. Medición y calidad del color

La medición del color puede estar dada por distintos descriptores de color como lo
son: momentos estadísticos de las componentes cromáticas en un espacio de color, histo-
gramas de color, índices de tonalidad e información espectral. Algunas de éstas, han sido
usadas como medidas de calidad en imágenes sin referencia.

La calidad de una imagen suele darse de una valoración subjetiva. Esto se debe a que
cada persona tiene distintos criterios para determinar lo que aprecian más en una imagen.
Distintas métricas han tratado la calidad de las imágenes basándose 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 ayudándose
de un conjunto de personas en la valoración de las mismas. Además, están modeladas
para resolver casos particulares y distinguen únicamente entre calificativos como "mala
calidad" y "buena calidad", por poner un ejemplo.

2.4.1. Índices de tonalidad

Básicamente la idea de los índices de tonalidad, consiste en el análisis de la distribu-
ción del color en la imagen. Para ésto, debe realizarse el análisis sobre un espacio de color
adecuado (luminancia y croma independientes) haciendo uso de estadística simple. Estos
índices fueron propuestos por Gasparini y Schettini para la clasificación de imágenes (e.g
piel, cielo, mar o vegetación) [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 sección, la descripción está
basada en el espacio CIELab.

Primeramente, se analizan solo los píxeles en un intervalo de luminancia que excluye
a los puntos más brillantes y oscuros. Ésto, porque las imágenes que consideremos pue-
den haber sido procesadas durante la adquisición y supondremos que desconocemos el
dispositivo de captura. Las cámaras digitales comúnmente alteran el croma de las regio-
nes mas luminosas y oscuras convirtiendo el punto mas brillante a blanco y el mas oscuro
a negro. Gasparini en su experiencia con un conjunto de datos y varios miles de imágenes
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sugiere considerar un intervalo de luminancia: 30 < L∗
< 95 al identificar la tonalidad.

Si el tamaño de la porción considerada de la imagen es menor del 20 % de la imagen, las
estadísticas a utilizar no serían del todo confiables. Este es el caso para imágenes muy
oscuras o muy luminosas, véase la Figura 2.7. Cualquier otro caso, el algoritmo procede
al siguiente punto.

Figura 2.7: Ejemplo de imágenes excluidas del análisis.

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

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

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

gen con un color predominantes y que muestra un histograma 2D concentra-

do.
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µk =
∫

k
kH(a, b)dk, (2.40)

σ2
k =

∫

k
(µk − 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 = (µa, µb), y radio σ =
√

σ2
a + σ2

b es asociado
a cada histograma. El CE se caracteriza cuantitativamente obteniendo una distancia D:

D = µ − σ, (2.42)

donde µ =
√

µ2
a + µ2

b, y el radio:

Dσ = D/σ. (2.43)

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

El procedimiento analiza en el plano cromático ab la distribución del color en el histo-
grama, examinando al CE y calculando los valores estadísticos D y Dσ. Si el histograma
no está concentrado y además está 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 debería corresponder generalmente a áreas como vegetación, cielo, piel, mar o
bien, a un único 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. Métrica 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 información cromática
en una imagen. Transformar una imagen al dominio de la frecuencia permite el análisis de
características en señales desde otro punto de vista. La transformada discreta de Fourier
a una f (x, y) de tamaño M × N está definida por

F(u, v) =
M−1

∑
x=0

N−1

∑
y=0

exp
[

−2πix
u
M

]

exp
[

−2πiy
v
N

]

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 índice de calidad, y está dada por

APSV =
1
i ∑

i
|F|2i , (2.45)

donde i corresponde a la componente de color en RGB y |F|2 está dado por

|F|2 =
1

NM

M

∑
u=1

N

∑
v=1

|F(u, v)|2. (2.46)

Es importante señalar que el APSV indica la calidad de una imagen. Entre más grande
es el APSV, la calidad de la imagen es mejor. Es decir, no se necesita comparar con otra
imagen o información de la iluminación, para la evaluación de la imagen en cuestión.
El APSV tiende a ser mayor cuando las imágenes muestran una buena iluminación y
numerosos colores.

En la Figura 2.10 se pueden apreciar dos escenas diferentes bajo condiciones de ilumi-
nación distintas. Las imágenes de la izquierda han sido procesadas con algún algoritmo
de constancia de color mientras que las de la derecha se encuentran sin procesar. Por
tal razón, al haber sido aplicado un mejoramiento de imágenes, el APSV registra mayor
información cromática en esas imágenes, proporcionando valores más grandes.

2.4.3. Promedio de la croma

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

imágenes de la derecha tienen mayor calidad que las de la izquierda de acuer-

do al APSV (×109).

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 más grande sea la croma esto nos indica que el color es más intenso.

En base a nuestra experiencia, el ser humano tiene la tendencia natural de apreciar
positivamente una imagen, si ésta cuenta con colores más vívidos o intensos. La razón
de esto, no es comprendida del todo aún, pero se podría 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. Así, entre más
grande sea la croma, más 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 será la calidad de nuestra imagen.
Una métrica de calidad en imágenes está basada en esta idea en [Tsagaris2005].

Un estudio de calidad fue realizado en nuestro proyecto, analizando una serie de
imágenes con el promedio de la croma. Habitualmente, el valor promedio de la croma
sí corresponde a la apreciación humana como imagen de mayor calidad ("más bonita").
En la Figura 2.11, se pueden observar dos ejemplos de la relación existente entre la apre-
ciación humana y el valor de la croma. Esta métrica de calidad en imágenes a color, será
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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Figura 2.11: Dos escenas distintas y cada una con dos imágenes de distinta calidad de

acuerdo la el promedio de la croma.

puede contener un número máximo 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 sólo registra los seis últimos valores.

Número 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 ×
28 × 28) con 8 bits de precisión. Bianco et. al., utilizan este histograma para obtener el
número de colores en una imagen [Bianco2008]. Es decir, obtener el conteo de toda aquella
casilla que registró al menos un color.

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

En imágenes 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 distinción de varios colores comunes.

Color dominante

El color dominante es otra característica 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. Comúnmente, un 50 % es suficiente como parámetro para determinar si existe
un color dominante en la escena.

El porcentaje del color dominante también puede ser usado como característica de
una imagen. Es decir, a diferencia de sólo detectar si existe o 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 algún color dominante existe en la
escena.

2.5. Resumen

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

En el capítulo siguiente, será abordado por completo el cálculo o estimación del color
de la fuente de luz que altera nuestra imagen. Así mismo, algoritmos de constancia de
color, sustentados en diferentes teorías son tratados, ya sea en condiciones de iluminación
uniforme o no.
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Capítulo 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 única solución que resuelva el problema. Ya que debido al amplio rango de aplicacio-
nes de visión por computadora que requieren de la constancia de color, es imposible tener
una solución única 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 capítulo, algunos algoritmos propuestos para resolver la constancia de color
son revisados. Los algoritmos son separados en dos grupos, algoritmos para casos donde
la iluminación es uniforme, y algoritmos para iluminación que no es uniforme o o se
tienen múltiples iluminantes. Finalmente, se revisa la métrica comúnmente utilizada para
evaluar la estimación realizada por los algoritmos de constancia de color.

3.1. Clasificación de los algoritmos

Gijsenij et. al. clasifican a los algoritmos en tres tipos: i) métodos estáticos, ii) mé-
todos basados en la asignación 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
iluminación: uniforme o no uniforme [Ebner2007].

En este proyecto, los algoritmos contemplados para el análisis pertenecen a la clasi-
ficación de estáticos de acuerdo con [Gijsenij2011]. Por otra parte, la mayoría de éstos,
pertenecen al grupo de algoritmos para iluminación uniforme, y otros pocos para ilumi-
nación no uniforme, según la clasificación de [Ebner2007].

3.2. Transformación 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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Tabla 3.1: Clasificación de los algoritmos de constancia de color según [Gijsenij2011].

Tipo de algoritmos Positivo Negativo

Estáticos Implementación simple Mal desempeño en

Ejecución rápida algunos casos

No requieren entrenamiento

Asignación de Gama Elegante desarrollo teórico Requieren de entrenamiento

Excelente desempeño Implementaciones complicadas

Requieren pre-procesamiento

Por aprendizaje Adaptables a datos específicos Requieren de entrenamiento

Muy alto desempeño Implementaciones complicadas

Ejecución lenta

haber sido tomada bajo una fuente de luz canónica, este proceso es llamado adaptación
cromática. La adaptación cromática usualmente se modela utilizando una transformación
lineal, que a su vez se puede simplificar a una transformación en diagonal, cuando se
cumplan ciertas condiciones [Finlayson1994], [Funt2000], [West1982]. Este tipo de trans-
formación es utilizada en esta tesis. Este modelo escala los canales de color de un píxel 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 adaptación cromática, incluyendo correlación 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 iluminación uniforme

Los algoritmos considerados en esta sección, asumen que la iluminación es uniforme
a través de la escena. La Ecuación (3.1) nos indica la relación que existe para la formación
del color en una imagen

fi(x, y) = G(x, y)Ri(x, y)Ii, (3.1)

donde, la fi(x, y) es la intensidad del píxel en la posición (x, y) de una imagen o un cuadro
de video, G(x, y) es un factor que depende de la geometría de la escena, Ri(x, y) es la
reflectancia de un punto del objeto mostrado en la misma posición e, Ii es el iluminante
en la escena. El índice i corresponde al canal de color en la imagen.

Para escenas con iluminación uniforme, los algoritmos de constancia de color asumen
que G(x, y) = 1 y Ri(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,

oi(x, y) = G(x, y)Ri(x, y). (3.2)

La imagen de salida resultante de la sustitución de las variables en las ecuaciones está
dada finalmente por

oi(x, y) =
fi(x, y)

Ii
. (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 más simple, el White Patch (WPR), o Parche Blanco en
Español, toma en cuenta el valor más grande en cada componente de color como una
representación del blanco de la imagen. Computacionalmente, este parche blanco es en-
contrado al buscar la máxima intensidad en cada canal, y está dado por

Iimax = máx{ fi(x, y)}. (3.4)

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

oi(x, y) =
fi(x, y)

Iimax

(3.5)

El algoritmo WPR puede hacerse más robusto si se calcula un histograma Hi para
cada componente de color. El histograma nos muestra cuantos píxeles de la imagen tienen
una intesidad particular por cada componente. Donde nb es el número de casillas del
histograma y Hi(j) es el histograma de un canal, j es el índice para una casilla de la
intesidad correspondiente en el histograma. En lugar de elegir el píxel con la intensidad
máxima para cada canal de color, se puede elegir la intensidad de tal manera que todos
los píxeles con intensidades altas, no influyan en la estimación. Este método es usado
en [Finlayson2006b] para remover sombras. Siendo fi(j) la intensidad de cada canal i
representada por la casilla j del histograma Hi. Entonces la iluminación estimada está
dada por

Ii = fi(ji), (3.6)

Para la selección de ji deben cumplirse las siguientes dos condiciones:

pn ≤
nb

∑
k=ji

Hi(k) y pn ≥
nb

∑
k=ji+1

Hi(k), (3.7)

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

gen procesada con la variante de Finlayson.

3.3.2. Gray World

La suposición del Gray World (GW), Mundo Gris en Español, es el algoritmo más
conocido de constancia de color. Propuesto por Buchsbaum, y es usado como referencia
por otros algoritmos [Buchsbaum1980], el GW está basado en la suposición de que, en
promedio, el mundo es gris, y estima el iluminante usando el color promedio de todos
los píxeles. Se asume que la información 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),

ai =
1

MN

M−1

∑
x=0

N−1

∑
y=0

{ fi(x, y)}, (3.8)

donde M y N son el número de columnas y filas, respectivamente. Igualmente, ai puede
ser representado por

ai =
1

MN

M−1

∑
x=0

N−1

∑
y=0

G(x, y)Ri(x, y)Ii, (3.9)

ai = Ii
1

MN

M−1

∑
x=0

N−1

∑
y=0

G(x, y)Ri(x, y), (3.10)

ai ≈ IiE[GRi] = IiE[G]E[Ri]. (3.11)

La función E[GRi] es el valor esperado por el factor de geometría G multiplicado
por la reflectancia Ri. Ambos pueden ser considerados como variables independientes,
ya que no hay correlación en la forma y el color de un objeto. Suponiendo que muchos
colores diferentes están presentes en la escena y cada color está igualmente equilibrado,
la reflectancia puede ser considerada una variable aleatoria con rango [0, 1], y

E[G]E[Ri] = E[G]

(

∫ 1

0
xdx

)

= E[G]
1
2

, (3.12)

ai ≈ IiE[G]
1
2

. (3.13)
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3.3 Algoritmos para escenas con iluminación uniforme

Una vez que este valor global es conocido, el iluminante Ii es calculado. Suponiendo
que hay una orientación perpendicular entre el objeto y la cámara, E[G] = 1. La Ecuación
(3.14) describe el cálculo del factor φ para ser usado después en (3.15).

φ =
2

E[G]
= 2 (3.14)

Ii ≈
2

E[G]
ai = φai (3.15)

Más tarde, desde fi(x, y) = G(x, y)Ri(x, y)Ii, el valor de salida está dado por

oi(x, y) =
fi(x, y)

Ii
=

fi(x, y)
φai

. (3.16)

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

c) Imagen procesada con GW.

3.3.3. Variante de Horn

En 1974 Horn trabajó en este algoritmo que se basa en que el color es el producto de la
reflectancia y la luminancia, fi(x, y) = Ri(x, y)Ii [Horn1974]. Si calculamos el logaritmo
natural para fi(x, y) podemos expresar la relación como

ln( fi(x, y)) = ln(Ri(x, y)) + ln(Ii). (3.17)

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

oi(x, y) = exp(ln( fi(x, y))− maxi), (3.18)

donde maxi = max{ln( fi(x, y))}, este algoritmo tendrá un desempeño 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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3.3 Algoritmos para escenas con iluminación uniforme

oi(x, y) = exp(ln( fi(x, y))− ln(ai)− 1), (3.19)

donde n es el número de píxeles y ai es el valor promedio calculado en cada componente.
Esta versión del algoritmo es recomendada cuando se necesita un mejor desempeño. Sin
embargo, el tiempo computacional es mayor. La demostración matemática completa de
esta variante, puede ser consultada en [Ebner2007] pág. 113.

3.3.4. White Patch en CIELab

En la teoría del algoritmo WPR únicamente los valores de máxima intensidad son
considerados. Esta suposición se hace porque es común procesar imágenes oscuras que
tienen como valor mínimo (0, 0, 0) en RGB. Sin embargo, es posible encontrar casos don-
de exista un mínimo diferente a este valor. La Ecuación (3.20) describe al WPR sin esta
suposición

oi(x, y) =
fi(x, y)− Iimin

Iimax − Iimin

, (3.20)

donde Iimin
es

Iimin
= mı́n{ fi(x, y)}. (3.21)

Si consideramos el rango dinámico del espacio de color, la ecuación final esta dada
por

oi(x, y) =
(

fi(x, y)− Iimin

Iimax − Iimin

)

(Simax − Simin
) + Simin

, (3.22)

donde Simin
y Simax son los valores mínimo y máximo, respectivamente, para cada compo-

nente de color. En RGB, (3.22) es simplificada porque Simin
es 0. Para CIELab Simin

y Simax

son los límites de las componentes descritas en el capítulo anterior.
Este algoritmo funciona mejor cuando es combinado con la aplicación posterior del

WPR en RGB. En el Capítulo 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 más 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 Español, y está dado por

I =
(

∫

(f(x))pdx
∫

dx

)1/p

, (3.23)
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3.3 Algoritmos para escenas con iluminación uniforme

Figura 3.3: a) Imagen original. b) WP en RGB. c) WP en CIELab. d) WP en ambos espacios

Ii =

(

m
∑

x=1

n
∑

y=1
fi(x, y)p

)1/p

(m · n)1/p , (3.24)

donde p es la norma Minkowski o también conocida norma-p. Se puede observar que
cuando p = 1 en la ecuación, es equivalente a la suposición del Gray World, y cuando
p = ∞, corresponde al algoritmo White Patch. Este algoritmo tiene la particularidad
de optimizar su desempeño según el tipo de imágenes o base de datos a usar. Es decir,
la norma Minkowski óptima se obtiene de la evaluación a un conjunto determinado de
imágenes hasta encontrar la p ideal. Finlayson encuentra en su estudio que una p = 6 es
una buena opción a usar para casos generales.

3.3.6. General Gray-World

Como una extensión del algoritmo Shades-of-Gray, Van de Weijer et al. consideran
en aplicar primero un promediado local [Weijer2007a]. La ecuación para el algoritmo
Shades-of-Gray es una operación global a la imagen, la cual ignora la importante corre-
lación local entre los píxeles. Un difuminado local es usado como correlación 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, Gσ, donde σ es la desviación estandar. Las ecuaciones
de esta variante son
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I =
(

∫

(fσ(x))pdx
∫

dx

)1/p

, (3.25)

Ii =

(

m
∑

x=1

n
∑

y=1
f σ
i (x, y)p

)1/p

(m · n)1/p , (3.26)

donde fσ = f
⊗

Gσ.

3.3.7. Gray-Edges

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

I =
(

∫

∣

∣

∣

∣

∂nfσ(x)
δxn

∣

∣

∣

∣

p

dx
)1/p

, (3.27)

Ii =

(

m
∑

x=1

n
∑

y=1
hσ

i (x, y)p

)1/p

(m · n)1/p . (3.28)

donde hσ =
(√

(∂fx)2 + (∂fy)2
)

⊗

Gσ.
Esta ecuación describe un marco de trabajo el cual produce diferentes estimaciones

del color de la iluminación dependiente de tres variables. i) El orden n de la derivada en
la imagen, ii) la norma Minkowski p, y, iii) el tamaño de σ 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 iluminación no uniforme

Los algoritmos considerados en esta sección, asumen que la iluminación no es uni-
forme a través de la escena. La Ecuación (3.29) nos indica la relación que existe para la
formación del color en una imagen

fi(x, y) = G(x, y)Ri(x, y)Ii(x, y), (3.29)

donde, la Ii(x, y) es la imagen de iluminantes en cada posición (x, y), y las demás varia-
bles siguen siendo las mismas que se vieron en la sección anterior.
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Si oi(x, y) = G(x, y)Ri(x, y) como se explicó anteriormente, la imagen de salida resultante
de la sustitución de las variables en las ecuaciones esta dada finalmente por

oi(x, y) =
fi(x, y)
Ii(x, y)

. (3.30)

3.4.1. Promedio de color en espacio local

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

Si se aplica la suposición del Gray-World, entonces necesitamos promediar localmente
la iluminación. Un método rápido para calcular el color promedio por espacio local es
una convolución. Teniendo un máscara que define una vecindad alrededor del píxel que
se procesa, el color promedio del espacio local se calcula por

ai = k
∫

x

∫

y
fi(x, y)g(x − x′, y − y′)dx′dy′. (3.31)

La función g(x, y) es la máscara donde la constante k está dada por

k =
1

∫

x

∫

y g(x, y)dxdy
, (3.32)

y la máscara se puede considerar como una función Gaussiana descrita por

g(x, y) = e−
x2+y2

2σ2 . (3.33)

Es necesario un gran marco como máscara para la convolución, este marco debería
cubrir varios objetos con diferentes reflectancias para poder así promediar de forma ade-
cuada el color local. La variable σ proporciona el tamaño del marco de la máscara. Según
[Ebner2007], un valor sugerido es σ = 0.093nmax, dado nmax = max(nx, ny), donde nx y ny

son el ancho y alto de la imagen, respectivamente. Otra posible función para la máscara
es la exponencial, y su ecuación está dada por

g(x, y) = e−
√

x2+y2

σ2 . (3.34)

El valor sugerido por Ebner para esta función es σ = 0.087nmax. La diferencia del
uso entre estas máscaras, es que en la función exponencial, los píxeles inmediatos en la
vecindad contribuyen menos al promedio mientras que los lejanos contribuyen más. En
la función Gaussiana influyen de forma contraria.
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Una vez que calculamos la iluminación local de la forma anteriormente descrita, el
siguiente paso es efectuar el escalado propuesto por el algoritmo Gray-World. La ecuación
resultante con respecto a la iluminación calculada es

oi(x, y) =
fi(x, y)

2 ∗ ai(x, y)
(3.35)

donde ai(x, y) es la imagen con la iluminación local por cada píxel.

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

3.4.2. Filtrado homomórfico

Stockham propuso por primera vez procesar una imagen en el contexto de un modelo
del sistema visual humano, pero él lo hizo en una sola banda [Stockham1972]. Faugueras
extendió la idea para trabajar con imágenes a color, proponiendo usar el Filtro homomór-
fico para el mejoramiento del color de la imagen [Faugeras1979].

En el filtrado homomórfico, la imagen de entrada es transformada a un espacio donde
la operación deseada es fácil de realizar. La baja variación de cada componente de color
en una imagen puede ser atribuido a la baja variación de la luminancia. Por otro lado, la
rápida variación de un componente es causado por el cambio en la reflectancia.

Una aproximación 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 iluminación 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

Fi(u, v) =
M

∑
x=1

N

∑
y=1

exp
[

−2πix
u
M

]

exp
[

−2πiy
v
N

]

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

fi(x, y) =
1

M · N

M

∑
u=1

N

∑
v=1

exp
[

2πiu
x
M

]

exp
[

2πiv
y
N

]

Fi(u, v). (3.37)

En el Filtro Homomórfico las bajas frecuencias se atenúan, 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

Gi(u, v) = (γH − γL)
[

1 − exp(−c(D2
i (u, v)/D2

0))
]

+ γL (3.38)

donde Di(u, v) es el radio del filtro a usar, γH = 1, γL = 0.5 y D0 es la frecuencia de corte.

Gi(u, v) = (1 − 0.5)
[

1 − exp(−(D2
i (u, v)/16))

]

+ 0.5 (3.39)

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

1. Obtener el logaritmo natural de la imagen de entrada.

2. Realizar la transformada rápida de Fourier a cada canal de la imagen de entrada.

3. Hacer el corrimiento de la frecuencia cero al centro.

4. Realizar el filtro homomórfico para cada canal.

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

6. Realizar la transformada rápida de Fourier inversa para así obtener la imagen de
salida auxiliar.

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

Figura 3.5: a)Imagen original. b) Filtrado homomórfico.
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3.5. Evaluación de los algoritmos de constancia de color

Para evaluar el desempeño 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 iluminación 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].

eang = cos−1
(

IrIe

|Ir||Ie|

)

(3.40)

donde Ir es el color de la iluminación real de la escena (verdad de referencia) y Ie es el
color de la iluminación estimada por un algoritmo. Nótese que para evaluar la constancia
de color, es necesario contar con la verdad de referencia, comúnmente proporcionada por
los autores de la base de datos.

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

3.6. Resumen

A lo largo de este capítulo, fueron revisados algunos de los algoritmos más impor-
tantes o muy conocidos en el área. También, algunos otros con un considerable buen
desempeño en casos o condiciones específicas. A pesar de que existe una gran cantidad
de algoritmos propuestos para la solución de la constancia de color, los revisados aquí,
han sido catalogados por los expertos como los fundamentales y de buen desempeño
para la estimación del iluminante.

En el siguiente capítulo, se abordará el diseño e implementación del sistema experto.
Este sistema, seleccionará un algoritmo de constancia de color en base a las caracterís-
ticas presentes de nuestra imagen de entrada. Todo ésto, basándose en una técnica de
computación flexible como lo es la lógica difusa.
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Capítulo 4

Diseño del sistema experto

Desafortunadamente, ningún algoritmo de constancia de color puede ser adoptado
como universal. Por otra parte, el diseño de un selector de algoritmos de constancia de
color es una tarea difícil debido a las muchas características que están involucradas en el
problema. Para esto, técnicas de computación flexible pueden ser usadas para modelar
problemas con soluciones complicadas o múltiples variables. Ejemplo de estas técnicas,
es el caso de los sistemas difusos basados en reglas.

En este capítulo, será tratado el desarrollo de un sistema experto basándose en lógica
difusa. Este sistema deberá seleccionar un algoritmo de constancia de color óptimo, el
cual está directamente relacionado con las características visuales de la escena actual.

4.1. Metodología del sistema desarrollado

Es importante reiterar que para este trabajo, el sistema experto es orientado a la elec-
ción de un algoritmo de constancia de color que mejore en mayor medida la calidad en
color de una escena dada. Cabe señalar, que el conjunto de imágenes contempladas en es-
te estudio, son de escenas oscuras bajo iluminación controlada [Barnard2002], aunque con
anterioridad se ha experimentado en una variedad de categorías 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 estimación del iluminante o no. En conclusión, el
problema se restringe a la mejora de la imagen mediante una buena adaptación cromática,
y no a la estimación exacta del iluminante.

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

En las siguientes secciones, se describen de manera particular los módulos que cons-
tituyen el sistema desarrollado. Primeramente, se revisan las características que serán
usadas en nuestro sistema selector experto. Además, será explicado el diseño del sistema
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4.2 Extracción de características en las imágenes

Extracción
de

caracteristicas

Reglas
Difusas

Extracción
de

características

Sistema
Difuso

Figura 4.1: Diagrama de la metodología seguida en el diseño del sistema experto.

basado en la teoría de la lógica difusa. Para esto, es necesario contar con la información
obtenida de imágenes de prueba, y diseñar un conjuntos de reglas que brinden la infor-
mación al selector para la toma de decisiones. Por último, se especificará el conjunto de
imágenes a usar y la forma en que se efectúa la clasificación para un conjunto de entrena-
miento.

4.2. Extracción de características en las imágenes

La extracción de características, como su nombre lo dice, consiste en extraer informa-
ción en una imagen con el propósito de representarla mediante datos de ciertas caracte-
rísticas relevantes. Las características pueden estar relacionadas con el color, la textura o
la forma de uno o varios objetos en la imagen. Éstas también pueden describir una escena
de la imagen.

Las características deben tener la propiedad de ser discriminantes con fines de cla-
sificación. Es decir, deben proporcionar información que permita distinguir con mayor
facilidad entre una clase de imágenes con otras.

Las características que se contemplaron para este proyecto, están principalmente rela-
cionadas con la descripción del color en una imagen. Algunas de estas características han
sido trabajadas con propósitos semejantes al nuestro [Bianco2008] [Bianco2010]. Además,
otro número de características son contempladas para la descripción de textura, ilumina-
ción y color de la escena.

Un total de 13 características son usadas para la selección en el sistema,

Color (7),

Iluminanción (2),

Textura (4).
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4.2.1. Color

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

1. Número de colores en RGB.

2. Valor promedio del espectro de potencia (APSV).

3. Índices de tonalidad.

4. Promedio de la croma.

5. Color dominante (porcentaje).

Todas estas características pueden consultarse en la Sección 2.4. Además, cabe señalar que
fue elegido el espacio de color RLab para la extracción de características de color.

4.2.2. Iluminación

Dos características de iluminación son contempladas para nuestro sistema.

1. Promedio de la luminancia.

2. Porcentaje de especularidad.

Estas características se obtienen una ves teniendo la imagen en un espacio perceptual,
donde la componente de luminancia es independiente del color. Recordando que la ilu-
minación 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. Ésta depende de las propiedades del material y normalmente representa muy pe-
queños porcentajes de la imagen. Para calcular la especularidad es necesario obtener el
histograma de la luminancia (comúnmente con rango entre 0 y 100) y contemplar la in-
formación que se encuentre entre los últimos 10 valores o casillas de la luminancia.

4.2.3. Textura

Como características de textura, son usadas un subconjunto de características estadís-
ticas propuestas por [Haralick1973]. Estas características son calculadas usando Histogra-
mas de Sumas y Diferencias (SDH) como una alternativa rápida [Unser1986].

Universidad de Guanajuato DICIS 41
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Las cuatro características utilizadas son

Homogeneidad = ∑
j

1
1 + j2

· Pd(j) (4.1)

Entropía = −∑
i

Ps(i) · log(Ps(i))− ∑
j

Pd(j) · log(Pd(j)) (4.2)

Energía = ∑
i

Ps(i)2 · ∑
j

Pd(j)2 (4.3)

Contraste = ∑
j

j2 · Pd(j) (4.4)

donde Ps y Pd son los histogramas de sumas y diferencias normalizados.
El vector relativo de desplazamiento (V) entre dos elementos de la imagen, es un pa-

rámetro SDH y está definido como la composición del producto cartesiano R × θ, donde
R = {1, 2} y θ = {0, π

4 , π
2 , 3π

4 }.

4.3. Aprendizaje de las reglas

Primero que nada, debemos definir las características operacionales y funcionales de
nuestro sistema. Una vez teniendo en cuenta las características y el número de clases, será
necesario definir los términos lingüísticos y la metodología para la formulación de la base
de reglas.

El enfoque propuesto consiste en un sistema tipo MISO (múltiples entradas y una
salida), con 13 entradas (características de color, textura e iluminación) 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 lingüísticos, a través de un conjunto de reglas SI-ENTONCES.

Considerando un conjunto de entradas X = {x1, x2, . . . , xi}, que corresponde a un
vector de i características. Son 13 características que componen al vector X: Número de
colores en RGB (x1), APSV (x2), radio del CE (x3), distancia al CE (x4), fuerza del CE (x5),
promedio de la croma (x6), promedio de la luminancia (x7), entropía (x8), energía (x9),
contraste (x10), homogeneidad (x11), especularidad (x12) y color dominante (x13). Todas
éstas normalizadas entre 0 y 1.

La salida del sistema (Ω), toma valores de un conjunto Ω = {ω1, ω2, . . . , ωn}, 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. Formulación de las reglas SI-ENTONCES

Un paso importante en el proceso de aprendizaje, es el conocimiento o formulación
de las reglas. El enfoque propuesto, entradas y salidas son representadas por términos
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4.3 Aprendizaje de las reglas

lingüísticos relacionados por reglas del tipo SI-ENTONCES. 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

Rn : SI x1 es A(1,m1)
y x2 es A(2,m2) y . . . y xi es A(i,mi)

, ENTONCES Ω es ωn,

donde, A(i,m) es el conjunto difuso mi en la característica i para la regla n, y ωn representa
el conjunto difuso n en Ω. Rn es la regla n que proviene del conjunto de reglas R, donde
n es el índice correspondiente a las clases de salida.

Para la formulación de una regla n, la cual corresponde a la clase n, se obtiene el
promedio de cada característica i de las imágenes de entrenamiento, y es evaluado en el
conjunto difuso correspondiente m. La definición del antecedente A(i,m) está dado por

A(i,m) = maxm

[

µ(i,1)(xi), µ(i,2)(xi), . . . , µ(i,m)(xi)
]

(4.5)

donde µ(i,m)(xi) es el grado de membresía de xi en el conjunto difuso A(i,m). El conse-
cuente de la regla n es ωn.

4.3.2. Definición de los términos lingüísticos

De cada vector de características X, cada entrada xi, es un valor en el dominio de tér-
minos lingüísticos, particionado en un cierto número de conjuntos difusos. La definición
de conjuntos difusos puede consultarse en [Zadeh1965] ó [Cepeda2011].

En base a la experimentación y observación empírica sobre los casos de prueba, 4
términos lingüísticos separados en conjuntos difusos, son considerados apropiados para
obtener una buena resolución. La formación de los conjuntos difusos, comienza del agru-
pamiento en 4 subconjuntos por cada característica i de los promedios generados en las
reglas. Se calcula la media am de cada uno de los cuatro grupos, siendo este valor, el pun-
to de máximo grado de pertenencia para el conjunto m y el mínimo para los conjuntos
m − 1 y m + 1. Un ejemplo de una definición de término lingüístico se muestra en la Figu-
ra 4.2. Las formas triangular y Gaussiana, son usadas para los conjuntos difusos en este
proyecto. Para caso específicos, las etiquetas de A(i,m) pueden ser convenientemente rem-
plazadas por términos intuitivos como "MUY PEQUEÑO", "PEQUEÑO", "MEDIANO",
"GRANDE", etc.

4.3.3. Regla de evaluación 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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1

0

0.5

A(i,1) A(i,2) A(i,3) A(i,4)

a1 a2 a3 a4

ui(xi)

xi
Figura 4.2: Representación de conjuntos difusos triangulares para una característica.

prueba se le calcula el vector de características. El vector de características 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 n se calcula mediante

µn
ω(x) = min

[

µn
(1,m)(x1), µn

(2,m)(x2), · · · , µn
(i,m)(xi)

]

(4.6)

y usando el producto de Larsen, el grado de pertenencia se calcula por

µn
ω(x) = ∏

i
µn
(i,m)(xi) (4.7)

y la etiqueta Ω asignada, corresponde al máximo nivel de activación de todas las reglas.

Ω = max[µ1
ω(x), µ2

ω(x), . . . , µn
ω(x)] (4.8)

4.4. Base de datos

El conjunto de imágenes que se usarán para el selector pertenecen a la Universidad
de Simon Fraser. Este conjunto de imágenes recibe el nombre se SFU Laboratory, y fue-
ron creadas por Kobus Barnard en el 2002. Este conjunto de datos contiene 529 imágenes
oscuras con iluminaciones controladas. Todas las imágenes 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 imágenes. Las escenas están divididas en 4 subconjuntos:

1. Especularidades mínimas (22 escenas, 223 imágenes).

2. Especularidades dielectricas (9 escenas, 98 imágenes).
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4.5 Clasificación de las imágenes de entrenamiento

3. Especularidades metálicas (14 escenas, 149 imágenes).

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

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

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

Para este proyecto, 100 imágenes serán utilizadas como conjunto de datos de entre-
namiento y 429 para el conjunto de datos de prueba. La elección de las imágenes de en-
trenamiento, se realizó extrayendo una imagen de cada 5 del conjunto total. El restante se
preservó para el conjunto de prueba.

4.5. Clasificación de las imágenes de entrenamiento

La clasificación de las imágenes de entrenamiento o preclasificación, depende total-
mente de la aplicación o un propósito específico a tratar. Para este trabajo, la clasificación
se orientó a la elección 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 permitirá realizar la clasificación, deberá indicarnos previamente
la imagen resultante por los algoritmos que tuvo una mejor adaptación cromática. Esta
adaptación cromática tiene una alta correlación con la mejora de una imagen de acuerdo
a la percepción humana.

Tras una serie de pruebas experimentales se observó que la medida del promedio de
la croma, proporciona la información más acertada acerca de la calidad del color. Esta me-
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dida, también coincide en la mayoría de las veces con la apreciación humana calificando
una imagen como de mayor calidad.

Recordando, croma es una coordenada cilíndrica obtenida de un espacio de color que
excluya la luminancia de sus componentes cromáticas. Esta medida se analizó en la Sec-
ción 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 imágenes de entrenamiento. Se obtuvo la medida de calidad para cada
imagen resultante, con lo cual la clasificación se hace en base al valor más alto de esta me-
dida en las 100 imágenes. Esta clasificación será nuestra verdad de referencia de ahora en
adelante, asumiendo que representa la información de las mejores imágenes resultantes
por un algoritmo, y donde al final se comparará con la decisión del selector para evaluar
el desempeño 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 razón por la que se eligieron estos tres, fue debido a su alta popularidad, se sus-
tentan en teorías diferentes, son adecuados para imágenes oscuras, y además, son los
tres que mejor realce de color efectúan en una imagen. Ésto, independientemente de su
desempeño en la estimación de la iluminación.

Tabla 4.1: Clasificación de las imágenes de entrenamiento en base al promedio de la cro-

ma.

Índice WP GW GE1 Clase
0 22.24 23.43 21.79 2
1 21.03 22.04 19.83 2
2 30.12 22.39 25.86 1
3 33.25 23.84 27.56 1
4 14.43 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 13.90 22.37 1
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Con los tres algoritmos se efectuó el entrenamiento comenzando por la clasificación.
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 capítulo, se revisaron las características que serán usadas en nuestro
sistema selector experto. Además, fue explicado el diseño del sistema basado en la teoría
de la lógica difusa. Para esto, es necesario contar con la información obtenida de imágenes
de prueba, y diseñar un conjuntos de reglas que brinden la información al selector para
la toma de decisiones. Por último, se especificó el conjunto de imágenes a usar y la forma
en que se efectúa la clasificación para un conjunto de entrenamiento.

En el siguiente capítulo, se abordará la evaluación del sistema diseñado. Se descri-
be el sistema utilizando distintas reglas generadas con información de entrenamiento.
Además, la evaluación se hace combinando dos tipos de inferencia difusa y dos tipos de
conjuntos difusos diferentes. Finalmente, se compara nuestro sistema con otros sistemas
de clasificación.
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Capítulo 5

Evaluación del sistema

En el presente capítulo, 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, está basado en reglas que proporcionan la información necesaria para que
éste tome una decisión. Tales reglas, son generadas en base a la información obtenida en
imágenes de prueba. El número de reglas y la forma de evaluar el sistema, son puntos
que son contemplados a continuación.

5.1. Resultados utilizando una regla por clase

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

5.2. Resultados utilizando cinco reglas por clase

Asumiendo que existen imágenes con características distintas, y a pesar de ésto, per-
tenecen a la misma clase, arbitrariamente se particiona cada clase en 5 subconjuntos para
generar el mismo número de reglas. Se usó el algoritmo K-means para la agrupación y
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5.2 Resultados utilizando cinco reglas por clase

poder generar cinco reglas por clase. Obteniendo un total de 15 reglas para el sistema.

Recordando que la notación usada representa lo siguiente

Variable Significado
x1 No. Colores RGB
x2 APSV
x3 Radio del CE
x4 Distancia al CE
x5 Fuerza del CE
x6 Promedio de la croma
x7 Promedio de la luminancia
x8 Entropía
x9 Energía
x10 Contraste
x11 Homogeneidad
x12 Especularidad
x13 Color dominante

A(i,1) "MUY BAJO(A)"
A(i,2) "BAJO(A)"
A(i,3) "MEDIO(A)"
A(i,4) ”ALTO(A)"
ω1 WP
ω2 GW
ω3 GE1

Las 15 reglas que se formularon fueron las siguientes:

R1 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,2) y x4 es A(4,3) y x5 es A(5,2)

y x6 es A(6,2) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,2) y x9 es A(9,3) y x10 es A(10,1)

y x11 es A(11,3) y x12 es A(12,3) y x13 es A(13,2), ENTONCES Ω es ω1,

R2 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,2) y x4 es A(4,4) y x5 es A(5,3)

y x6 es A(6,3) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,2) y x9 es A(9,3) y x10 es A(10,1)

y x11 es A(11,2) y x12 es A(12,1) y x13 es A(13,4), ENTONCES Ω es ω1,

R3 : SI x1 es A(1,2) y x2 es A(2,2) y x3 es A(3,4) y x4 es A(4,2) y x5 es A(5,2)

y x6 es A(6,4) y x7 es A(7,3) y x8 es A(8,3) y x9 es A(9,2) y x10 es A(10,1)

y x11 es A(11,3) y x12 es A(12,1) y x13 es A(13,3), ENTONCES Ω es ω1,

R4 : SI x1 es A(1,3) y x2 es A(2,4) y x3 es A(3,1) y x4 es A(4,4) y x5 es A(5,4)

y x6 es A(6,4) y x7 es A(7,4) y x8 es A(8,4) y x9 es A(9,2) y x10 es A(10,4)

y x11 es A(11,2) y x12 es A(12,2) y x13 es A(13,4), ENTONCES Ω es ω1,
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R5 : SI x1 es A(1,4) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,4) y x4 es A(4,2) y x5 es A(5,2)

y x6 es A(6,3) y x7 es A(7,3) y x8 es A(8,4) y x9 es A(9,1) y x10 es A(10,2)

y x11 es A(11,1) y x12 es A(12,2) y x13 es A(13,2), ENTONCES Ω es ω1,

R6 : SI x1 es A(1,3) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,4) y x4 es A(4,2) y x5 es A(5,1)

y x6 es A(6,2) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,3) y x9 es A(9,2) y x10 es A(10,2)

y x11 es A(11,2) y x12 es A(12,1) y x13 es A(13,2), ENTONCES Ω es ω2,

R7 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,3) y x4 es A(4,1) y x5 es A(5,1)

y x6 es A(6,2) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,2) y x9 es A(9,3) y x10 es A(10,3)

y x11 es A(11,3) y x12 es A(12,4) y x13 es A(13,1), ENTONCES Ω es ω2,

R8 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,3) y x3 es A(3,3) y x4 es A(4,3) y x5 es A(5,2)

y x6 es A(6,2) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,2) y x9 es A(9,3) y x10 es A(10,1)

y x11 es A(11,3) y x12 es A(12,1) y x13 es A(13,2), ENTONCES Ω es ω2,

R9 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,2) y x4 es A(4,2) y x5 es A(5,1)

y x6 es A(6,1) y x7 es A(7,1) y x8 es A(8,1) y x9 es A(9,4) y x10 es A(10,1)

y x11 es A(11,4) y x12 es A(12,3) y x13 es A(13,3), ENTONCES Ω es ω2,

R10 : SI x1 es A(1,2) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,4) y x4 es A(4,1) y x5 es A(5,1)

y x6 es A(6,3) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,3) y x9 es A(9,3) y x10 es A(10,2)

y x11 es A(11,2) y x12 es A(12,2) y x13 es A(13,2), ENTONCES Ω es ω2,

R11 : SI x1 es A(1,2) y x2 es A(2,4) y x3 es A(3,2) y x4 es A(4,4) y x5 es A(5,3)

y x6 es A(6,4) y x7 es A(7,4) y x8 es A(8,4) y x9 es A(9,2) y x10 es A(10,2)

y x11 es A(11,3) y x12 es A(12,1) y x13 es A(13,4), ENTONCES Ω es ω3,

R12 : SI x1 es A(1,3) y x2 es A(2,2) y x3 es A(3,3) y x4 es A(4,4) y x5 es A(5,3)

y x6 es A(6,4) y x7 es A(7,3) y x8 es A(8,3) y x9 es A(9,2) y x10 es A(10,1)

y x11 es A(11,2) y x12 es A(12,1) y x13 es A(13,2), ENTONCES Ω es ω3,

R13 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,4) y x4 es A(4,3) y x5 es A(5,2)

y x6 es A(6,3) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,2) y x9 es A(9,3) y x10 es A(10,1)

y x11 es A(11,3) y x12 es A(12,2) y x13 es A(13,3), ENTONCES Ω es ω3,

R14 : SI x1 es A(1,4) y x2 es A(2,3) y x3 es A(3,3) y x4 es A(4,1) y x5 es A(5,1)

y x6 es A(6,2) y x7 es A(7,4) y x8 es A(8,4) y x9 es A(9,1) y x10 es A(10,3)

y x11 es A(11,1) y x12 es A(12,1) y x13 es A(13,2), ENTONCES Ω es ω3,

R15 : SI x1 es A(1,3) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,1) y x4 es A(4,4) y x5 es A(5,4)

y x6 es A(6,3) y x7 es A(7,3) y x8 es A(8,4) y x9 es A(9,1) y x10 es A(10,1)

y x11 es A(11,1) y x12 es A(12,1) y x13 es A(13,3), ENTONCES Ω es ω3.
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Hay que recordar que para este trabajo se contempló el uso de conjuntos difusos trian-
gulares y Gaussianos, y las inferencias difusas de Mamdani y Larsen. Los resultados ob-
tenidos en la clasificación utilizando las 15 reglas en lugar de 3 son los siguientes.

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

Conjuntos Inferencia Desempeño ( %)
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 características es demasiado grande y el número
de reglas posibles para cubrirlo en su totalidad, es de 413, 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 características no se está tomando en cuenta. Sin
embargo, si cada regla se optimiza de manera que abarque un mayor espacio de carac-
terísticas, el desempeño en la clasificación podría ser mayor. Para incrementar el espacio
de características en cada regla reglas, es necesario excluir una o varias premisas en el
antecedente. Es decir, la regla se vuelve más robusta y al mismo tiempo incluye a otras
reglas.

La optimización de las reglas se realizó mediante experimentación empírica 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 optimización fueron las siguientes:
R1 : SI x1 es A(1,1) y x3 es A(3,2) y x4 es A(4,3) y x6 es A(6,2) y x7 es A(7,2)

y x8 es A(8,2) y x11 es A(11,3) y x12 es A(12,3) y x13 es A(13,2),
ENTONCES Ω es ω1,

R2 : SI x3 es A(3,2) y x6 es A(6,3) y x7 es A(7,2), ENTONCES Ω es ω1,
R3 : SI x2 es A(2,2) y x4 es A(4,2) y x6 es A(6,4), ENTONCES Ω es ω1,
R4 : SI x2 es A(2,4) y x4 es A(4,4) y x5 es A(5,4) y x10 es A(10,4),

ENTONCES Ω es ω1,
R5 : SI x2 es A(2,1) y x4 es A(4,2) y x5 es A(5,2) y x7 es A(7,3) y x8 es A(8,4)

y x10 es A(10,2) y x11 es A(11,1) y x13 es A(13,2),
ENTONCES Ω es ω1,

R6 : SI x1 es A(1,3) y x3 es A(3,4) y x4 es A(4,2) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,3)

y x11 es A(11,2), ENTONCES Ω es ω2,
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R7 : SI x2 es A(2,1) y x3 es A(3,3) y x4 es A(4,1) y x6 es A(6,2) y x8 es A(8,2),
ENTONCES Ω es ω2,

R8 : SI x2 es A(2,3) y x3 es A(3,3) y x6 es A(6,2) y x7 es A(7,2) y x8 es A(8,2),
ENTONCES Ω es ω2,

R9 : SI x7 es A(7,2) y x8 es A(8,3) y x11 es A(11,2), ENTONCES Ω es ω2,
R10 : SI x2 es A(2,1) y x3 es A(3,4) y x4 es A(4,1) y x7 es A(7,2),

ENTONCES Ω es ω2,
R11 : SI x1 es A(1,2) y x2 es A(2,4) y x4 es A(4,4) y x5 es A(5,3) y x6 es A(6,4)

y x8 es A(8,4), ENTONCES Ω es ω3,
R12 : SI x1 es A(1,3) y x4 es A(4,4) y x6 es A(6,4) y x7 es A(7,3) y x8 es A(8,3)

y x13 es A(13,2), ENTONCES Ω es ω3,
R13 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,1) y x3 es A(3,4) y x4 es A(4,3) y x7 es A(7,2)

y x8 es A(8,2) y x11 es A(11,3) y x13 es A(13,3), ENTONCES Ω es ω3,
R14 : SI x1 es A(1,4) y x2 es A(2,3) y x6 es A(6,2) y x11 es A(11,1),

ENTONCES Ω es ω3,
R15 : SI x2 es A(2,1) y x3 es A(3,1) y x5 es A(5,4) y x7 es A(7,3),

ENTONCES Ω es ω3.
Una matriz de confusión es una herramienta de visualización que comúnmente se

emplea en el aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el número
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-
sión entre clase y clase. Una matriz de confusión representando valores ideales, debería
mantener toda la información en la diagonal principal.

Un “acierto” se da cuando el sistema infiere correctamente el algoritmo al que per-
tenece una imagen. Así mismo, éste se registra en la diagonal principal de la matriz de
confusión, 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 características es un indicador de que éstas son demasiado simi-
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5.3 Resultados optimizando las reglas

Tabla 5.2: Matriz de confusión de los resultados usando conjuntos triangulares e inferen-

cia Mamdani.

Alg. WP GW GE1
WP 26 22 52
GW 06 70 23
GE1 18 19 73

total 54 %

Tabla 5.3: Matriz de confusión de los resultados usando conjuntos triangulares e inferen-

cia Larsen.

Alg. WP GW GE1
WP 25 22 52
GW 05 72 22
GE1 18 09 73

total 55 %

Tabla 5.4: Matriz de confusión de los resultados usando conjuntos Gaussianos e inferencia

Mamdani.

Alg. WP GW GE1
WP 70 15 15
GW 17 74 08
GE1 36 08 56

total 69 %

Tabla 5.5: Matriz de confusión de los resultados usando conjuntos Gaussianos e inferencia

Larsen.

Alg. WP GW GE1
WP 80 15 06
GW 13 83 04
GE1 31 09 60

total 78 %

lares, aún entre imágenes de distinta categoría, razón por la cual, al evaluar las imágenes
de prueba, muchas de éstas presentan al menos una característica fuera del espacio de
búsqueda en todas las reglas. Recordando que, si una característica está fuera del domi-
nio establecido por la regla, el grado de pertenencia será nulo en la premisa. Y por lo
tanto, el nivel de activación final será de cero. Aplicando lo mismo para cada regla, el
nivel de activación máximo seguirá siendo de cero, por lo que el selector no podrá to-
mar una decisión y elegirá el último o el primero de los algoritmos posibles, según la
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codificación en la comparación para encontrar este máximo.
El motivo por el cual el desempeño es menor al utilizar conjuntos de tipo triangular,

se debe precisamente a la complejidad del problema. Es decir, los conjuntos triangulares
acotan con límites fijos la evaluación de una característica en la premisa. Y por esta razón,
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
mínimo que sea, dándole flexibilidad al sistema de tener información para la elección.

En nuestro clasificador, Selector Difuso GaLa (Gaussiano Larsen), generalmente si no
elige el mejor, selecciona el segundo más próximo. En la Figura 5.1 se pueden apreciar
algunas imágenes que selecciona ïncorrectamente.el selector.

Figura 5.1: Algunas imágenes seleccionadas de forma errónea.

5.4. Comparación con otros clasificadores

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

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

Método Taza de Clasificación ( %)
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 GaLa 78.0

ficación obtiene ligeramente mejor desempeño cuando se considera solo un vecino en su
análisis. 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 demás clasificadores no supervisados como K-means y K-nn.
Teniendo así, el K-means una clasificación del 64 %. Un poco más 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 todavía un mejor
desempeño, resultando el último más alto. Sin embargo, con nuestro enfoque, utilizando
un selector difuso para la selección, se puede apreciar que resulta en aproximadamente
6 % un tanto mejor que el más 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

Gráficos 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 tamaños de imágenes diferentes. Podemos ver, que la rutina que consume más tiem-
po, es la que calcula el espectro de potencia. De no ser por el tiempo consumido en el
cálculo del espectro de potencia, podríamos concluir que el sistema se puede considerar
para aplicaciones en tiempo real.
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Tabla 5.7: Tiempos medidos por rutina (ms) para diferentes tamaños de imágenes.

Rutina 300 × 200 600 × 400 1200 × 800

WPR 2.4 9.5 39.6

GW 3.3 14.5 54.2

GE1 321.5 1306.8 4492.9

RLab 30.7 127.4 461.4

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

Entropía 4.5 18.3 71.6

Energía 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 Discusión

En el capítulo, se revisó la evaluación efectuada sobre el sistema experto selector de
algoritmos de constancia de color. Diversas variantes fueron realizadas, específicamente
en la formulación de las reglas y el diseño de los conjuntos difusos. Además, dos tipos de
inferencia difusa fueron contempladas: Mamdani y el producto de Larsen. Finalmente, se
comparó el sistema propuesto con otras metodologías de clasificación.

Podemos concluir que nuestro sistema propuesto obtiene los mejores resultados com-
parándolo con otras metodologías comúnmente usadas en clasificación. La tasa de clasi-
ficación máxima lograda, fue del 78 % utilizando conjuntos difusos de tipo Gaussiano y
una inferencia difusa Larsen.

En el siguiente capítulo, se presentarán algunos estudios realizados en paralelo a este
proyecto. Experimentos en el espacio de color CIELab y el uso de la corrección gama
como apoyo en la mejora de las imágenes, son los temas desarrollados, respectivamente.
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Capítulo 6

Estudios realizados en paralelo al
proyecto de investigación

En este capítulo se abordarán dos metodologías trabajadas de forma paralela al pro-
yecto de investigación tratado en los capítulos anteriores. Por un lado, se realizaron al-
gunos experimentos en adaptación cromática utilizando el algoritmo White-Patch en el
espacio CIELab. Por otra parte, se comparó el uso de la corrección gama en combinación
con algoritmos de constancia de color con propósitos 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 múltiples tarea de visión por
computadora. La mayoría de las imágenes obtenidas por los dispositivos electrónicos
operan en el espacio de color RGB y, usualmente, los procesos en las imágenes se efec-
túan en este espacio, sin embargo, algunos de estos procesos han mostrado un mejor
desempeño 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 propósitos de comparación: RGB y CIELAB. Aquí, es usada una métrica de cali-
dad para imágenes sin referencia. Los resultados experimentales utilizan un conjunto de
imágenes con las cuales se analizan y se discuten algunos de los resultados.

6.1.1. Justificación del uso de CIELab

El color es una propiedad visual del humano [Fairchild2005]. En otras palabras, el
color depende de la percepción de cada individuo. Desafortunadamente, la mayoría de
las investigaciones no se han enfocado directamente en la corrección del color en espacios
de color perceptuales. Por esta razón, 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

básico en un espacio de color perceptual como el CIELab.

6.1.2. Metodología de los experimentos

La mayoría 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.

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

Básicamente, la metodología consiste en los siguientes módulos:

Aplicar el algoritmo WPR para todas las imágenes en el espacio CIELab.

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

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-
maciones.

Hacer una comparación entre las tres medidas obtenidas.

Las ecuaciones de transformación para el espacio CIELab se pueden consultar en la
Sección 2.2.4. De igual forma, la medida de calidad del Espectro de Potencia (APSV), nos
proporciona un referente de la cantidad cromática en la escena, y puede consultar en la
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6.1 Experimentos con el White Patch Retinex en los espacios de color RGB y CIELab

Sección 2.4.2. Específicamente en este trabajo, el espectro de potencia fue ajustado en base
a un modelo de imágenes de potencia sugerido en [Yan2011].

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

6.1.3. Resultados en los experimentos

La base de datos seleccionada consistió de 100 imágenes. La mayoría de las imágenes
pertenecen a la base de datos de Barnard [Barnard2002] y el resto de las imágenes fueron
tomadas de una colección particular o imágenes populares de Internet. Aproximadamen-
te el 75 % son imágenes oscuras con una fuente de iluminación. El resto son imágenes
naturales.

El índice de todas las imágenes fue reordenado en base al APSV de las imágenes
originales. El índice va en orden ascendente, en correspondencia a la calidad medida.
Esto es, el índice 0 corresponde a la imagen con el APSV menor, mientras el índice 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 interpretación de los resultados, los APSVs
obtenidos fueron aproximados por ajuste a la curva. Esta aproximación 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 revisión minuciosa nos permite observar que aplicando el WPR en CIELab pro-
porciona imágenes resultantes con peor calidad cuando se comparan con las resultantes
aplicando el algoritmo solamente en RGB. Sin embargo, la combinación secuencial de los
ajustes constantemente supera los enfoques individuales.

Figura 6.2: Comportamiento del APSV para los enfoques del WPR en el conjunto de imá-

genes.
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Figura 6.3: Tendencia del APSV en los enfoques usando ajuste a la curva para el conjunto

de imágenes.

La Figura 6.4 muestra seis ejemplos de imágenes y sus resultados correspondientes.
Esas imágenes son muestras tomadas en intervalos de aproximadamente cada 20 imáge-
nes, de acuerdo a su índice.

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

Índice 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 2743.98 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 última imagen que se muestra. La
mayoría de las imágenes de entrada son oscuras. Por esta razón, el APSV en estas imáge-
nes es menor que el valor de las imágenes corregidas, independientemente del enfoque
tomado.

El enfoque usando únicamente 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 mayoría
de los casos. Podemos apreciar que usando de manera secuencial los enfoques, las imáge-
nes resultantes son consistentemente mejores, de acuerdo con los resultados cuantitativos
previamente dados.
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Figura 6.4: Algunas imágenes de muestra de entrada y sus resultantes
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imágenes

6.2. Combinación de la constancia de color y la corrección

gama para la mejora de imágenes

En este estudio, tareas para la mejora de imágenes son tratadas por el análisis del
efecto de dos algoritmos muy conocidos de constancia de color en combinación con la co-
rrección gama. Esos efectos son estudiados aplicando los algoritmos separadamente y en
combinación. Imágenes del conjunto de datos de Barnard y de Berkeley son considerados
para las pruebas experimentales. El desempeño de los enfoques es evaluado comparan-
do el APSV de la imágenes probadas y sus correspondientes salidas, como una medida
calidad.

6.2.1. Justificación en el uso de la corrección gama

Las metodologías de constancia de color y la corrección gama, son comúnmente usa-
das en aplicaciones practicas que requieren una corrección del rango dinámico. Esto es,
de manera similar a algunos enfoques de constancia de color, investigaciones sobre la co-
rrección gama han sido enfocadas a la corrección del rango dinámico para la mejora de
imágenes, como tareas para el contraste dinámico [Scott2009] y aplicaciones de alto rango
dinámico [Yuan2011]. Por consiguiente, probar el efecto causado por la aplicación conjun-
ta de estas dos técnicas para el mejoramiento de imágenes, es considerado interesante.

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

6.2.2. Metodología en la combinación de los algoritmos

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

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

1. Corrección gama,

2. Algoritmo de constancia de color,

3. Corrección gama y posteriormente, el algoritmos de constancia de color,
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Figura 6.5: Evaluación experimental de cuatro enfoques combinando algoritmos de cons-

tancia de color y corrección gama.

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

Después de obtener las imágenes 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 corrección gama usada se puede consultar en la Sección 2.3. Por otro lado, los
algoritmos White-Patch Retinex y Gray-World se describen en el Capítulo 3.

6.2.3. Resultados de la combinación

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

Los resultados experimentales consisten en una análisis 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 × 4) imágenes resultantes son obtenidas. Así, los APSVs fueron
calculados para las 944 resultantes y, adicionalmente para las 236 imágenes 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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Resultados para el White Patch Retinex

El índice de todas las imágenes fue previamente re-ordenado en orden ascendente,
en base al APSV (calidad) de las imágenes 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 aproximación fue calcu-
lada usando siete términos de las Series de Fourier, así, la curva ajustada representa la
tendencia de una enfoque en particular, como se muestra en la Fig. 6.6.

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 corrección
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 pequeña entre los
enfoques combinados. A pesar de esto, aplicando el WPR y posteriormente, la GC es, sin
excepción, la mejor propuesta.

Tabla 6.2: Medidas de calidad (APSV ×108) para las imágenes en la Fig. 6.7.

Índice Imagen GC + WPR +
de imagen original GC WPR WPR GC

001 0.06 1.53 8.89 16.26 19.14

050 2.95 22.18 26.97 55.93 61.06

100 12.34 27.46 12.88 27.26 27.93

150 20.48 43.33 26.69 40.53 48.45

200 29.80 53.91 27.99 37.17 49.47
236 64.14 113.20 63.59 105.82 111.99

Particularmente, las imágenes de entrada y las resultantes son mostradas en la Fig. 6.7
para el caso del algoritmos WPR. La primer columna contiene las imágenes originales. Las
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Figura 6.7: Seis muestras de 236 imágenes probadas al WPR y sus correspondientes resul-

tantes.

resultantes aplicando los enfoques están 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 más grandes están en la ultima columna. In-
cluso en aquellos casos cuando este valor no es el más grande, está 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 imágenes.

De acuerdo a los resultados, para las primeras 70 imágenes 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 imágenes
mantiene un valor similar, particularmente en los enfoques usando el algoritmo GW. Este
comportamiento es observado, porque esas imágenes 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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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 imágenes grisáceas 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.

Figura 6.9: Seis muestras de las 236 imágenes probadas al GW y sus correspondientes

resultantes.

La Fig. 6.9 muestra las mismas imágenes de ejemplo previamente indicadas, pero
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6.2 Combinación de la constancia de color y la corrección gama para la mejora de
imágenes

ahora, los enfoques fueron aplicados usando el algoritmos GW. Además, la Tabla 6.3 in-
dica los APSVs obtenidos para esas imágenes 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 más
grande, la diferencia es pequeña al que si lo es.

Tabla 6.3: Medidas de calidad (APSV ×108) para las imágenes en la Fig. 6.9.

Índice Imagen GC + GW +
de imagen original GC GW GW GC

001 0.06 1.53 37.03 49.50 47.55
050 2.95 22.18 58.35 57.11 94.08

100 12.34 27.46 32.17 38.74 49.09

150 20.48 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 imágenes que pertenecen al conjunto de Barnard, están contenidas dentro de las
primeras 70 imágenes re-ordenadas. El comportamiento de los resultados en esas imáge-
nes es diferente al resto debido a que las primeras son imágenes oscuras, y en este tipo de
imágenes la corrección de color incrementa mucho el rango dinámico. Así, los APSVs son
altos debido a la diversa información cromática 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 imágenes oscuras.

6.2.4. Conclusiones del capítulo

Dos artículos fueron generados como producto de los estudios revisados en este ca-
pítulo. 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 hablará un poco más acerca de estos dos artículos. Además, se darán 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 elección de un algoritmo de constancia de color que mejore en mayor medida la calidad
en color de una escena dada. Cabe señalar, que el conjunto de imágenes contempladas en
este estudio, son de escenas oscuras bajo iluminación controlada [Barnard2002], aunque a
lo largo del proyecto también se ha experimentado con una variedad de categorías toma-
das de otras bases de datos [Ciurea2003], [Martin2001]. Es muy importante enfatizar que
al utilizar imágenes oscuras, siempre habrá mejora del color en todas las imágenes usan-
do cualquier algoritmo. Lo anterior, independientemente si el algoritmo elegido tiene la
mejor estimación del iluminante o no.

Se ha diseñado el sistema experto utilizando conjuntos difusos de tipo triangular y
de tipo Gaussiano. Siendo estos últimos los que proporcionan mucho mayor desempeño
al sistema. El motivo por el cual el desempeño es menor al utilizar conjuntos de tipo
triangular, se debe precisamente a la complejidad del problema. Es decir, los conjuntos
triangulares acotan con límites fijos la evaluación de una característica en la premisa.
Y por esta razón, 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 mínimo que sea, dándole flexibilidad al sistema de tener información
para la elección.

Podemos concluir que nuestro sistema propuesto ha obtenido los mejores resultados
comparándolo con otras metodologías comúnmente usadas en clasificación. La tasa de
clasificación máxima 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 tamaños de imágenes diferentes. La rutina mas costosa computacionalmente,
ha sido la que calcula el espectro de potencia. De no ser por el tiempo consumido en el
cálculo del espectro de potencia, podríamos 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 máximo 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 apreciación 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 aplicación 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, así como el GW, incrementan la calidad de la
imagen en gran medida. Se ha visto que la corrección gama ilumina áreas oscuras en la
imagen, permitiendo una mayor claridad de los colores. La corrección gama es principal-
mente usada en aplicaciones prácticas que requieren una corrección del rango dinámico,
un efecto que también produce la constancia de color. A pesar del mejoramiento de la
imagen producido por un solo algoritmo, la aplicación combinada de un algoritmo de
constancia de color y posteriormente la corrección gama, proporciona mejores resultados.
Finalmente, de acuerdo a este estudio, se sugiere el uso de la corrección gama después de
un algoritmo de constancia de color para el mejoramiento de imágenes oscuras. Tal mejo-
ra puede ser útil en un gran número de tareas de visión por computadora y procesamiento
de imágenes.

Perspectivas

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

Por otro lado, este proyecto puede orientarse por varios caminos. Podría extenderse
a la mejora de imágenes con iluminación natural, algunas bases de datos con estas carac-
terísticas se encuentran en [Martin2001] [Ciurea2003] [Bianco2008]. Otro camino por el
cual podría extenderse el proyecto, consiste en el diseño del sistema excluyendo el APSV
como característica y enfocarlo a aplicaciones en tiempo real. Por último, la orientación
del problema también podría ser cambiada. Especialmente para resolver ahora si, el pro-
blema de la constancia de color (estimación del iluminante). Este problema también fue
abordado, sin embargo, el problema es más complejo ya que existe mucho más traslape
en las características.



Productos de investigación

A lo largo del proyecto se efectuaron estudios en paralelo que concluyeron en tres
productos de investigación. A continuación 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.

Además, se cuenta con un artículo aún no publicado. El estudio realizado en este
artículo consiste en la estimación del iluminante en espacios de color perceptuales y será
sometido en congreso internacional.



Apéndice A

Base de datos SFU Laboratory

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