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Prefacio

La información visual es nuestra mayor fuente natural de comunicación. Aparte

de la visión humana, la información visual juega un papel importante e indispensable en

la sociedad y es el núcleo de los medios actuales de comunicación, tales como el amplio

mundo del Internet y los teléfonos celulares. Debido a la creciente producción y uso de in-

formación visual digital (documentos, sitios web, imágenes, vídeos), existe una sobrecar-

ga de información visual y por lo tanto se requiere la automatización en el entendimiento

de esa información. Además, como la información digital actualmente está disponible

en formato a color, hay una urgente necesidad de entender esa información usando la

propiedad de color. La visión por computadora es nuestra mejor herramienta para tratar

de entender esa información visual. Aunque el color ha sido un tema central en varias

disciplinas por siglos (que van desde las matemáticas y la física, hasta humanidades y

arte), lleva relativamente poco tiempo siendo abordado en la visión por computadora.

El ojo humano no puede distinguir todos los tonos de gris en un mismo instante,

por lo que la información visual nocturna es usualmente difícil de interpretar. Por otra

parte, el sistema visual humano puede discriminar varios miles de colores definidos va-

riando el matiz, la saturación y el brillo. Por esta razón, las imágenes a color tienen varios

beneficios para aplicaciones de vigilancia y seguridad, y una representación por color

podría facilitar el reconocimiento de imágenes nocturnas y su representación.

En esta tesis proporcionamos un conjunto de estudios y métodos que contribuyen a

la tarea de la interpretación de imágenes, especialmente aquellas que representan escenas

nocturnas, a partir de una perspectiva de color. Ofreciendo alternativas útiles y, hasta

cierto punto rápidas, para el campo de la visión nocturna. Los métodos propuestos se

pueden agrupar dentro de tres categoría principales del procesamiento de imágenes:

Basados en constancia de color;

Basado en transferencia de color;

Utilizando métodos inteligentes.

En el Capítulo 1 se establece la importancia del procesamiento de imágenes en el

X



campo de la visión nocturna. A su vez, se introducen las áreas del procesamiento de imá-

genes que han sido abordadas para el mejoramiento de imágenes nocturna. Estos temas

son desarrollados posteriormente con más detalle en cada uno de los capítulos. Algunos

temas principales discutidos en este capítulo son: la constancia de color, la transferencia

de color y los sistemas basados en reglas.

En el Capítulo 2 se propone la estimación del iluminante en una escena directamen-

te en un espacio de color perceptual. Primero, se desarrollan los algoritmos principales

que son utilizados a lo largo de esta tesis. Y posteriormente, nos enfocamos en resolver

el problema de la constancia de color para una escena usando uno de los algoritmos de

constancia de color en espacios perceptuales. El Gray-World es analizado en dos espa-

cios de color perceptuales. Específicamente, se usan los ampliamente conocidos CIELAB

y CIELUV ya que sus transformaciones son simples y rápidas. El desempeño del método

propuesto es evaluado calculando la exactitud entre el iluminante estimado y el ilumi-

nante real. También se incluyen los resultados usando el algoritmo Gray-World (en RGB),

y el algoritmo Gray-Edge con fines comparativos. Este trabajo aunque no está orientado

a imágenes oscuras, resultó en un ejercicio que sirvió para comprender los fundamentos

de la constancia de color.

En el Capítulo 3 se presenta un sistema difuso basado en reglas, el cual opera co-

mo un selector de algoritmos de constancia de color para la mejora de imágenes oscuras.

De acuerdo con el contenido en color de una imagen, el sistema selecciona entre tres

algoritmos de constancia de color, el White-Patch, el Gray-World y el Gray-Edge. Estos

algoritmos han sido considerados debido a la remoción precisa del color del iluminan-

te en la escena, además de mostrar una excelente mejora del contenido cromático en las

imágenes. Nuestra propuesta consiste en un sistema difuso, modelando el proceso de de-

cisión usando reglas simples. La metodología se basa en dos etapas principales. Por un

lado, un protocolo de entrenamiento determina las reglas difusas, de acuerdo a las carac-

terísticas calculadas a partir de un subconjunto de imágenes de entrenamiento, las cuales

se tomaron del conjunto de datos SFU Laboratory. Después, se eligieron cuidadosamente

doce características de la imagen para la formulación de las reglas: siete características

de color, tres descriptores de textura, y dos descriptores de iluminación. En las reglas, se

modelan los conjuntos difusos mediante funciones de membresía Gaussianas. Por otro

lado, los experimentos se llevaron a cabo utilizando las inferencias difusas de Mamdani

y Larsen. Para una imagen de prueba, se selecciona un algoritmo de constancia de color

por medio del proceso de inferencia y de las reglas formuladas. Los resultados mues-

tran que el método propuesto alcanza una alta tasa de selección correcta de acuerdo al

algoritmo más adecuado para una escena particular.

En el Capítulo 4 se extiende la aplicabilidad de una técnica de transferencia de co-

lor usando estadísticas globales de las imágenes, para transformar una imagen oscura a



otra con una apariencia de iluminación natural. Este enfoque transfiere los colores des-

de una imagen deseada hasta una imagen oscura, obtenida a partir de un sensor RGB

común. En nuestro enfoque, para obtener un resultado que muestra colores similares a

los de la imagen de destino, sólo se requieren estadísticas a partir de una sola imagen.

En un espacio de color perceptual, la representación de color de la imagen se ajusta para

emular la forma en que el ojo humano percibe el color. Los espacios de color perceptuales

se utilizan para conseguir distancias precisas de entre colores, porque la transformación

de una imagen RGB a tal espacio de color elimina los errores producidos por la percep-

ción no lineal inducida en las zonas oscuras. El desempeño de la transferencia de color

se compara en cuatro espacios de color perceptuales, y adicionalmente con los genera-

dos por métodos de referencia. Debido a que no existe una base de datos de referencia

para este fin, proporcionamos un conjunto de datos que consiste en imágenes oscuras en

RGB, que se obtiene utilizando una cámara de uso común. Las pruebas realizadas apo-

yan nuestra hipótesis: los resultados de la transferencia de color son mejores cuando se

utilizan espacios de color perceptuales. Entre los espacios de color evaluados, el espacio

RLAB muestra los mejores resultados.

En el Capítulo 5 se propone utilizar métodos de mejoramiento, para iluminar imá-

genes nocturnas y aplicarles un proceso de segmentación. La idea consiste en mostrar

que se produce una mejor segmentación sobre una imagen mejorada, que sobre aquella

que sea oscura o de noche. Aunque los métodos de segmentación funcionan bien, incluso

en condiciones de baja iluminación, al aplicar un pre-procesamiento a una imagen noc-

turna es posible obtener una segmentación equivalente a la que se obtendría a partir de

la escena diurna. Para esto, se utilizan imágenes de una base de datos muy conocida en

este campo. Sin embargo, en esta ocasión a toda la base de datos se le aplicará una etapa

de oscurecimiento artificial para emular un efecto de noche. En este estudio, se comparan

los resultados obtenidos por cuatro métodos de segmentación. Cada método se aplica so-

bre las imágenes resultantes por los métodos de mejoramiento, sobre la imagen oscura y

sobre la imagen original (sin ser oscurecida). Los resultados se miden utilizando el índice

NPR que evalúa la calidad de la imagen segmentada. Además, en las pruebas realizadas

los resultados muestran que con la aplicación de métodos de segmentación después de

la aplicación de un pre-procesamiento, se obtiene una calidad de segmentación similar a

la segmentación realizada sobre las imágenes originales.

Una vez presentada la estructura del documento, cabe señalar que en la organiza-

ción de los capítulos se ha procurado, por una parte, dar continuidad a la obra, y por otra

parte, que cada uno de los Capítulos 2 a 5 puedan leerse de manera independiente. Aun-

que, podría requerirse la previa lectura del Capítulo 1, el cual presenta los fundamentos

de los temas tratados.



Capítulo 1

Visión nocturna y procesamiento de
imágenes oscuras

La visión nocturna es un área importante para un amplio número de aplicaciones

militares relacionadas a la vigilancia [Maines, 1984; Rao et al., 2010], reconocimiento de

escenas [Hogervorst y Toet, 2010; Qian et al., 2012, 2013], y seguridad [Yamasaki et al.,

2008]. El término visión nocturna se refiere a la acción de observar durante la noche o

condiciones de baja iluminación. Tradicionalmente, los sistemas de visión nocturna re-

quieren el uso de dispositivos especiales, tales como cámaras de bajo nivel de luz (inten-

sificadores de imágenes) y las cámaras infrarrojas térmicas (infrared, IR) [Hogervorst y

Toet, 2010]. Las cámaras pertenecientes al primer tipo incrementan la poca luz visible y

la cercana al infrarrojo (visible near-infrared VNIR). Las del segundo tipo transforman la

energía térmica del espectro infrarrojo (3 − 12µm) a una representación de imagen digi-

tal. Recientemente, una tercer familia de dispositivos está creciendo en disponibilidad,

los cuales son sensores y sistemas multiespectrales. Las metodologías de visión nocturna

que usan sensores espectrales, comúnmente mapean la imagen espectral a una represen-

tación digital en escala de grises.

El ojo humano no puede distinguir todos los tonos de gris en un mismo instante,

por lo que las imágenes de visión nocturna son usualmente difíciles de interpretar. A

pesar de ello, la representación monocromática ha sido un estándar por décadas en el

campo de la visión nocturna. Por otra parte, el sistema visual humano puede discrimi-

nar varios miles de colores definidos variando el matiz, la saturación y el brillo. Por esta

razón, las imágenes a color tienen varios beneficios sobres las imágenes monocromáti-

cas para aplicaciones de vigilancia y seguridad, y una representación por color podría

facilitar el reconocimiento de imágenes nocturnas y su representación.

En las últimas décadas, la técnica de mapeo de colores ha sido utilizada para un

conjunto de métodos que combinan imágenes espectrales [Toet y Walraven, 1996; Gof-

faux et al., 2005; Hogervorst y Toet, 2010]. Estas metodologías de mapeo también mejoran
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Visión nocturna y procesamiento de imágenes oscuras

el rango dinámico de la imagen resultante por la aplicación de diferentes técnicas. Una

imagen con un rango dinámico estrecho puede ser ajustada usando técnicas de proce-

samiento de imágenes para mejorar las características visuales como la luminancia, sin

comprometer la calidad.

Enfoques de constancia de color son usados para incrementar la luminancia glo-

bal en la imagen. Aunque originalmente los algoritmos de constancia de color han si-

do desarrollados para estimar el color de la fuente de iluminación con el fin de elimi-

nar el efecto ocasionado por ella en la escena, también mejoran el contenido cromático

de la imagen. Esta mejora puede ser usada para el procesamiento de imágenes oscuras

[Cepeda-Negrete y Sanchez-Yanez, 2015].

La fusión de imágenes es otro enfoque usado para el mejoramiento de imágenes

oscuras. Esta técnica incrementa la información visual en una imagen, combinando ban-

das espectrales al espacio RGB, para expandir el rango dinámico de un sensor [Goffaux

et al., 2005]. Generalmente, se usan dos imágenes monocromáticas derivadas de diferen-

tes bandas espectrales. Una imagen visible (o cercana al infrarrojo) es considerada como

la componente R, y una imagen térmica como la componente G [Toet y Walraven, 1996;

Hogervorst y Toet, 2010]. Esta fusión se usa para construir una tabla de búsqueda (LUT)

para transferir colores a otras imágenes. Sin embargo, este esquema puede producir imá-

genes que contengan colores falsos sin apariencia natural, lo que podría disminuir la

comprensión de la escena [Toet y Franken, 2003; Toet, 2003]. Otros métodos han emergi-

do como una opción viable con el fin de evitar la producción de colores falsos.

Otra forma de mejorar una imagen con condiciones de baja iluminación o corre-

gir colores falsos, consiste en usar un enfoque de transferencia de color (también llama-

do mapeo de colores). Esta técnica ayuda a recolorear una imagen dada, transfiriendo

estadísticas a partir de otra usada como referencia. Se ha demostrado que si se diseña

apropiadamente un método de transferencia de color aplicado a imágenes de noche, esto

ayuda a mejorar la habilidad de un observador para entender una escena [Toet y Hoger-

vorst, 2012]. Varios estudios han abordado la corrección de colores no reales usando estas

técnicas de transferencia de color [Hogervorst y Toet, 2010; Qian et al., 2012, 2013; Toet,

2003]. Estos trabajos han sido específicamente orientados para tareas de segmentación de

escenas y clasificación [Toet y Hogervorst, 2012; Essock et al., 1999]. Sin embargo, en es-

tos estudios aún se siguen usando dos imágenes monocromáticas obtenidas de diferentes

dispositivos de captura.

Si no se cuenta con más información que aquella proporcionada por una única

imagen tomada por un sensor de luz visible, deberían ser usadas otras metodologías

de procesamiento de imágenes. Ya que para imágenes tomadas bajo condiciones de baja

iluminación, donde el rango dinámico es muy estrecho, el sensor introduce cantidades

significativas de ruido, y el contenido de color no es preciso. Hay diferentes metodologías
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1.1 Constancia de color para el mejoramiento de imágenes oscuras

que pueden ser usadas para mejorar la representación visual de imágenes oscuras bajo

las restricciones antes mencionadas.

En este capítulo se introducen los conceptos utilizados para el procesamiento de

imágenes a color (constancia de color, transferencia de color, sistemas basados en reglas).

Especialmente orientados al procesamiento de imágenes oscuras y usando espacios de

color perceptuales. A continuación se presentan los temas de: constancia de color, trans-

ferencia de color y sistemas basados en reglas.

1.1. Constancia de color para el mejoramiento de imágenes os-

curas

El color es una propiedad importante en la visión por computadora y reconoci-

miento de patrones. Algunas áreas típicamente abordadas en la visión por computado-

ra son la interacción hombre-máquina [Yang et al., 1998], la extracción de características

[Gevers y Smeulders, 2000], clasificación de imágenes [Schroder y Moser, 2001], reconoci-

miento de objetos [Gasparini y Schettini, 2004; van de Weijer et al., 2007b], categorización

de escenas [Bianco et al., 2008; Gijsenij y Gevers, 2007], y los modelos en apariencia de

color [Fairchild, 2005]. Los colores que están presentes en imágenes son determinados

por propiedades 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.

La habilidad de distinguir el mismo color de una o varias superficies, independien-

te del color de la fuente de luz presente en la escena, se conoce como Constancia de Color

[Zeki, 1993]. 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 [Fair-

child, 2005], hasta cierto punto. Sin embargo, los mecanismo que están involucrados en

esta habilidad no están del todo entendidos aún [Gijsenij et al., 2011]. 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

[Agarwal et al., 2006].

Desde el punto de vista computacional, la constancia de color se define como la

transformación 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 haber sido tomada bajo una fuente de luz conocida (blanca).

Por décadas, varios investigadores han intentado resolver el problema de la cons-
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tancia 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 imposible

tener una solución única para todos los casos. Esto ha llevado a las investigaciones en

identificar un conjunto de posibles enfoques que puedan aplicarse a problemas particu-

lares. Principalmente, los esfuerzos se concentran en identificar enfoques de constancia

de color para el seguimiento por video en tiempo real [Agarwal et al., 2006].

Las imágenes se componen de una combinación de reflectancia del objeto, la po-

sición geométrica en que se encuentra y el color de la fuente de luz. Esto hace que el

problema de la estimación de la fuente de luz sea mal planteado, y no pueda ser recupe-

rada 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 conoci-

das y utilizadas, es la suposición del Mundo Gris o Gray-World [Buchsbaum, 1980]. Ésta

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 suposición del Parche 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 [Land y

McCann, 1971]. Otros métodos que se basan en estadísticas simples de las imágenes son

los algoritmos de Tonos de Gris o Shades-of-Gray [Finlayson y Trezzi, 2004], Borde Gris o

Gray-Edge [van de Weijer et al., 2007a] y el algoritmo de Local Space Average Color [Ebner,

2009].

Métodos más complejos se desarrollan con base en la información adquirida en una

fase de aprendizaje. Las posibles fuentes de luz, la distribución de los colores 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 algoritmos

de este tipo es el algoritmo Gamut-Mapping [Forsyth, 1990]. 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 suposición, la

fuente luminosa se puede estimar comparando la distribución de los colores en la ima-

gen actual y una distribución pre-aprendida de los colores (llamada gama canónica). Mu-

chos algoritmos se han derivado del algoritmo original incluyendo el Color-by-Correlation

[Finlayson et al., 2001], la estimación del Gamut constrained [Finlayson et al., 2006b] y el

Generalized Gamut-Mapping [Gijsenij et al., 2010]. Otros enfoques están basados en méto-

dos probabilísticos [Brainard y Freeman, 1997; D’Zmura et al., 1995] y en computación

flexible [Ebner, 2006]. Sin embargo, ninguna de estas extensiones consideran estadísticas

de orden superior, descartando mucha información presente en las imágenes.

El mejoramiento de imágenes por color es un campo de investigación muy retador,

en comparación con la mejora de una imagen en escala de grises. Una revisión detallada
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y clara sobre asuntos del mejoramiento de imágenes es aquel hecho por Lucchese y Mitra

[2004]. Es importante mencionar que los algoritmos de constancia de color mejoran el

contenido cromático de las imágenes, aunque ellos fueron originalmente desarrollados

sólo para la estimación de color de la fuente luminosa. Provenzi et al. [2008] exploraron

el uso de dos algoritmos de constancia de color para propósitos de mejora. En particu-

lar, su trabajo fue orientado al mejoramiento de contraste local usando los algoritmos

White-Patch y Gray-World en combinación con una técnica automática de igualación. El

mejoramiento de imágenes usando algoritmos de constancia de color parece ser más sig-

nificativo cuando son aplicados sobre imágenes oscuras, una premisa tomada en cuenta

en nuestro estudio.

Tres algoritmos de constancia de color se han usado para el mejoramiento de imá-

genes oscuras: White-Patch (WP), Gray-World (GW) y Gray-Edge (GE). Estos métodos se

explican detalladamente en el Capítulo 2.

(a)

(b) (c)

Figura 1.1: Un ejemplo de la mejora producida por algoritmos de constancia de color. (a)
Imagen oscurecida artificialmente. (b) Resultado usando el algoritmo White-
Patch. (c) Resultado usando el algoritmo Gray-World.

En la Figura 1.1 se muestra un ejemplo con los resultados proporcionados sólo por

dos algoritmos sobre una imagen oscurecida artificialmente. El algoritmo GW es útil para

el mejoramiento de imágenes de noche, iluminando áreas oscuras aunque pueden surgir

saturaciones en zonas claras. Con el algoritmo WP, por el contrario, se evitan saturaciones

aunque puede que algunas zonas permanezcan aún oscuras.
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1.2 Transferencia de color en la visión nocturna

1.2. Transferencia de color en la visión nocturna

La transferencia de color es una técnica de procesamiento de imágenes en muchas

aplicaciones, desde la mejora de una imagen personal hasta el pos-procesamiento de pe-

lículas. Todos los colores dominantes en una imagen objetivo o de referencia deben ser

transferidos a una de origen (por transferencia de estadísticas), siempre y cuando los

colores originales de la imagen origen no prevalezcan al final de la transferencia. Un al-

goritmo ideal de transferencia de color debe mantener la escena de la imagen de origen

pero con un estilo de color similar al de la imagen de referencia.

Existen tres estrategias principales para transferir colores entre imágenes: métodos

basados en geometría [HaCohen et al., 2011], soluciones asistidas por el usuario [Levin

et al., 2004; Cohen-Or et al., 2006; Sauvaget et al., 2010] y enfoques estadísticos [Reinhard

et al., 2001; Xiao y Ma, 2006; Abadpour y Kasaei, 2007; Senanayake y Alexander, 2007;

Pouli y Reinhard, 2011; Papadakis et al., 2011; Liu et al., 2012].

1.2.1. Transferencia de color usando estadísticas globales

Un método de transferencia de color tiene el propósito de modificar el contenido

cromático de una imagen dada por la tranferencia de estadísticas a partir de una ima-

gen de referencia. En esta tesis nosotros usamos el método propuesto por Reinhard et al.

[2001]. En este método, se calculan solamente estadísticas globales, lo que lo hace bastan-

te rápido y simple. El objetivo del método es transformar una imagen de entrada (origen)

en otra con apariencia similar a una imagen de referencia (objetivo). La meta es modifi-

car el contenido de color de la imagen de origen aproximando sus estadísticas a las de

la imagen de referencia. Este proceso puede ser mejorado usando un espacio de color

perceptual específico (CIELAB, CIELUV, RLAB). Tomemos en cuenta que el método ori-

ginalmente fue propuesto en el espacio lαβ. Las estadísticas que se usan son el promedio

y la desviación estándar. Estas estadísticas se calculan para cada componente de color, y

para ambas imágenes (origen y referencia). La Figura 1.2 muestra un clásico ejemplo de
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la transferencia de color. Las estadísticas se calculan como sigue:

µO
i =

1
MONO

MO

∑
x=1

NO

∑
y=1

Oi(x, y), (1.1)

µR
i =

1
MRNR

MR

∑
x=1

NR

∑
y=1

Ri(x, y), (1.2)

σO
i =

v

u

u

t

1
MONO

MO

∑
x=1

NO

∑
y=1

(

Oi(x, y)− µO
i

)2, (1.3)

σR
i =

v

u

u

t

1
MRNR

MR

∑
x=1

NR

∑
y=1

(

Ri(x, y)− µR
i

)2, (1.4)

donde µi y σi son la media y la desviación estándar, i es el índice del canal, M es el

número de filas, y N es el número de columnas de la imagen. Aquí, las señales R y O

corresponden a las imágenes de referencia y origen, respectivamente.

La transferencia de color entre la imagen de origen y la referencia para el canal i se

realiza usando la Ecuación (1.5)

Si(x, y) =
σR

i

σO
i

(Oi(x, y)− µO
i ) + µR

i , (1.5)

donde S representa la imagen de salida en la transferencia. Finalmente, transformamos

de vuelta la imagen O a RGB usando la transformación inversa.

Figura 1.2: Transferencia de color. (a) imagen de origen [Premoze y Ashikhmin, 2001],
(b) imagen de referencia (cortesía de National Oceanic and Atmospheric Admi-

nistration Photo Library), (c) resultante de la transferencia de color .

Es importante mencionar que para las imágenes dadas, sus componentes se proce-

san separadamente. Si se usa otro espacio de color, la imagen RGB debe ser transformada

primeramente a ese espacio para poder realizar la trasferencia de color. Después de ha-

ber efectuado la transferencia, la imagen se transforma de vuelta a RGB para visualizar

el resultado.
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El algoritmo de transferencia de color usado en imágenes oscuras es el propuesto

por Reinhard et al. [2001] usando estadísticas globales. La Figura 1.3 muestra dos ejem-

plos de la transferencia de color. En el primer caso, la aplicación sobre una imagen con

colores falsos, y en la segunda un resultados después de aplicar la transferencia sobre

una escena oscura (artificialmente oscurecida).

(a)

(b)

(c)

(d) (e)
Figura 1.3: Dos ejmplos de transferencia de color. (a) Una imagen con colores falsos, (b)

Una imagen real de referencia con luz de día [Hogervorst y Toet, 2010] y, (c) el
resultado obtenido después de la transferencia de color usando la imagen de
referencia (b) sobre la imagen (a). (d) Una imagen oscurecida artificialmente,
y (e) es su salida correspondiente usando la imagen (b) como referencia.

1.2.2. Mapeo de color basado en muestras

Un método alternativo basado en una tabla de búsqueda (LUT) fue propuesto por

Hogervorst y Toet [2010] para aplicar colores reales a imágenes multibanda (comúnmen-

te visibles, cercanas al infrarrojo o térmicas). La transformación del color se deriva de

un conjunto correspondiente de muestras para las que se conocen tanto los valores de

los sensores multibanda como los de la imagen real de día. Se puede apreciar que este

método resulta en la reproducción de imágenes multibanda con colores que correspon-

dan a aquellos de día de manera más similar que el resultado del enfoque estadístico.

Sin embargo, en contraste con el método estadístico, la derivación del mapeo de colores

requiere la captura de un par de imágenes de distintos sensores y una imagen de referen-

cia de día de la misma escena. Esto, porque los conjuntos de píxeles correspondientes se

utilizan para definir la transformación de color por pares en este enfoque. Una vez que

se ha generado el mapeo de colores a una tabla de búsqueda, estos colores se pueden
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aplicar a diferentes imágenes nocturnas multibanda. Y así, la transformación de color se

realiza utilizando solamente la tabla de búsqueda, lo que permite que la aplicación sea

en tiempo real.

El método funciona de la siguiente manera. Dado un conjunto de muestras (píxeles)

para los que se conocen los colores tanto en la salida de los sensores multibanda y la

correspondiente de día, el problema de obtener la transformación de color óptima es

encontrar una transformación que asigne de forma óptima la dimension N (en nuestros

ejemplos, N = 2) los vectores de salida del sensor multibanda (una para cada muestra) a

los vectores de 3-D correspondientes a los colores durante el día (RGB).

(a) (b)

(c) (d) (e)

(f) (g)
Figura 1.4: Mapeo de color basado en muestras. (a) Imagen visible y (b) NIR de la mis-

ma escena. (c) Combinación de las imágenes (a) y (b) en una representación
RG de color falso, obtenida de asignar (a) al canal R y (b) al canal G de una
imagen a color RGB (el canal B se establece en cero); este mapa de color se
muestra en (d). (e) El mapeo de color derivado de los pares correspondientes
en (c); y (f) es la imagen de referencia con colores de día reales [Hogervorst y
Toet, 2010]. (g) Es el resultante de la aplicación del esquema de mapeo en (e)
a las imagen de color falso en (c).
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En el método de mapeo, primero se transforma la imagen del sensor multibanda a

una imagen de colores falsos (aquellos no pertenecientes al los colores reales de la esce-

na), tomando la imagen visual como la entrada en el canal R y la imagen NIR como el

canal G (Figuras 1.4a y 1.4b, respectivamente), se hace referencia como la imagen RG (Fi-

gura 1.4c). El mapeo de las dos bandas a una imagen RGB de colores falsos nos permite

usar técnicas de conversión estándares tales como la indización. En el siguiente paso, la

resultante de color falso (imagen RG, Figura 1.4c), se convierte a una imagen indizada.

Cada píxel en cada una de las imágenes contiene un único índice. Éste refiere a un valor

RGB en la tabla de búsqueda. Cada índice representa una combinación R-G, donde el

color real correspondiente se obtiene de localizar los píxeles en la imagen objetivo con

este índice y encontrando los píxeles correspondientes en la imagen de referencia (Figu-

ra 1.4f). En tal caso, todos los píxeles se localizan en la imagen objetivo de color con un

índice de color i. Así, todos los píxeles correspondientes (píxeles con las mismas coorde-

nadas) se registran con base en la imagen de color de referencia, para después calcular

sus promedios. Finalmente, este promedio en valor RGB se asigna a otro índice i en una

nueva tabla de búsqueda. Todos los pasos se llevan a cabo sucesivamente para todos los

índices de color. Este proceso produce otra tabla de búsqueda que contiene colores reales

asociados con las diferentes combinaciones multibandas, en la tabla de búsqueda de color

falso RG. Sustituyendo la tabla de búsqueda RG (Figura 1.4d) con la tabla de búsqueda

con colores reales (Figura 1.4e), se produce una imagen con una apariencia natural y real,

en la que los colores son optimizados para un conjunto de muestras particulares.

1.3. Sistemas basados en reglas de conocimiento

Los sistemas basados en reglas permiten representar conocimiento, basado en la

experiencia de un experto, en un conjunto de reglas tipo SI-ENTONCES. En las reglas,

un grupo de premisas son evaluadas para concluir un resultado. Estos sistemas han de-

mostrado resultados satisfactorios en una gran cantidad de aplicaciones como son los

sistemas de control [Bernard, 1988; Nilashi y Ibrahim, 2013; Shobha et al., 2013]. Además,

han incrementado su flexibilidad, robustez y su interpretabilidad, cuando son fusionados

con otras técnicas de computación flexible como la lógica difusa [Cordon et al., 1999] la

cual fue presentada como una extensión de los conjuntos clásicos [Zadeh, 1973, 1965].

1.3.1. Sistemas basados en reglas difusas

Actualmente, la lógica difusa (fuzzy logic en Inglés) ha sido apreciada como una

herramienta para el manejo de la información en los sistemas basados en reglas [Ishi-

buchi et al., 2004; Trawinski et al., 2013], debido a su tolerancia a la imprecisión, a la

ambigüedad y a la falta de información, como ocurre en tareas de extracción visual de
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alto nivel. En el Capítulo 3 se presenta un trabajo que usa reglas difusas para la selección

de algoritmos de constancia de color.

Formulación de reglas difusas

Un paso importante en el proceso de aprendizaje es la adquisición del conocimien-

to, es decir, la formulación de las reglas. En este enfoque, las entradas y salidas están

representadas por términos lingüísticos relacionados por una regla SI-ENTONCES. Estas

reglas son expresiones usadas en un proceso de inferencia tal que si el conjunto de he-

chos es conocido (antecedentes), un resultado (consecuente) puede ser inferido, por un

algoritmo. La forma genérica de las reglas es:

Rn : SI x1 es A(1,m) y x2 es A(2,m) y . . . y xi es A(12,m) ENTONCES Ω es ωp,

donde, A(i,m) es el conjunto difuso mi en la característica i para la regla n, y ωp representa

el consecuente conjunto difuso p en la regla n. Rn es la regla n que proviene el conjunto

de reglas R.

La metodología para la formulación de la regla n es la siguiente. Primero, son iden-

tificadas las imágenes correspondientes en la clase p del conjunto de entrenamiento. Des-

pués, se calcula el promedio de cada característica i del subconjunto de imágenes iden-

tificadas previamente. La definición del conjunto difuso A(i,m) considerado en el antece-

dente de las reglas está dado por

A(i,m) = max
h

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

(1.6)

donde µ(i,m)(xi) es el grado de membresía o pertenencia de xi en el conjunto difuso. En-

tonces, la regla es evaluada en el conjunto difuso m correspondiente. Como un ejemplo,

una regla para el algoritmo WP (ω1) es establecida como:

R1 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,1) y . . . y x12 es A(12,2), ENTONCES Ω es ω1,

donde ω1 es el conjunto difuso consecuente en la regla R1.

Modelos de inferencia difusa

Este proceso comienza con la estimación de un nivel de activación τn(x) en cada

regla generada. Así, el nivel de activación representa qué tanto x satisface el conjunto

completo de antecedentes.

Usando el modelo de inferencia Mamdani [Mamdani, 1976], el nivel de activación

τn(x) de una regla n se calcula usando

τn(x) = min
h

µn
(1,m)(x1), µn

(2,m)(x2), · · · , µn
(i,m)(xi)

i

(1.7)
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o, si se usa la inferencia del producto Larsen [Vadiee, 1993], el nivel de activación es τn(x)

es calculado usando

τn(x) = ∏
i

µn
(i,m)(xi). (1.8)

Finalmente, la clase asignada a la salida correspondiente Ω es aquella con el máxi-

mo nivel de activación de todas las reglas

Ω = max[τ1(x), τ2(x), . . . , τn(x)]. (1.9)

Cada modelo de inferencia es considerado independientemente en los experimen-

tos, con el fin de probar su desempeño en la selección, y por tanto considerar aquel mo-

delo de inferencia que sea mejor para esta tarea.

Resumen

Se han establecido los fundamentos de esta tesis y los temas principales relacio-

nado con el problema de la visión nocturna y el procesamiento de imágenes nocturnas.

Tanto la constancia de color, la transferencia de color y los sistemas basados en reglas son

herramientas que nos ayudan a la solución de los problemas que surgen en la visión noc-

turna. En capítulos posteriores se estarán desarrollando con más detalle cada una de estas

tres áreas, enfocadas a la solución de un problema en particular. El Capítulo 2 describe la

constancia de color, los algoritmos básicos a usar y un enfoque propuesto. En el Capítulo

3 se desarrolla un sistema inteligente para la selección de algoritmos de constancia de co-

lor en imágenes oscuras. El Capítulo 4 estudia la transferencia de color para la mejora de

imágenes de noche usando diferentes espacios de color. Especialmente aquellos que son

considerados perceptuales. Finalmente, en el Capítulo 5 se usan métodos para iluminar

imágenes nocturnas con el objetivo de mejorar la tarea de segmentación.
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Capítulo 2

Constancia de color en espacios de
color perceptuales

La habilidad de distinguir el mismo color de una o varias superficies, indepen-

diente del color de la fuente de luz presente en la escena, se conoce como Constancia de

Color [Zeki, 1993]. La constancia de color permite la interpretación de los colores en el con-

texto de su entorno. El sistema visual humano aprende de manera natural esta habilidad

[Fairchild, 2005], hasta cierto punto. Sin embargo, los mecanismo que están involucrados

en esta habilidad no están del todo entendidos aún [Gijsenij et al., 2011]. 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

[Agarwal et al., 2006].

En este capítulo se propone la estimación del iluminante directamente en un espa-

cio de color perceptual. Así, nos enfocamos en resolver el problema real de la constancia

de color. El Gray-World es analizado en dos espacios de color perceptuales. Específica-

mente, los ampliamente conocidos CIELAB y CIELUV debido a sus transformaciones

simples y rápidas. Para estos dos espacios, la distancia Euclidiana entre dos puntos es

proporcionalmente uniforme a la diferencia perceptual de los colores correspondientes a

los puntos [Fairchild, 2005]. El desempeño del método es evaluado calculando la exac-

titud entre el iluminante estimado y el valor real. También se incluyen los resultados

usando el algoritmo Gray-World (en RGB) y el algoritmo Gray-Edges con fines compara-

tivos.

2.1. Algoritmos de constancia de color

Una vez que el color de la fuente de luz se ha estimado, ésta es usada para transfor-

mar la imagen de entrada de modo que produzca una imagen de salida, la cual aparenta

haber sido tomada bajo una fuente de luz canónica, este proceso es llamado adaptación

13



2.1 Algoritmos de constancia de color

cromática. La adaptación cromática usualmente se modela utilizando una transforma-

ción lineal, que a su vez se puede simplificar a una transformación en diagonal, cuando

se cumplan ciertas condiciones [Finlayson et al., 1994], [Funt y Lewis, 2000], [West y Brill,

1982]. Este tipo de transformación es utilizada en esta tesis. Este modelo escala los canales

de color de cada píxel de forma independiente, de acuerdo con 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 cromáti-

ca, incluyendo correlación de diagonal o modelo Von Kries [Von Kries, 1970], linealizado

Bradford [Lam, 1985] y CIECAT02 [Moroney et al., 2002], pero todos estos métodos supo-

nen que el color de la fuente de luz en la imagen original es conocido.

La Ecuación (2.1) nos indica la relación que existe para la formación del color en

una imagen

fi(x, y) = G(x, y)Ri(x, y)Ii (2.1)

donde, la fi(x, y) es la intensidad del píxel en una posición 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, 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 asu-

men 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 un iluminante que altere la escena, o mejor dicho, este iluminante es el blanco

perfecto,

oi(x, y) = G(x, y)Ri(x, y). (2.2)

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
. (2.3)

2.1.1. White-Patch

El algoritmo Retinex fue propuesto por Land y McCann [1971]. El algoritmo Reti-

nex en su forma más simple, el White-Patch (WP), 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 [Land, 1977]. Computacionalmente, este parche blanco es encontra-

do al buscar la máxima intensidad en cada canal, y está dado por

Iimax
= max{ fi(x, y)}. (2.4)
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2.1 Algoritmos de constancia de color

Después, todas las intensidades de los píxeles son escalados usando (2.5), con base en el

iluminante calculado,

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

Iimax

. (2.5)

El algoritmo WP resulta más robusto si se calcula un histograma Hi para cada com-

ponente de color. El histograma nos muestra cuántos píxeles de la imagen tienen una

intensidad particular por 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 intensidad co-

rrespondiente 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 [Finlayson et al.,

2006a] 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), (2.6)

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), (2.7)

donde pn es un porcentaje (usualmente cerca del 1 %) del total de los píxeles en la imagen

[Ebner, 2007]. De ahora en adelante, al referirnos al algoritmo WP es tomando en cuenta

esta consideración de Finlayson y no la forma clásica inicialmente propuesta. La Figura

2.1 muestra un ejemplo de la diferencia al aplicar el WP clásico contra la mejora propuesta

por Finlayson.

a) b) c)

Figura 2.1: Imagen corregida por el algoritmo WP. a) Imagen original. b) Imagen proce-
sada con el algoritmo WP original. c) Imagen procesada con la variante de
Finlayson.
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2.1 Algoritmos de constancia de color

2.1.2. Gray-World

La suposición del Gray-World (GW), Mundo Gris en español, es el algoritmo más

conocido de constancia de color y fue propuesto por Buchsbaum [1980]. El GW está ba-

sado 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 al tono gris.

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

en (2.8),

ai =
1

MN

M

∑
x=1

N

∑
y=1

{ fi(x, y)}, (2.8)

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

ser representado por

ai =
1

MN

M

∑
x=1

N

∑
y=1

G(x, y)Ri(x, y)Ii, (2.9)

ai = Ii
1

MN

M

∑
x=1

N

∑
y=1

G(x, y)Ri(x, y), (2.10)

ai ⇡ IiE[GRi] = IiE[G]E[Ri]. (2.11)

La función E[GRi] es el valor esperado para 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]

✓

Z 1

0
xdx

◆

= E[G]
1
2

, (2.12)

ai ⇡ IiE[G]
1
2

. (2.13)

Una vez que este valor global es conocido, se calcula el iluminante Ii. Suponiendo

que hay una orientación perpendicular entre el objeto y la cámara, E[G] = 1. La Ecuación

(2.14) describe el cálculo del factor φ para ser usado después en (2.15).

φ =
2

E[G]
= 2 (2.14)

Ii ⇡ 2
E[G]

ai = φai (2.15)

Ya que 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
. (2.16)
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Un ejemplo se muestra en la Figura 2.2, donde presenta el resultado de aplicar el GW y

la diferencia con el obtenido con el WP.

a) b) c)

Figura 2.2: Imagen corregida por el algoritmo GW. a) Imagen original. b) Imagen proce-
sada con el algoritmo WP. c) Imagen procesada con GW.

2.1.3. Gray-Edge

Este algoritmo surge de una teoría alternativa a las anteriores, la cual denominan

van de Weijer et al. [2007a] como teoría del Gray-Edge (GE), Borde Gris en Español. Esta

teoría supone que el iluminante es el promedio en las diferencias de las reflectancias y

está dado por

I =

✓

Z

∣

∣

∣

∣

∂nfσ(x)
δxn

∣

∣

∣

∣

p

dx
◆1/p

, (2.17)

Ii =

 

m

∑
x=1

n

∑
y=1

hσ
i (x, y)p

!1/p

(m · n)1/p
. (2.18)

donde hσ =
⇣q

(∂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 (primera derivada de la imagen), caso

denominado GE1.

2.2. La teoría del Gray-World en espacios de color perceptuales

El enfoque del Gray-World fue propuesto en el espacio de color RGB el cual no es

perceptual, a pesar de que el color es una propiedad de la visión humana. La mayoría

de los algoritmos de constancia de color han sido propuestos e implementados en el
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espacio RGB [Ebner, 2007], y a pesar de la existencia de una gran cantidad de enfoques

de constancia de color, sigue sin existir una solución general a este problema.

Entre los pocos trabajos de investigación dirigidos a la estimación del iluminante

en espacios de color perceptuales, podemos mencionar los estudios realizados en [Kloss,

2009; Cepeda-Negrete y Sanchez-Yanez, 2012]. Aunque estas propuestas tuvieron éxito

en cuanto a la adaptación cromática, el desempeño de los métodos no fue evaluado usan-

do el iluminante de referencia, dejando la medición de la constancia de color como tal sin

verificar. A continuación, se presenta el marco de trabajo llevado a cabo para el enfoque

propuesto y el cual sí presentará una evaluación con respecto al iluminante estimado y el

de referencia.

2.2.1. Marco de trabajo

En este estudio, los resultados del enfoque GW en espacios de color perceptuales

son comparados con aquellos obtenidos usando el clásico GW en RGB, como se muestra

en la Figura 2.3.

RGB

CIELAB

CIELUV

Algoritmo

Gray-World

Figura 2.3: Metodología seguida en las pruebas experimentales para el algoritmo GW en
espacios perceptuales.

Básicamente la metodología consiste en los siguientes módulos:

• Estimación del iluminante usando el algoritmo GW, para todas la imágenes en RGB.
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• Estimación del iluminante usando el algoritmo GW propuesto, para todas la imá-

genes en CIELAB.

• Estimación del iluminante usando el algoritmo GW propuesto, para todas la imá-

genes en CIELUV.

• Evaluación de la exactitud para cada enfoque, usando por el error angular entre el

iluminante estimado y su valor de referencia correspondiente.

• Comparar los resultados con las medidas obtenidas.

2.2.2. Implementación del algoritmo en los espacios perceptuales

La teoría del Gray-World supone que el color promedio en una imagen tiende al

tono gris. En otras palabras, la media de cada componente cromática tiende al gris. Esta

suposición fue originalmente aplicada al espacio de color RGB, el cual tiene tres compo-

nentes de color. Pero en este estudio aplicamos esta suposición en espacios perceptuales.

En el Apéndice A se han incluido las ecuaciones de transformación entre los espacios de

color considerados en este capítulo, además de otras transformaciones a utilizar poste-

riormente.

Los espacios perceptuales analizados constan de dos componentes cromáticas y

una de luminancia. Estas dos componentes de color son consideradas en nuestro enfo-

que mientras la información de iluminación es omitida. El espacio CIELAB es el primero

en ser considerado. Este espacio es perceptualmente uniforme y las componentes de co-

lor a⇤ y b⇤ no están correlacionadas con la componente de iluminación L⇤. Esta última

componente corresponde a una escala perceptual de brillo y excluye cualquier informa-

ción de color. Siguiendo la suposición del GW, el valor promedio de cada componente

cromática es calculada como

Ia⇤ =
1

MN

M−1

∑
y=0

N−1

∑
x=0

a⇤(x, y), (2.19)

Ib⇤ =
1

MN

M−1

∑
y=0

N−1

∑
x=0

b⇤(x, y), (2.20)

donde M y N son el número de columnas y filas en la imagen, respectivamente. Estos dos

valores son muy importantes porque representan el color del iluminante en este espacio

perceptual.

Para incrementar la iluminación en la imagen de salida, y para completar la esti-

mación del iluminante, se sugiere el uso de IL⇤ = max{L⇤(x, y)} como una tercer compo-

nente. Esto es, se asume que el valor de iluminación correspondiente al gris promedio es

el más alto posible en la imagen. Pruebas experimentales apoyan esta suposición. Por lo
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tanto, se puede considerar este enfoque como una combinación de los algoritmos WP y

GW.

Ahora, la imagen de salida es aquella obtenida usando el iluminante calculado. Pe-

ro para esto, el ilumante debe estar en el espacio RGB. Para el cálculo de Ii2{R,G,B}, el

iluminante Ij2{L⇤,a⇤,b⇤} es llevado a RGB usando las ecuaciones conocidas de la transfor-

mación inversa. Finalmente, la exactitud del iluminante se evalúa usando la métrica del

error angular y la imagen de salida se calcula usando la Eq. (2.3).

El espacio CIELUV es el segundo espacio perceptual considerado en este estudio.

Aunque tiene propiedades similares que el CIELAB (dos componentes cromaticas y una

de luminancia), CIELUV incorpora una formulación más simple para la adaptación cro-

mática. El cálculo del iluminante se realiza exactamente igual que como fue explicado

con CIELAB.

2.2.3. Resultados experimentales

Para probar nuestro enfoque, se compara el desempeño con los resultados corres-

pondientes usando el GW clásico en RGB. Usamos la base de datos de referencia Gray-

Ball [Ciurea y Funt, 2003] en los experimentos. Este conjunto de imágenes es comúnmente

usado para la evaluación de los algoritmos de constancia de color ya que cada imagen

posee su iluminante real como referencia. Más de 11000 imágenes se incluyen en este

conjunto, sin embargo la mayoría de éstas están altamente correlacionadas. Bianco et al.

[2008] propusieron el uso de un subconjunto que contiene el 10 % del conjunto total. En

este trabajo, se usa dicho subconjunto, que incluye 1135 imágenes.

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 [2004] mostraron que una buena medida para evaluar la constancia de color

es el error angular. En tal estudio, se discuten tres descriptores para la distribución del

error angular, que son los valores de media, mediana y máximo. Esta métrica está dada

por

eang = cos−1
✓

IrIe

|Ir||Ie|

◆

(2.21)

donde Ir es el color de la iluminación real de la escena (verdad de referencia) e Ie es el

color de la iluminación estimada por un algoritmo. Nótese que, para evaluar la constancia

de color, es necesario contar con la iluminación real, comúnmente proporcionada por los

autores de la base de datos. Para esta medición, entre menor sea el valor del error angular,

mejor es la estimación del iluminante.

El experimento se realizó con un análisis comparativo entre los resultados de nues-
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2.2 La teoría del Gray-World en espacios de color perceptuales

tros enfoques y los del GW clásico en RGB. Se obtuvieron 1135 iluminantes y se calculó

el error angular para cada uno de ellos. Con el fin de aclarar el comportamiento de los

resultados, los errores angulares obtenidos fueron aproximados a un ajuste a la curva.

Esta aproximación se hizo usando tres términos de la serie de Fourier, así que la curva

ajustada describe la tendencia de un enfoque particular, como se muestra en la Figura

2.4.
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Figura 2.4: Ajuste a la curva para cada enfoque mostrando la tendencia de los errores
angulares dados por los resultantes. A menor error angular, la estimación del
iluminantes es mejor.

En la Figura 2.5 se muestran tres ejemplos de imágenes resultantes usando los algo-

ritmos bajo evaluación. Cada imagen es presentada bajo diversas condiciones de ilumi-

nación y es procesada usando los tres enfoques. Además, también se muestra la imagen

ideal correspondiente. Una imagen ideal es aquella que es corregida usando el iluminan-

te proporcionado como verdad de referencia. El GW en RGB generalmente introduce una

saturación que no se encuentra en las imágenes de entrada. Por el contrario, el GW apli-

cado en espacios de color perceptuales preserva mejor la relación de los colores. Se puede

apreciar esto en la Figura 2.5.

La Tabla 2.1 muestra, para los tres descriptores, la distribución del error angular su-

gerida anteriormente. De acuerdo a estos datos, la aplicación del GW en cualquier espacio

perceptual es significativamente mejor que aplicado en RGB. Además, el algoritmo GW

aplicado en CIELUV es ligeramente mejor que aplicado en CIELAB. El algoritmo Gray-

Edge (GE) se incluye en los experimentos con propósitos comparativos. Este algoritmo

ha mostrado tener el mejor desempeño para este conjunto de imágenes [Bianco et al.,

2008]. Sin embargo, tiene una particular desventaja ya que requiere un proceso de sin-

tonización usando imágenes de entrenamiento. Particularmente, el método depende de

tres parámetros, los cuales deben de ser elegidos correctamente para mejorar el desem-
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Figura 2.5: Tres ejemplos de imágenes donde el error angular se muestra en la esfera
gris. La imagen ideal también es incluida. a) ApacheTrial frame no. 01520, b)
CIC2002 frame no. 10150, c) DeerLake frame no. 00140.

peño. Para este estudio, GE opera usando los parámetros propuestos en [Bianco et al.,

2010]. No obstante, la diferencia en desempeño entre el GW en espacios perceptuales y el

GE es muy pequeña. La principal diferencia es que el algoritmo GW no requiere ningún

proceso de sintonización.

Tabla 2.1: Errorres angulares estadísticos para los diferentes enfoques.

Algoritmo Media Mediana Max

Gray-World (RGB) 7.2 6.0 33.3

Gray-World (CIELAB) 6.5 5.7 25.9

Gray-World (CIELUV) 6.2 5.5 27.1

Gray-Edge 2o orden 6.1 5.1 24.0

Gray-Edge 1er orden 6.0 4.9 23.7
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2.2 La teoría del Gray-World en espacios de color perceptuales

La Tabla 2.2 muestra los tiempos de procesamiento de cada enfoque. Las especifi-

caciones de la computadora usada son las siguiente: iMac Apple, 2.5 GHz Intel Core i5,

4GB ram 1333MHz DDR3. Se puede apreciar que la diferencia en el tiempo de cómputo

entre el GE y los enfoques de GW es significativa. El algoritmo GW usando CIELUV fue

el mejor en desempeño, excepto contra el GE. Sin embargo, el GW es 8.3 veces mas rá-

pido que el GE de 1er orden, y 13.7 más rápido que el GE de 2o orden. Cabe señalar que

los resultados de este estudio ya han sido publicados [Cepeda-Negrete y Sanchez-Yanez,

2014].

Tabla 2.2: Tiempo de cómputo para cada enfoque.

Algoritmo Tiempo (ms)

Gray-World (RGB) 0.57

Gray-World (CIELUV) 15.73

Gray-World (CIELAB) 31.22

Gray-Edge 1er orden 130.44

Gray-Edge 2o orden 216.20

Resumen

A lo largo de este capítulo, se propuso una variación del método utilizando la hipó-

tesis de GW para constancia del color en los espacios de color CIELAB y CIELUV. Dada

una imagen de prueba, se estima el iluminante y después se compara con un valor de

referencia. Las pruebas experimentales se realizaron comparando los resultados de los

métodos propuestos con los resultados utilizando el GW estándar en RGB y el algoritmo

de GE. Según las pruebas, se concluye que los resultados de nuestro enfoque, los resulta-

dos del GW en un espacio de color perceptual, son mejores que los obtenidos utilizando

el procedimiento estándar en RGB. A pesar de que los resultados utilizando el algoritmo

de GE son ligeramente mejores que los que utilizan nuestro enfoque, para aplicaciones

prácticas podemos optar por el nuestro, porque es mucho más rápido y no requiere un

proceso de sintonía. También, podemos apreciar que GW en CIELUV es marginalmen-

te mejor que en CIELAB de acuerdo a la precisión de la fuente luminosa estimada. Por

otra parte, el tiempo de proceso es considerablemente más rápido en CIELUV. Por estas

razones, nuestros enfoques, en particular el uso del GW en el espacio CIELUV, pueden

considerarse métodos de pre-procesamiento muy adecuados para aplicaciones en tiempo

real en los campos de reconocimiento de patrones y visión por computadora.
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Capítulo 3

Selección automática de algoritmos
de constancia de color para el

mejoramiento de imágenes oscuras
usando razonamiento basado en

reglas difusas

Algunos trabajos de investigación se han orientado a la selección de algoritmos

de constancia de color de acuerdo a varias características. El uso de análisis de imágenes

basado en contenido para la corrección automática del color fue originalmente propuesto

por Schroder y Moser [2001]. Este estudio clasificó las imágenes en un número de clases

(e.g. interiores, exteriores, vegetación, montañas), y las asoció a un algoritmo particular

(White-Patch y Gray-World). Gasparini y Schettini [2004] propusieron un método para el

análisis de índices de influencia de color en las imágenes y su clasificación. Esta clasifica-

ción (e.g. piel, cielo, mar, vegetación) también permite detectar la presencia de un posible

color dominante. El trabajo de van de Weijer et al. [2007b] usa información visual de alto

nivel para modelar imágenes como una mezcla de clases semánticas (e.g. piel, camino,

construcciones, pasto). Este último estudio utiliza la información visual para la selección

del algoritmo de color más adecuado. Bianco et al. [2008] propusieron clasificar las imá-

genes en categorías de exteriores e interiores con el fin de seleccionar el mejor algoritmo

para cada escenario. Mas tarde, ellos implementaron un selector automático de algorit-

mos tomando en cuenta propiedades de bajo nivel [Bianco et al., 2010]. Recientemente,

Faghih y Moghaddam [2014] usaron un clasificador para determinar el mejor grupo de

algoritmos de constancia de color para una imagen de entrada, y después, algunos de los

algoritmos de este grupo son combinados usando Optimización por Enjambre de Par-
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3.1 Selección de un algoritmo de constancia de color

tículas (PSO). Es importante señalar que todos estos trabajos de investigación han sido

únicamente dirigidos a la estimación del iluminante. Según nuestro conocimiento no hay

sistemas de selección de algoritmos de constancia de color enfocados a la mejora del con-

tenido cromático.

En este capítulo, se propone un sistema basado en reglas difusas para la selección

de uno de tres algoritmos básicos de constancia de color: El Gray-World (GW), el White-

Patch (WP) y el Gray-Edge (GE). Este marco de trabajo es un enfoque de tres partes para

resolver el problema. (1) El estudio se enfoca en la mejora del color usando algoritmos

de constancia de color, al mismo tiempo que se remueve la influencia del iluminante.

Además, éste es particularmente enfocado en el procesamiento de imágenes oscuras. (2)

Un importante problema para desarrollar el sistema basado en reglas está en la elección

correcta de las características de la imagen. (3) Se usa un conjunto de reglas difusas, re-

copilando el conocimiento necesario para tomar una decisión acerca del algoritmo más

adecuado a ser aplicado a una imagen en consideración. Para realizar la selección, una

imagen de prueba es sometida a una proceso de inferencia, donde el mejor algoritmo es

elegido de acuerdo al nivel de activación correspondiente a las reglas.

3.1. Selección de un algoritmo de constancia de color

Nuestro enfoque consiste en un sistema MISO (Multiple Input, Single Output), in-

cluyendo doce entradas calculadas de la escena bajo análisis y una sola salida, la etiqueta

del algoritmo correspondiente. Las entradas y salidas son términos lingüísticos, enlaza-

dos por un conjunto de reglas SI-ENTONCES.

Básicamente, el marco de trabajo ha sido dividido en dos etapas. Por un lado, un

protocolo de entrenamiento determina las reglas difusas, de acuerdo a las características

calculadas de un conjunto de imágenes de entrenamiento. Como se mencionó, se usan

doce características de la imagen de bajo nivel para el proceso de selección: siete carac-

terísticas de color, tres de descriptores de textura y dos descriptores de iluminación. Y

así aprovechar la ventaja de modelar intuitivamente pocas características. Por otro lado,

dada una imagen de prueba, se elige el mejor algoritmo de acuerdo a la evaluación de las

reglas en dos modelos de inferencia. Mamdani [Mamdani, 1976] y Larsen [Vadiee, 1993].

La Figura 3.1 muestra un diagrama de flujo de la metodología realizada en este estudio.

Para desarrollar el sistema basado en reglas usamos las imágenes de la base de refe-

rencia SFU Laboratory [Barnard et al., 2002]. Este conjunto de imágenes esta conformado

por 529 imágenes oscuras con iluminaciones controladas. Es importante mencionar que

este conjunto de datos fue creado para propósitos del problema real de la constancia de

color. Sin embargo, estas imágenes se adaptan muy bien para el campo del mejoramiento

de imágenes oscuras debido a su escasa iluminación.
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3.1 Selección de un algoritmo de constancia de color

Figura 3.1: Diagrama de flujo de la metodología seguida en este estudio.

Los tres algoritmos que se consideran en la selección son:

White-Patch (WP),

Gray-World (GW),

Gray-Edge de 1er orden (GE1).

Estos tres algoritmos son considerados por su exactitud en la estimación del ilumi-

nante y por su sobresaliente mejoramiento del color en imágenes oscuras. Además, ya

habíamos llevado a cabo un estudio acerca del desempeño de algoritmos de constancia

de color en tareas de mejoramiento de imágenes. Seis algoritmos de constancia de color

fueron comparados y donde WP, GW y GE1 resultaron los mejores algoritmos en más del
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3.1 Selección de un algoritmo de constancia de color

WP GW GE1

Figura 3.2: Imagen “vase_syl-cwf” del conjunto de datos SFU Laboratory. La escena ori-
ginal se procesa usando los tres algoritmos de constancia de color.

90 % de los casos de prueba usando la base de datos SFU Laboratory. Como consecuen-

cia, el resto de los algoritmos se excluyeron de este estudio. Como ejemplo, la Figura 3.2

muestra una imagen perteneciente a la base de datos; además de la escena original y las

salidas después de aplicar los tres algoritmos de constancia de color.

3.1.1. Métrica de comparación

Una medida de calidad es fundamental para preseleccionar las imágenes en la eta-

pa de entrenamiento, para el aprendizaje de las reglas, y en el protocolo de pruebas, con

el fin de comparar y evaluar el desempeño de nuestro sistema. La medida usada aquí, y

descrita a continuación, permite encontrar la imagen resultante con la mejor adaptación

cromática. Justo después, podremos concluir el algoritmo que logra el mejor realce en

color para una imagen particular.

No existe una medida sin referencia establecida para evaluar el mejoramiento de

imágenes a color. Los seres humanos tienen una predisposición natural a calificar positi-

vamente una imagen con colores intensos [Joshi et al., 2011]. Para entender esto, necesitan

ser estudiados aspectos filosóficos y psicológicos de la mente humana. Por ejemplo, Joshi

et al. [2011] describieron aspectos acerca de estéticas y emociones presentes en imágenes,

incluyendo referencias para entender la mente humana. Algunos trabajos de investiga-

ción han tratado de establecer medidas simples en este campo. También, llevamos a cabo

pruebas experimentales y se observó que la medida de Promedio de Croma [Tsagaris et al.,

2005] proporciona información importante acerca de la calidad del color de las imáge-

nes. Esta medida es también una característica de imágenes usada como entrada para el
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3.2 Extracción de características

sistema de las reglas de este estudio.

En este trabajo son usadas 100 imágenes, elegidas aleatoriamente del conjunto de

datos SFU Laboratory, como información de entrenamiento y las 429 restantes como in-

formación para prueba. Los tres algoritmos en consideración se aplican a las imágenes

de entrenamiento. Después, se calcula la métrica de calidad para los resultantes de cada

imagen para después compararlas entre sí. La medida con el valor más alto corresponde

al mejor algoritmo para una imagen en particular. Así, es posible saber cuál es el mejor

algoritmo para cada imagen. Esta pre-selección será nuestra verdad de referencia que se

usará en el proceso de aprendizaje del selector. La Tabla 3.1 muestra con ejemplos de la

clase correcta determinada en el proceso de entrenamiento.

Tabla 3.1: Ejemplos de la asignación de etiqueta en las imágenes de entrenamiento pre-
seleccionadas de acuerdo al Promedio de Croma. Los mejores resultados son
mostrados en negrita.

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

Para cada algoritmo se estimó la probabilidad a priori de ser la mejor elección. En

el 48 % de los casos, la suposición del GW fue la mejor opción. En poco más de la tercera

parte, el 36 % de las imágenes, el algoritmo WP corresponde a la mejor opción. El restante

16 % de las imágenes fueron mejor procesadas por el algoritmo GE1.

3.2. Extracción de características

Las características son usadas para describir imágenes numéricamente y deberían

proporcionar información para representar una escena. Las características consideradas

en este capítulo están principalmente relacionadas a la descripción del color. Algunas

de estas características han sido usadas en trabajos similares [Bianco et al., 2010, 2008].

Además, también son consideradas otras características relacionadas a la descripción de

textura e iluminación de la escena. Usamos doce características: siete de color, tres de
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textura y dos de iluminación.

3.2.1. Color

Las características de color usadas en el sistema son las siguientes:

Número de colores.

Valor promedio del espectro de potencia (APSV).

Índices de influencia del color (σ, D and Dσ).

Promedio de croma (µcR ).

Probabilidad de color dominante (PDC).

Además, es importante señalar que se usa el espacio de color RLAB para la ex-

tracción de cinco de las siete características de color. Este espacio es una extensión del

espacio perceptual CIELAB. Los tres índices de influencia de color, el promedio de cro-

ma y la probabilidad de color dominante, son las características calculadas en el espacio

RLAB. Para las dos restantes se usa el espacio RGB.

Las coordenadas cilíndricas del espacio RLAB están dadas por

hR = tan−1
⇣

bR/aR
⌘

, (3.1)

cR =

q

(aR)
2 + (bR)

2, (3.2)

donde aR y bR son las componentes cromáticas del RLAB. También, hR y cR son el Matiz

y la Croma, respectivamente. Cinco características son calculadas usando estas compo-

nentes cilíndricas.

Número de colores

La primer característica consiste en el número de colores y está relacionada al rango

de color de la imagen. Ya que varios algoritmos de constancia de color están basados en

la suposición del GW, el número de colores es un referente de si esta teoría es verdadera o

no. Los colores reales de los píxeles pueden cancelar esta suposición, pero si una imagen

contiene una gran variedad de colores, entonces el promedio es probable que sea un valor

gris. En el espacio RGB, y considerando 8 bits por canal, es posible cuantificar 16 millones

de colores (28 ⇥ 28 ⇥ 28). Aquí se usa un enfoque similar al de Bianco et al. [2008] para

obtener el número de colores en la imagen.
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Valor promedio del espectro de potencia

La medida del espectro de potencia [Zhang et al., 2011] ha sido usada para evaluar

la calidad de la imagen y determinar la distribución luminosa y de color en la imagen.

Esta característica permite el análisis de la información que no es evidente en el dominio

espacial.

El Valor Promedio del Espectro de Potencia (APSV) está dado por

APSV = (1/3)∑
i

|Fi|2, (3.3)

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

|F|2 = (1/MN)∑u ∑v |F(u, v)|2, donde M y N son las columnas y renglones, respecti-

vamente. F(u, v) es la imagen en el dominio de Fourier. El APSV tiende a ser más alto

cuando la imagen muestra mayor contenido cromático bajo iluminaciones naturales.

Índices de influencia del color

Estos índices son características para el análisis de la distribución del color en la

imagen. Fueron propuestos por Gasparini y Schettini [2004] para clasificación de imáge-

nes (e.g. piel, cielo, mar, vegetación). También, estos índices han sido usados en trabajos

similares [Bianco et al., 2010, 2008].

El cómputo de estos índices de influencia del color debería realizarse en espacios

descorrelacionados donde la luminancia se encuentra separada de las componentes cro-

máticas. Primero, la imagen se transforma al espacio RLAB y se lleva a cabo el proce-

dimiento propuesto en [Gasparini y Schettini, 2004]. Así, las medias y varianzas de las

componentes aR y bR en RLAB (µaR , µbR , σ2
aR y σ2

bR ) son usadas para el cálculo del primer

índice

σ =
q

σ2
aR + σ2

bR , (3.4)

que corresponde al radio de un Círculo Equivalente (EC) con centro en C = (µaR , µbR).

Los otros dos índices están dados por

D = µ − σ, (3.5)

Dσ = D/σ, (3.6)

donde µ =
q

µ2
aR + µ2

bR . D es una medida de qué tan lejos está la distribución de color

del EC con respecto al origen (aR = 0, bR = 0). Dσ cuantifica la fuerza de la influencia de

la distribución.
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Promedio de croma

La croma es un atributo relacionado a la intensidad de los colores. Esta señal co-

rresponde a una componente del espacio RLAB en coordenadas cilíndricas. También, la

croma es un vector que representa la magnitud entre las componentes aR y bR, la cual se

calcula como cR =
q

(aR)
2 + (bR)

2. Entre más alto es el valor de la croma, más intenso es

el color. Un estudio acerca de la croma como medida de calidad fue hecho por Tsagaris

et al. [2005]. Nosotros usamos esta medida como un indicador de la calidad percibida por

humanos y también como un descriptor de color. El promedio de croma es usado para la

generación de verdad de referencia

µcR = mean{cR(x, y)}. (3.7)

Probabilidad de color dominante

La Probabilidad de Color Dominante (PDC) puede ser extraída de un histrograma

de color. Nosotros usamos un histograma de la componente de matiz del RLAB. Este

histograma tiene 12 celdas, donde cada celda registra 30 grados sucesivos del matiz. Pos-

teriormente, se calcula la probabilidad de cada celda como la razón entre el número de

ocurrencias y el número total de píxeles en la imagen. PHR corresponde a la función de

distribución de probabilidad del matiz. La máxima probabilidad registrada en una celda

está dada por

PDC = max{PHR}. (3.8)

3.2.2. Textura

El uso de descriptores de textura está inspirado por el estudio de Bianco et al.

[2010]. Ellos usaron algunas características relacionadas al análisis de textura y consi-

deraron que ellas podrían describir la composición de la imagen, independientemente

del estudio de color realizado. No obstante, nosotros tomamos en cuenta otras caracterís-

ticas de textura, las cuales fueron propuestas por Haralick et al. [1973], pero calculadas

usando histogramas de Sumas y Diferencias (SDH), como una alternativa más rápida

propuesta por Unser [1986]. El desplazamiento relativo del vector (V) entre dos elemen-

tos de la imagen es un parámetro del SDH y en nuestro estudio está definido como una

composición del producto cartesiano R ⇥ θ, donde R = {1, 2} y θ = {0, π/4, π/2, 3π/4}.
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3.3 Aprendizaje de las reglas difusas

Las tres características de textura consideradas son las siguientes

Entropia = −∑
i

Ps(i) · log(Ps(i))

−∑
j

Pd(j) · log(Pd(j)) (3.9)

Contraste = ∑
j

j2 · Pd(j) (3.10)

Homogeneidad = ∑
j

(1 + j2)−1 · Pd(j) (3.11)

donde Ps y Pd son los SDH normalizados. Es importante mencionar que estas caracterís-

ticas son calculadas usando sólo la componente de luminancia L⇤ del espacio RLAB.

3.2.3. Iluminación

Dos componentes de iluminación son consideradas en este estudio,

promedio de iluminación (µLR ).

Probabilidad de especularidad (PS).

Estas características también se obtienen del espacio de color RLAB. Es importante seña-

lar que la componente de luminancia mide la intensidad luminosa o de iluminación en

la imagen. El promedio de iluminanción se calcula como

µLR = mean{LR(x, y)} (3.12)

La especularidad de referiere a la cantidad de luz que se emite por la reflexión de

un objeto. Comúnmente, una imagen oscura tiene baja probabilidad de especularidad.

Ésta se obtiene a partir de un histograma de luminancia (0 a 100 en RLAB) y se nor-

maliza. Y así, se obtiene la función de densidad de probabilidad (pdf) de la luminancia.

Consideramos la función de distribución acumulada (cdf) entre las celdas 91 y 100, ya

que consideramos que esta información esta contenida en esta parte del histograma,

PS =
100

∑
i=91

PLR(i), (3.13)

donde PLR es el histograma de luminancia, e i es el índice de la celda del histograma.

3.3. Aprendizaje de las reglas difusas

La determinación de las reglas difusas es un aspecto clave del sistema propuesto.

Estas reglas son significativamente importantes porque contienen la información necesa-

ria para tomar una decisión sobre el algoritmo correcto a aplicar. En el protocolo de entre-

namiento, necesitamos definir los términos lingüísticos y conjuntos difusos. Después, se
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formulan y sintonizan las reglas difusas para mejorar la selección. Posteriormente, para

una imagen de prueba se usan las reglas en un modelo de inferencia para elegir el mejor

algoritmo.

El primer paso para el desarrollo de nuestro sistema consiste en la definición de las

características funcionales y operacionales. Tales características incluyen los términos lin-

güísticos, la formulación de las reglas y el modelo de inferencia. Se considera un conjunto

de i entradas X = [x1, x2, . . . , xi]
T 2 <i para la selección, correspondiente a un vector de

características con i elementos, donde un elemento dado es una característica cuantita-

tiva. Doce características se incluyen en el vector X: Número de colores (x1), APSV (x2),

σ del EC (x3), D del EC (x4), Dσ del EC (x5), Promedio de croma (x6), Probabilidad de

un color dominante (x7), Entropía (x8), Contraste (x9), Homogeneidad (x10), Promedio de

iluminación (x11), y Probabilidad de especularidad (x12). La salida del sistema (Ω) toma

un valor de un conjunto Ω = {ω1, ω2, ω3} correspondiente a las etiquetas de 3 clases co-

nocidas. Las clases de salida representan el algoritmo de constancia de color considerado

en la selección: WP (ω1), GW (ω2) y GE1 (ω3).

Para cada imagen de entrenamiento se extrae su vector de características. Una vez

que todas las características se extraen para todo el conjunto de entrenamiento, éstas son

normalizadas entre 0 y 1, de acuerdo a los valores mínimos y máximos registrados en

cada característica registrada en la etapa de entrenamiento(ver la Tabla 3.2).

Tabla 3.2: Características y su rango calculado en la etapa de entrenamiento. El vector
de características en el protocolo de prueba es normalizado con base en estos
valores.

Característica x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12

min 1083.00 0.03 5.96 22.78 0.95 1.79 0.08 2.73 1.31 0.26 11.79 0.00
max 62166.00 60.19 32.46 38.97 4.99 49.72 0.88 12.31 434.34 0.88 71.71 0.01

3.3.1. Definición de los términos lingüísticos

El siguiente paso en el proceso de entrenamiento es la definición de los términos

lingüísticos y sus correspondientes conjuntos difusos. A partir de cada vector X, cada

característica de entrada xi es un valor en el dominio de términos lingüísticos, particio-

nados en un número de conjuntos difusos.

La definición de conjuntos difusos representa uno de los aspectos más importantes

en el proceso de diseño. De acuerdo a nuestra experiencia, los términos lingüísticos de-

ben ser separados en 4 conjuntos difusos con la intensión de obtener buena resolución y

alcanzar una capacidad de decisión adecuada evitando un término lingüístico interme-

dio. La Figura 3.3 muestra como cuatro conjuntos difusos Gaussianos son distribuidos

a través del dominio de una característica, xi ! {0, 1}, considerando una desviación

Universidad de Guanajuato DICIS 33



3.3 Aprendizaje de las reglas difusas

Figura 3.3: Distribución de los conjuntos difusos Gaussianos en el dominio de una ca-
racterística.

estándar de σ = 0.1.

Usamos funciones Gaussianas, con media en am y σ = 0.1 donde m = {1, 2, 3, 4}.

La conformación del conjunto difuso se hace usando 4 agrupaciones por característica

sobre cada variable lingüística. El centro de una agrupación am, es el máximo grado de

membresía en el conjunto difuso A(i,m). Cabe mencionar, que el término membresía es

equivalente a pertenencia, el cual también se encuentra en literatura de lógica difusa. Para

casos específicos, las etiquetas A(i,m) son remplazadas por términos lingüísticos como

A(i,1) = “MUY BAJO", A(i,2) = “BAJO", A(i,3) = “ALTO" and A(i,4) = “MUY ALTO".

Para la primera función Gaussiana A(i,1), su lado izquierdo permanece con un valor de

membresía de 1 para valores más bajos en el dominio de xi. De manera similar ocurre para

la última función A(i,4), pero ahora hacia el lado derecho. La Tabla 3.3 muestra el núcleo

con máximo grado de membresía (centro de las Gaussianas) para cada característica.

3.3.2. Reglas y selección de las características

Al principio del proceso de entrenamiento, el selector automático fue diseñado

usando tres reglas, una para cada algoritmo de salida. Las imágenes pertenecientes al

algoritmo (aquellas donde dicho algoritmo fue mejor) se incluyeron para generar la re-

gla correspondiente. Sin embargo, los resultados mostraron un rendimiento de selección

muy bajo, logrando un valor cercano a 30 %. Este resultado tiene dos explicaciones posi-

bles. En primer lugar, las características seleccionadas no son lo suficientemente discrimi-

nantes. En segundo lugar, hay imágenes con diferentes características que corresponden

al mismo algoritmo de constancia del color, es decir, un algoritmo específico es adecuado

para imágenes que no son similares entre sí. Hemos experimentado con un gran número

de características, sin embargo, las doce descritas anteriormente fueron escogidas debido
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Tabla 3.3: Valores máximos de membresía (A(i,m)).

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

x1 0.09 0.20 0.33 0.52

x2 0.05 0.20 0.37 0.80

x3 0.06 0.25 0.38 0.49

x4 0.20 0.25 0.35 0.50

x5 0.06 0.15 0.25 0.50

x6 0.05 0.27 0.40 0.50

x7 0.03 0.18 0.35 0.70

x8 0.12 0.47 0.65 0.80

x9 0.06 0.12 0.20 0.39

x10 0.30 0.45 0.60 0.92

x11 0.05 0.30 0.50 0.75

x12 0.00 0.01 0.04 0.86

a su mayor capacidad de discriminación. Por esta razón, se consideró que la segunda

hipótesis puede ser correcta.

Numerosas pruebas experimentales se realizaron utilizando una búsqueda exhaus-

tiva para determinar el número apropiado de reglas. Como resultado, se encontró que,

por un lado, el uso de menos de cinco reglas por algoritmo proporciona un rendimien-

to deficiente. Por otra parte, la inclusión de más de cinco reglas resultó en una mejora

insignificante en el rendimiento. En consecuencia, consideramos que cinco reglas por al-

goritmo son adecuadas, lo que nos permite tener un control razonablemente intuitivo de

la información, aprovechando la ventaja de manejar grandes cantidades de datos en unas

pocas reglas.

El algoritmo k-means es usado sobre las características para generar cinco grupos

por clase en un espacio de 12 dimensiones. Así, una regla de cada subconjunto se genera

usando el proceso de generación de reglas. Como resultado, se formula un total de 15

reglas en el proceso de aprendizaje.

Una muestra de las 15 reglas formuladas es

R1 : SI x1 es A(1,1) y x2 es A(2,1) y · · · y x12 es A(12,3), ENTONCES Ω es ω1.

Analizar las 15 reglas con esta notación podría resultar una tarea complicada. La

Tabla 3.4 muestra una manera práctica de representar las 15 reglas, donde se muestra

A(i,j) únicamente con un índice j. Cada etiqueta es representada por un número que pue-

de ser asociado a una etiqueta intuitiva: 1 a “MUY BAJO", 2 a “BAJO", 3 a “ALTO", y

finalmente, 4 a “MUY ALTO". El conjunto de salida es representado usando el acrónimo

del algoritmo.
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Tabla 3.4: Una manera práctica de representar las 15 reglas. Todas las premisas se inclu-
yen en cada antecedente.

Rn x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 Ω

1 1 1 2 3 2 2 2 2 1 3 2 3 WP

2 1 1 2 4 3 3 4 2 1 2 2 1 WP

3 2 2 4 2 2 4 3 3 1 3 3 1 WP

4 3 4 1 4 4 4 4 4 4 2 4 2 WP

5 4 1 4 2 2 3 2 4 2 1 3 2 WP

6 3 1 4 2 1 2 2 3 2 2 2 1 GW

7 1 1 3 1 1 2 1 2 3 3 2 4 GW

8 1 3 3 3 2 2 2 2 1 3 2 1 GW

9 1 1 2 2 1 1 3 1 1 4 1 2 GW

10 2 1 4 1 1 3 2 3 2 2 2 2 GW

11 2 4 2 4 3 4 4 4 2 3 4 1 GE1

12 3 2 3 4 3 4 2 3 1 2 3 1 GE1

13 1 1 4 3 2 3 3 2 1 3 2 2 GE1

14 4 3 3 1 1 2 2 4 3 1 4 1 GE1

15 3 1 1 4 4 3 3 4 1 1 3 1 GE1

3.3.3. Sintonización de las reglas

El espacio de características es muy grande y el número posible de reglas difusas

que cubren todo ese espacio es de 412, aproximadamente diecisiete millones de reglas.

Esto significa que si sólo se consideran 15 reglas por el sistema experto, no se toma en

cuenta una gran parte del espacio de características. Sin embargo, si cada regla es sin-

tonizada con la intención de cubrir una sección más grande del espacio, el rendimiento

de la selección debe aumentar. Con el fin de ampliar la cobertura del espacio por cada

regla es necesario excluir una o varias premisas en el antecedente. Por lo tanto, la regla

formulada es más robusta e implícitamente incluye otras premisas en el antecedente.

El proceso de sintonización se realiza a través de una experimentación exhaustiva.

Los conjuntos difusos ya están establecidos en cada premisa para toda regla. Ahora se

excluye (considera ’-’) de una por una cada premisa en todas la reglas, de manera que al

probar con cada exclusión podamos probar el sistema y medir su tasa de selección global.

Todas las combinaciones posibles se realizaron en la base de conocimiento generada por

las 15 reglas (1512). Finalmente, se adoptó la mejor combinación y las 15 reglas con las

premisas sintonizadas se muestran en la Tabla 3.5. Además, como se puede apreciar en la

Tabla 3.5, las reglas incluidas muestran el símbolo ’-’ que representa a las premisas exclui-

das. Un guión indica la exclusión de este conjunto difuso de las premisas de la regla. Esta

situación de “no importa” resulta en la cobertura de todo el espacio de la característica.
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Es decir, cualquier valor que tenga la característica, la regla no se ve afectada. Un ejemplo

de las 15 reglas sintonizadas es el siguiente

R2 : SI x3 es A(3,2) y x6 es A(6,3) y x11 es A(11,2), ENTONCES Ω es ω1

Tabla 3.5: Una manera práctica de representar las 15 reglas sintonizadas. Algunas pre-
misas fueron excluidas para incrementar la cobertura del espacio.

Rn x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 Ω

1 1 - 2 3 - 2 2 2 - 3 2 3 WP

2 - - 2 - - 3 - - - - 2 - WP

3 - 2 - 2 - 4 - - - - - - WP

4 - 4 - 4 4 - - - 4 - - - WP

5 - 1 - 2 2 - 2 4 2 1 3 - WP

6 3 - 4 2 - - - 3 - 2 2 - GW

7 - 1 3 1 - 2 - 2 - - - - GW

8 - 3 3 - - 2 - 2 - - 2 - GW

9 - - - - - - - 1 - 4 1 - GW

10 - 1 4 1 - - - - - - 2 - GW

11 2 4 - 4 3 4 - 4 - - - - GE1

12 3 - - 4 - 4 2 3 - - 3 - GE1

13 1 1 4 3 - - 3 2 - 3 2 - GE1

14 4 3 - - - 2 - - - 1 - - GE1

15 - 1 1 - 4 - - - - - 3 - GE1

3.3.4. Evaluación del desempeño

En la evaluación se utilizaron matrices de confusión. La matriz de confusión es una

herramienta de visualización que se utiliza ampliamente 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 muestra la confusión entre clases. Una matriz de confusión ideal

debe mantener toda la información en la diagonal principal.

Un “éxito” es obtenido cuando el sistemas ha seleccionado correctamente el algo-

ritmo que le corresponde a una imagen. Además, este resultado debe ser registrado en

la diagonal principal de la matriz de confusión. Un “error” es aquel en el que el siste-

ma elige incorrectamente el algoritmo. Por lo tanto, esta selección es registrada en la fila

del algoritmo correcto y la columna del algoritmo seleccionado por el sistema. La tasa

de éxito está dada por (Ncorrecto/N)⇥ 100, donde Ncorrecto es el número de veces que un

algoritmo se ha elegido correctamente y N es el número total de muestras.
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3.4. Resultados del sistema

En esta sección se presentan los resultados obtenidos de nuestro sistema basado en

reglas difusas. En el protocolo de prueba se utilizan 429 imágenes de la base de datos SFU

Laboratory. En las secciones anteriores se mencionó que se tomaron de forma aleatoria

100 imágenes de todo el conjunto para el proceso de aprendizaje. Es importante tener

en cuenta que los experimentos se llevaron a cabo utilizando dos modelos de inferencia:

Mamdani y Larsen. La tasa de selección obtenida en los resultados utilizando las 15 reglas

“no optimizadas”, se muestra en la Tabla 3.6. Usando la inferencia Mamdani el sistema

obtiene el 60.8 % como tasa de selección correcta. La inferencia de Larsen proporciona

una mejora marginal de 62.4 %.

Tabla 3.6: Desempeño usando las cinco reglas “no optimizadas” por algoritmo. Usando
la inferenia de Larsen se obtiene una mejor tasa de selección.

Inferencia Selección ( %)

Mamdani 60.8

Larsen 62.4

Más tarde, los experimentos se realizaron con las cinco reglas “ optimizadas” por

algoritmo. La Tabla 3.7 presenta la matriz de confusión obtenida usando la inferencia de

Mamdani. La matriz de confusión utilizando la inferencia de Larsen se presenta en la Ta-

bla 3.8. La tasa de selección de nuestro enfoque aumentó a 69.2 % utilizando la inferencia

de Mamdani y a 77.5 % utilizando la inferencia de Larsen.

Tabla 3.7: Matriz de confusión de los resultados de selección usando la inferencia de
Mamdani en el conjunto de datos de prueba.

Correcto Seleccionado

WP GW GE1

WP 70.1 15.3 14.6

GW 17.5 74.1 8.5

GE1 36.4 7.8 55.8

Total 69.2 %

El traslape de las características es un indicador de una alta similitud en las imá-

genes, incluso entre aquellos que pertenecen a diferentes clases. En la evaluación, varias

imágenes de prueba proporcionan al menos una característica que no está incluida en el

espacio de características creado por las reglas. Es importante señalar que, si una caracte-

rística está fuera del rango establecido por la regla, el grado de membresía tiende a cero

en la premisa. Por lo tanto, el nivel de activación final, también es casi nulo. Aplicando

el mismo proceso para cada regla, el nivel máximo de activación se mantiene cercano a
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Tabla 3.8: Matriz de confusión de los resultados de selección usando la inferencia de
Larsen en el conjunto de datos de prueba.

Correcto Seleccionado

WP GW GE1

WP 79.6 14.6 5.7

GW 13.2 83.1 3.7

GE1 31.2 9.1 59.7

Total 77.5 %

cero. En consecuencia, el selector no puede tomar una decisión adecuada para la elección

de un algoritmo. Para este caso de incertidumbre, el algoritmo más fuerte (GW) podría

haber sido elegido de acuerdo con las probabilidades en el protocolo de entrenamien-

to. Sin embargo, en esta situación, cualquier algoritmo elegido proporciona una tasa de

selección muy baja.

3.4.1. Comparación con otros métodos de selección

La meta principal de este trabajo fue el desarrollo de un selector basado en reglas

difusas en una práctica y novedosa aplicación. Sin embargo, no existen métodos apli-

cados a este problema que sirvan como referencia. Por esa razón, únicamente usamos

métodos clásicos para la evaluación de la tasa correcta de selección.

Se tomaron en cuenta algunos métodos clásicos para clasificación a efectos de com-

paración. El algoritmo K-Nearest-Neighbor (K-NN) es un método no paramétrico utili-

zado para la clasificación y la regresión. La entrada consiste en los K ejemplos de entre-

namiento más cercanos en el espacio de características. K-means es otro método básico

para el análisis de agrupaciones en la minería de datos. Este método tiene como objetivo

particionar n observaciones en k agrupaciones en las que cada observación pertenece a

la agrupación con la media más cercana, siendo un prototipo de la agrupación. Un clasi-

ficador discriminante lineal (LDC) es un método paramétrico basado en el valor de una

combinación lineal de las características. Un clasificador discriminante cuadrático (QDC)

se utiliza para mediciones separadas de dos o más clases de objetos o eventos por una su-

perficie cuadrática. Éste es una versión más general del método LDC. Más detalles acerca

de estos métodos, se pueden encontrar en [Kuncheva, 2000; Duda et al., 2012].

La Tabla 3.9 muestra los resultados obtenidos por cada método de selección. Los

resultados muestran que nuestro enfoque proporciona la mejor selección. El algoritmo

K-NN presenta una ligera mejora en el desempeño si se usa solo un vecino en lugar de

tres, con 62.4 % y 60.5 %, respectivamente. Nuestro selector usa 15 reglas (5 por algorit-

mo), por lo que el algoritmo k-means también considera k = 15. Este método muestra un

mejor desempeño con el 64.0 %. Los métodos QDC y LDC alcanzan un desempeño más
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Tabla 3.9: Comparación con otros métodos de selección.

Enfoque Tasa de selección ( %)

K-NN (K=3) 60.5

K-NN (K=1) 62.4

k-means 64.0

QDC 66.9

Sistema difuso basado en reglas (Mamdani) 69.2

LDC 72.3

Sistema difuso basado en reglas (Larsen) 77.5

alto, con 66.9 % y 72.3 %, respectivamente. A pesar que los últimos métodos proporcionan

una mejor tasa de selección que K-NN y k-means, nuestro enfoque, usando la inferencia

de Larsen, es el mejor método logrando un 77.5 %. De acuerdo a esta tasa de selección,

podemos decir que nuestra propuesta es razonablemente mejor que el resto de los clasi-

ficadores. La Figura 3.4 muestra 5 ejemplos de imágenes seleccionadas correctamente.

La clasificación o selección de imágenes usando algoritmos de constancia de color

es una tarea difícil y desafiante. Por ejemplo, en un trabajo análogo extrayendo conteni-

do visual de alto nivel [Bianco et al., 2010] la tasa de éxito fue aproximadamente del 40 %

usando 87 características de la imagen. El propósito de nuestro estudio fue ligeramente

diferente, orientado a cuestiones de mejora de la imagen en lugar de la estimación del

iluminante. Sin embargo, se logró un significativo 77.5 % de tasa de selección, con un in-

tervalo de confianza del 95 % de [74.1, 81.9]. A pesar de que utilizamos aproximadamente

el veinte por ciento de las imágenes en el proceso de aprendizaje, en lugar del sesenta o

setenta por ciento que se usa normalmente para entrenar. Otra ventaja de nuestro enfo-

que consiste en el uso de sólo doce características con un sentido intuitivo. Creemos que

estas características son muy importantes para obtener la tasa de selección aceptable.

Si se revisa la Tabla 3.5, podemos hacer algunas conclusiones acerca de la contri-

bución de las características en las reglas. Todas las características se consideran en las

reglas para el algoritmo WP. Aunque el Número de colores (x1) ó la Probabilidad de es-

pecularidad (x12) solamente son tomadas en cuenta en la primera regla. Las reglas para el

algoritmo GW no necesitan incluir la Fuerza del EC (x5), Probabilidad de color dominan-

te (x7), Contraste (x9) y Probabilidad de especularidad (x12). Sin embargo, el Radio del

EC (x3) y la Entropía (x8) son las más significativas para este algoritmo. Finalmente, en el

caso del algoritmo GE1, el Número de colores (x1) es aparentemente importante para las

reglas.

En resumen, las características con mayor ocurrencia en las reglas son el Valor pro-

medio del espectro de potencia (x2), la Distancia al EC (x4), la Entropía (x8) y el Promedio

de iluminación (x11). Podemos concluir que estas características son muy importantes
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Original WP GW GE1 Selección

WP

GE1

GW

WP

GW

Figura 3.4: Cinco ejemplo de los 429 usados en los experimentos. Éstos fueron seleccio-
nados correctamente. De arriba a abajo: imágenes “ball_ solux-4100”, “wea-
ve_ syl-50MR16Q”, “clr_ cubes3-solux-4700”, “elephant_ solux-4100+3202” y
“flcooper_ syl-wwf”. De izquierda a derecha: Imagen original, resutantes del
WP, resultantes del GW, resultantes del GE1 y la imagen seleccionada por el
sistema.

para el desempeño de nuestro sistema. Es importante señalar que los resultados de este

trabajo ya han sido publicados [Cepeda-Negrete y Sanchez-Yanez, 2015].

Resumen

A lo largo de este capítulo fue introducido un sistema experto que selecciona algo-

ritmos de constancia de color. Esta tarea está orientada a la selección entre tres algorit-

mos que mejoren el contenido cromático de imágenes oscuras: White-Patch, Gray-World,

y Gray-Edge. Estos algoritmos han sido ampliamente usados en tareas de constancia de

color gracias a sus buenos resultados. Aunque también han mostrado que son muy útiles

en el mejoramiento de imágenes, especialmente en imágenes bajo condiciones de ilumi-

nación bajas.

El diseño de un sistema automático no es una tarea trivial cuando muchas caracte-
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rísticas están involucradas en la selección. Es por esto que se desarrolló un sistema basado

en reglas difusas, con la intención de modelar la información a través de reglas simples.

Una ventaja de este enfoque es que solamente se usan doce características. Consideramos

que estas características son muy importantes para la tasa de selección alcanzada. Los ex-

perimentos se realizaron de manera separada usando inferencias de Mamdani y Larsen.

Específicamente, el modelo de la inferencia de Larsen proporcionó una tasa de selección

sobresaliente para esta tarea.

La meta principal de este trabajo ha sido el desarrollo de un sistema selector basado

en reglas difusas para una tarea novedosa y práctica. El enfoque propuesto resulta en una

tarea muy adecuada para resolver dos problemas al mismo tiempo: la constancia de color

y el mejoramiento de la imagen. Especialmente para imágenes con bajas condiciones de

iluminación. El marco de trabajo es fácil de replicar para posibles tareas posteriores.
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Capítulo 4

Transferencia de color perceptual
para mejorar imágenes de noche

Existe un problema con respecto al uso de imágenes oscuras en aplicaciones de

transferencia de color. La información contenida en una imagen RGB es el producto de

la intensidad de luz registrada por el sensor. Sin embargo, la medición de la intensidad

de luz no corresponde a la percepción del color en humanos. Los colores y niveles de in-

tensidad percibidos por el ser humano no son lineales, y no corresponden a la intensidad

real de la luz que el sensor alcanza. Este problema es más fuerte en imágenes oscuras (o

en zonas oscuras de la imagen).

Aunque estudios previos han abordado el mejoramiento de imágenes de noche,

varios problemas aún se siguen presentando. En este trabajo, extendemos la aplicabili-

dad de una técnica de transferencia de color muy conocida, ahora para transformar una

imagen oscura a otra con una apariencia de iluminación natural. Nuestro enfoque trans-

fiere los colores de una imagen deseada en una imagen oscura, obtenida a partir de un

sensor RGB común. En nuestro enfoque, para obtener un resultado que muestra colores

similares a los de la imagen de destino, sólo se requieren estadísticas a partir de una sola

imagen. En un espacio de color perceptual, la representación del color de la imagen se

ajusta para emular la forma en que el ojo humano percibe el color. Los espacios de color

perceptuales se utilizan para conseguir correcciones precisas de color, porque la trans-

formación de una imagen RGB a tal espacio de color elimina los errores producidos por

la percepción no lineal inducida en las zonas oscuras. El rendimiento de la metodología

de transferencia de color se compara en cuatro espacios de color perceptuales. Además,

comparamos nuestros resultados con los generados por métodos de referencia. Debido a

que no existe una base de datos de referencia para este fin, proporcionamos un conjunto

de datos que consiste en imágenes oscuras en RGB, que se obtiene utilizando una cá-

mara de uso común. Las pruebas realizadas apoyan nuestra hipótesis: los resultados de

la transferencia de color son mejores cuando se utilizan espacios de color perceptuales.
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4.1 Marco de trabajo

Proceso de transferencia de color (PTC)

imagen de entrada

imagen de referencia

imagen de salida

Figura 4.1: Proceso de la transferencia de color para una imagen oscura.

Entre los espacios de color, RLAB muestra los mejores resultados. RLAB fue diseñado es-

pecíficamente para emular la percepción del color que tiene un humano bajo condiciones

de luz no comunes, incluyendo escenas oscuras [Fairchild, 1996].

4.1. Marco de trabajo

En esta sección se presenta la técnica de transferencia de color (CT) usada en este

trabajo. Las imágenes usadas para pruebas se obtienen de un sensor RGB común. La

técnica de transferencia de color es la propuesta por Reinhard et al. [2001]. Aunque hay

muchos enfoques de transferencia de color, este método fue elegido por su simplicidad y

rapidez. La Figura 4.1 muestra el proceso de la transferencia de color usando esta técnica.

Los detalles con respecto de la metodología son descritos más tarde.

Se comparan las metodologías usando el proceso de la transferencia de color en

espacios de color perceptuales y en RGB. Esta comparación se realiza para determinar

qué metodología es la más adecuada para ser usada en imágenes bajo condiciones de

baja iluminación. La Figura 4.2 representa la metodología seguida para la comparación

de los diferentes enfoques. Los métodos que usamos para comparar son: el algoritmo

White-Patch (WP), el algoritmo Gray-World (GW), la Igualación de Histograma (HE), y

la transferencia de color (CT) en diferentes espacios de color (RGB, lαβ, CIELUV, CIELAB

y RLAB).

Es importante mencionar que, para una imagen dada, las componentes de color

se procesan separadamente. Si se usa otro espacio de color, la imagen RGB necesita ser

transformada a ese espacio de color antes de realizar la transferencia de color. Después,

la imagen se transforma de vuelta a RGB para visualizar el resultado.

Universidad de Guanajuato DICIS 44
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Comparación
de los

Histogramas

Métricas de
desempeño

imagen de referencia

Algoritmo
Gray-World

Algoritmo
White-Patch

Igualación de 
Histograma

Figura 4.2: Diagrama a bloques de la metodología seguida para la comparación de enfo-
ques y transferencia de color en distintos espacios.

4.1.1. Espacios de color perceptuales usados en la transferencia de color

El método propuesto por Reinhard et al. [2001] se aplicó originalmente en el espacio

de color lαβ. Varios trabajos que han adoptado este enfoque [Toet, 2003; Yin y Coopers-

tock, 2004; Xiang et al., 2009]. También, Reinhard y Pouli [2011] realizaron una compara-

ción de espacios de color, concluyendo que es recomendado el uso del espacio CIELAB

para la transferencia de color en imágenes naturales. Este proceso puede ser mejorado

usando otros espacios de color perceptuales.

Se realizan pruebas usando cinco espacios de color. Las imágenes son obtenidas de
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4.1 Marco de trabajo

Tabla 4.1: Las componentes correspondientes al índice i de acuerdo a cada espacio de
color.

Espacio de color índice i

RGB i 2 {R, G, B}
lαβ i 2 {l, α, β}

CIELUV i 2 {l, u, v}
CIELAB i 2 {l, a, b}

RLAB i 2 {l, a, b}

escenas bajo condiciones de escasa iluminación. Los espacios de color considerados en

este estudio son: RGB, lαβ, CIELUV, CIELAB y RLAB. Otros espacios de color también

fueron considerados: HSI, YIQ, CIECAM y YCbCr. Sin embargo, los resultados en este

estudio mostraron que esos espacios no son adecuados en nuestra aplicación, y por esa

razón no se reportaron sus números en el documento. La Tabla 4.1 muestra las compo-

nentes de la imagen con su correspondiente índice i para cada espacio de color usado. El

segundo espacio considerado es el lαβ, inspirado de los estudios [Reinhard et al., 2001;

Toet y Franken, 2003].

En 1976, debido a la proliferación de ecuaciones para calcular las diferencias del

color, el CIE recomendó el uso de dos espacios de color perceptuales para promover

una mejor escuación de color [Fairchild, 2005]: El espacio de color CIE 1976 (L, u⇤, v⇤),

comúnmente conocido como CIELUV, y el espacio CIE 1976 (L, a⇤, b⇤), mejor conocido

como CIELAB. Para esos espacios, la distancia Euclidiana entre dos puntos en el espacio

es proporcionalmente uniforme a las diferencias perceptuales de los colores correspon-

dientes en esos puntos.

Como se mencionó antes, el espacio de color RLAB es una mejora del CIELAB. El

RLAB fue diseñado con el fin de arreglar los problemas mostrados por el CIELAB, que

se presentaban en condiciones de iluminación inusuales [Fairchild, 1996]. Este espacio

mantiene las propiedades perceptuales bajo condiciones le luz normales (luz natural)

y también bajo condiciones extremas. Imágenes oscuras son un ejemplo de tales casos

extremos. Para mayor información, favor de consultar el trabajo de Fairchild [1996].

Todas las ecuaciones de transformación entre los espacios de color RGB y el de

trabajo pueden ser revisadas en el Apéndice A.

4.1.2. Valoración de la transferencia de color

Cuando diferentes algoritmos se aplican a una imagen, se necesita una medida

objetiva para comparar las imágenes resultantes. En este estudio usamos métrica de dis-

tancia para calcular la similitud entre la imagen objetivo y la resultantes. La medida de

comparación usa los histograma de las imágenes. Estos histogramas se comparan calcu-
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4.2 Resultados de la comparación entre enfoques

lando la distancia entre ellos. Aquí probamos cuatro diferentes distancias de histogramas:

Euclidiana (dL2), Bhattacharyya (dB), chi-square (dchi−s) y la de intersección (d\).

dL2 (ho, ht) =
s

∑
j

(ho(j)− ht(j))2, (4.1)

dB(ho, ht) =

v

u

u

t
1 − 1

q

µho
µht

N2
∑

j

q

ho(j) · ht(j), (4.2)

dchi−s(ho, ht) = ∑
j

(ho(j)− ht(j))2

ho(j)
, (4.3)

d\(ho, ht) = ∑
j

min(ho(j), ht(j)), (4.4)

donde ho y ht son los histogramas de color normalizados de la imagen de salida y de la

referencia, respectivamente. Para las distancias Euclidiana, Bhattacharyya y chi-square

(dL2 , dB, dchi−s), un valor pequeño corresponde a una mayor similitud, es decir, una mejor

transferencia de color. A diferencia de la distancia de intersección (d\), donde a mayor

sea la distancia, mejor es la transferencia de color.

4.2. Resultados de la comparación entre enfoques

Las pruebas fueron realizadas usando diferentes enfoques para el mejoramiento de

una imagen oscura dada como entrada a nuestro sistema. Por un lado y con propósitos

comparativos, se usaron tres métodos para mejorar la entrada sin la necesidad de ningu-

na imagen de referencia. Estos métodos son el algoritmo White-Patch (WP), el algoritmo

Gray-World (GW) y la Igualación de Histrograma (HE). Por otro lado, se obtienen resulta-

dos usando la transferencia de color sobre la misma entrada a partir una imagen objetivo.

Este último proceso se efectúa en cada uno de los espacios de color perceptuales en dis-

cusión: lαβ, CIELUV, CIELAB y RLAB. Adicionalmente se incluye el espacio RGB con

propósitos comparativos. Ejemplos de los resultados obtenidos por este procedimientos

se pueden apreciar en la Figura 4.3.

Según nuestro conocimiento, no hay bases de datos para las pruebas particulares

que hacemos sobre imágenes oscuras. Debido a esto, creamos una colección de imágenes

oscuras tomadas por una cámara simple y común (celular, digital, reflex, webcam, etc.).

La base de datos de imágenes usada consiste de una colección de 100 imágenes oscuras.

Un subconjunto de 60 imágenes fueron tomadas en la noche. Las 40 imágenes restantes se

tomaron en el día y después se oscurecieron artificialmente. Adicionalmente, el conjun-

to de imágenes contiene 20 imágenes objetivo, tomadas en condiciones de iluminación

natural. Muchas de ellas corresponden a las escenas tomadas en la noche.

Se realizaron una serie de pruebas midiendo la distancia entre dos histogramas. Un
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4.2 Resultados de la comparación entre enfoques

(a) (b)

(c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j)

Figura 4.3: Una imagen oscura y sus resultantes obtenidas usando diferentes métodos.
(a) Entrada no. 92 (paisaje); (b) imagen de referencia no. 19; resultantes usan-
do (c) WP, (d) GW, y (e) HE; resultantes usando (b) como objetivo y (f) CT en
RGB, (g) CT en lαβ, (h) CT en CIELUV, (i) CT en CIELAB, y (j) CT en RLAB.
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Figura 4.4: Resultados para la Imagen no. 92 (paisaje) mostrado en la Figura 4.3. Las me-
didas usando una métrica específica para los resultantes de diferentes méto-
dos. Detalles de esos resultados son reportados en la Tabla 4.2.
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Tabla 4.2: Medidas de distancia entre la imagen objetivo (Figure 4.3b) y los resultantes
despues de procesar la entrada (Figure 4.3a) usando los diferentes enfoques
(Figure 4.3c-j).

Método Euclidiana Bhathacharyya Chi-s Intersección

WP 3.736 0.728 4.773 0.398

GW 4.204 0.811 5.265 0.230

HE 4.107 0.792 5.178 0.268

CTRGB 3.984 0.771 5.001 0.328

CTlαβ 2.879 0.510 3.165 1.032

CTCIELUV 2.604 0.406 2.665 1.239

CTCIELAB 2.475 0.330 2.458 1.325

CTRLAB 2.471 0.325 2.450 1.341

histograma correspondiente a la imagen objetivo y otros correspondientes a las resultan-

tes. La Tabla 4.2 muestra los resultados cuantitativos, obtenidos de la imagen muestra

que podemos observar en la Figura 4.3. Cada celda en la tabla muestra el valor de la

comparación entre la resultante y la imagen objetivo dadas en la Figura 4.3b. Cada va-

lor se obtiene usando un método de mejoramiento y una métrica de distancia específica.

Esta tabla muestra que los mejores valores se obtienen usando el espacio RLAB. Adicio-

nalmente, se incluye una gráfica con fines de visualización en la Figura 4.4. Esta figura

muestra que la transferencia de color en RGB es peor que los resultados obtenidos usando

alguno de los espacios perceptuales.

El procedimiento antes mencionado para cada par de entrada-objetivo se reproduce

usando diferentes imágenes objetivo. La Figura 4.5 muestra un ejemplo de los resultantes

obtenidos por una única imagen de entrada después de aplicar seis imágenes objetivo. La

figura muestra algunas imágenes objetivo altamente no similares a la escena de entrada,

generando colores falsos en los resultantes. Esta característica podría ser útil en aplica-

ciones particulares (e.g. generación de efectos artísticos), sin embargo de momento esto

no es deseable en este trabajo.

La transferencia de color se aplicó a las 100 imágenes oscuras, usando para cada

imagen las 20 objetivo. Las medidas de distancia fueron calculadas para todos los pa-

res de resultante-referencia. Un total de 2000 resultantes se obtienen para cada método

de transferencia de color y para cada espacio de color (RGB, lαβ, CIELUV, CIELAB o

RLAB). Adicionalmente, las resultantes de los métodos de referencia se comparan con

las 20 imágenes objetivo, obteniendo 2000 medidas para cada método de referencia (WP,

GW y HE). Posteriormente, el valor promedio de las 2000 medidas se calcula para cada

enfoque bajo evaluación. En la Tabla 4.3, las celdas muestran el valor promedio de cada

enfoque y para cada medida de distancia.
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4.2 Resultados de la comparación entre enfoques

Figura 4.5: Ejemplos de imágenes objetivo usadas en la transferencia de color para la
Imagen no. 92, y sus resultados correspondientes.

Hemos encontrado que aplicar la metodología de transferencia de color en un espa-

cio de color perceptual es mejor que aplicarla en el espacio RGB. De todos los métodos,
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Figura 4.6: Valores promedios de las 2000 resultantes en cada metodología usando las
cuatro medidas. Detalles de los resultados son reportados en la Tabla 4.3.

Universidad de Guanajuato DICIS 50



4.2 Resultados de la comparación entre enfoques

Tabla 4.3: Valores promedio de las 2000 medidas de cada método bajo análisis. Se dan
los datos para las cuatro métricas de distancia entre los histogramas

Método Euclidiana Bhathacharyya Chi-s Intersección

WP 4.013 0.803 5.138 0.285

GW 4.284 0.848 5.438 0.178

HE 4.292 0.827 5.325 0.219

CTRGB 4.309 0.761 5.111 0.288

CTlαβ 3.308 0.512 3.659 0.844

CTCIELUV 3.298 0.504 3.629 0.849

CTCIELAB 3.282 0.495 3.600 0.861

CTRLAB 3.231 0.474 3.506 0.900

la transferencia de color usando el espacio RLAB obtiene consistentemente los mejores

resultados en todas las métricas consideradas. Adicionalmente a estas pruebas, realiza-

mos un estudio de significancia estadística con la prueba z entre los resultados obtenidos

por RLAB y CIELAB (que obtiene los segundos mejores resultados). Encontrando que la

diferencia entre los resultados es significativa usando un α = 1 como nivel de confianza.

Podemos concluir que la transferencia de color en el espacio de color RLAB es la mejor

opción para el mejoramiento de imágenes oscuras.

Resumen

En este estudio, hemos discutido un enfoque de transferencia de color para trans-

formar las imágenes oscuras en imágenes con una apariencia de luz del día. Este enfoque

utiliza una imagen de entrada en RGB, capturada con una cámara común. Nuestra prin-

cipal aportación es el uso de la transferencia de color en espacios de color perceptuales

para aclarar las imágenes oscuras, aprovechando la propiedad de las metodologías de

transferencia de color para disminuir la producción de colores falsos. También hemos

construido un conjunto de imágenes oscuras como un base de referencia. Los resultados

muestran que, en general, la transferencia de color en los espacios perceptuales da me-

jores resultados que la transferencia en RGB. Además, la transferencia de color aplicada

en el RLAB alcanza los mejores resultados. La metodología de transferencia de color en

RLAB se puede aplicar para mejorar el reconocimiento y la interpretación de las imáge-

nes de noche, en tareas como la videovigilancia.
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Capítulo 5

Iluminando imágenes de noche para
mejorar la segmentación por color

La segmentación por color ha sido un problema central en la visión por compu-

tadora y el reconocimiento de patrones por varias décadas. Esta tarea es importante como

un paso previo en muchas aplicaciones como es el reconocimiento de objetos, seguimien-

to, entendimiento de escenas, recuperación de imágenes, entre otras. La segmentación se

refiere al proceso de particionar una imagen en múltiples regiones que suponemos co-

rresponden a objetos significativos en la escena [Unnikrishnan et al., 2007]. La partición

consiste de asignar una etiqueta de trabajo a cada píxel de una imagen, de tal manera

que los píxeles semejantes tengan la misma etiqueta y estén espacialmente conectados

[Shapiro y Stockman, 2001]. De acuerdo con Ilea y Whelan [2011], la tarea de segmen-

tación de imágenes se ha desarrollado sobre todo mediante las propiedades de color y

textura en un gran número de métodos, incluyendo el crecimiento de regiones, detección

de bordes y técnicas de agrupamiento, entre otros. De hecho, la investigación actual se

está inclinando hacia la integración de características y métodos.

Un considerable número de enfoques han abordado el problema de la segmenta-

ción de imágenes [Fu y Mui, 1981; Pal y Pal, 1993; Cheng et al., 2001; Lucchese y Mitra,

2001; Lizarraga-Morales et al., 2014b,a; Yi y Eramian, 2016]. De acuerdo a Vantaram y

Saber [2012], los métodos pueden ser separados en tres grupos principales: (I) guiados

espacialmente, (II) ciegos espacialmente , y (III) diversos (misceláneos), donde las prime-

ras dos categorías comprenden la mayoría de los métodos. Por un lado, la idea principal

de los métodos guiados es que píxeles vecinos tengan características en común. La me-

ta de estos métodos es aglomerar píxeles adyacentes con estrategias como, por ejemplo,

split-and-merge [Wu, 1993; Ojala y Pietikäinen, 1999] y crecimiento de regiones [Fan et al.,

2001; Wan y Higgins, 2003]. Su principal inconveniente es que, incluso cuando las regio-

nes resultantes de la segmentación son espacialmente bien conectados y compactadas,

no hay garantía de que los segmentos sean homogéneos en un espacio de características
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específico. Por otro lado, tenemos los algoritmos espacialmente ciegos. Estos métodos su-

ponen que las características en la superficie de un objeto son invariables y, por lo tanto,

el objeto se puede representar como un conjunto de puntos en un espacio de caracterís-

ticas dado. Debido a su simplicidad y bajo costo computacional, este tipo de métodos se

ha adoptado ampliamente en el desarrollo de algoritmos de segmentación. Ejemplos de

estos enfoques incluyen la agrupación [Comaniciu y Meer, 2002; Kanungo et al., 2002;

Mignotte, 2008; Chen et al., 2005] y aproximaciones basadas en histogramas [Kurugollu

et al., 2001; Cheng et al., 2002].

El uso de información por color y textura, colectivamente, tiene fuertes lazos con la

percepción humana, y en varios escenarios el uso de color o textura, independientes, no

es suficiente para describir el contenido de una imagen. La segmentación de imágenes

naturales ejemplifica este problema, principalmente porque ellas no presentan homoge-

neidades en color y textura [Ilea y Whelan, 2011; Mobahi et al., 2011]. Además, las escenas

usualmente son complejas, con cierto grado de aleatoriedad e irregularidad. De igual ma-

nera, la influencia de la textura y el color puede variar considerablemente de imagen a

imagen cuando se incorporan distorsiones debido a la iluminación, cambios de escala, y

otras fuentes.

En general, la mayoría de los métodos han sido exitosos en un amplio rango de

condiciones. Ya que han podido segmentar rostros humanos, muebles, animales, arboles,

edificios, etc., tanto en escenarios de interiores como de exteriores. Sin embargo, una de

las condiciones más retadoras es la situación de baja iluminación, como en imágenes de

noche.

En este capítulo, proponemos utilizar los métodos de mejoramiento anteriormente

revisados, para iluminar imágenes nocturnas antes de aplicarles un proceso de segmen-

tación. La idea consiste en mostrar que se produce una mejor segmentación sobre una

imagen mejorada, que sobre aquella que sea oscura o de noche. Para esto, se utiliza el

conjunto de datos de Berkeley (BSDS300) Martin et al. [2001] nuevamente. Sin embargo,

en esta ocasión, a toda la base de datos se le aplicará una etapa de oscurecimiento artifi-

cial para emular un efecto de noche. Los resultados se evalúan utilizando el índice NPR

propuesto en [Unnikrishnan et al., 2005, 2007]. Esta medida mide la calidad de la imagen

segmentada. Las segmentaciones se obtienen de un algoritmo dado, y se comparan con

una o más referencias hechas por personas. En este estudio, se comparan los resultados

obtenidos por cuatro métodos de segmentación. Cada método se aplica sobre la imagen

resultante por cada método de mejoramiento, sobre la imagen oscura y sobre la ima-

gen original (sin ser oscurecida). Con los resultados obtenidos intentamos mostrar que

la aplicación de métodos de segmentación al aplicarse después de un pre-procesamiento

de mejora, se obtiene una calidad de segmentación similar a aquella realizada sobre las

imágenes originales.
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5.1. Marco de trabajo

En este trabajo se usan cuatro métodos de mejoramiento de imágenes: White-Patch

(WP), Gray-World (GW), Igualación de Histograma (HE) y Transferencia de Color (CT).

Los algoritmos de constancia de color han demostrado ser exitosos en el mejoramiento de

imágenes oscuras, como se revisó en el Capítulo 3. Por otra parte, la transferencia de color

aplicada en el espacio RLAB también proporcionó buenos resultados en el Capítulo 4, y

es por eso que adoptamos esta técnica como método de mejora. Es importante señalar,

que para la realización de la transferencia se usa una paleta de colores estándar usada

para calibración y aplicada en el espacio RLAB. La Figura 5.1 muestra el diagrama de la

metodología empleada en este estudio.

Figura 5.1: Diagrama a bloques de la metodología seguida para la evaluación de la seg-
mentación por un método sobre diferentes enfoques.

Primeramente, una imagen natural, tomada de una base de datos para segmen-

tación, debe convertirse a una escena nocturna. Más tarde, se le aplicarán los cuatro

métodos de mejoramiento, obteniendo así cuatro imágenes resultantes. A cada uno de

éstas, se les aplicará un método de segmentación y después se mide la segmentación rea-

lizada (con respecto a la verdad de referencia). El objetivo del estudio es comparar las

segmentaciones en cada imagen resultante y concluir que efectivamente es mejor aplicar

un pre-procesamiento de mejora a las imágenes oscuras antes de realizar una segmenta-

ción. Además, de que la calidad de las segmentaciones son similares a aquellas realizadas
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sobre las imágenes originales.

5.1.1. Creación de base de datos nocturna para segmentación

Según nuestro conocimiento, no hay bases de datos para segmentación de imáge-

nes nocturnas u oscuras. Debido a esto, en este estudio usamos una metodología para

transformar imágenes naturales en escenas nocturna. La base de datos que oscurecemos

es la de Berkeley (BSDS300) [Martin et al., 2001].

El marco de trabajo propuesto por Thompson et al. [2002] emula la pérdida de

detalle y efectos de ruido asociados por la visión nocturna. Antes que nada, debemos

asumir que las entradas son imágenes en RGB. Si nuestra imagen de entrada tiene un

amplio rango dinámico, primero debe de transferirse un tono de noche usando alguna

técnica estándar, como por ejemplo la aquella propuesta por Reinhard et al. [2001]. Así,

la imagen RGB es mapeada a una escena con luz de noche. Esta imagen debe tener una

apariencia con tendencia azulada, ya que debe emular la forma en que percibimos las

escenas nocturnas los humanos. Nuestros bastones de los ojos son más sensibles a los

tonos azules, que a los rojos y verdes [Thompson et al., 2002]. Posteriormente, se lleva

a cabo una etapa de filtrado para simular la pérdida de agudeza visual. Una forma es

usando una difusión controlada, la cual tiene el efecto de difuminar la geometría de los

bordes sin emborronar a través de ellos. Finalmente, en este estudio aplicamos ruido

Gaussiano a las imágenes ya que una imagen nocturna real presenta una gran cantidad

de ruido, dependiendo del sensor. La Figura 5.2 muestra tres ejemplos del nuevo conjunto

de imágenes, ahora oscurecidas y sus respectivas imágenes originales con luz natural.

Figura 5.2: Tres ejemplos de la nueva base de datos BSDS300 de noche y sus respectivas
imágenes originales con luz natural.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.3: Un ejemplo mostrando los resultantes por los métodos de mejoramiento. (a)
Imagen original, (b) imagen de noche, (c) resultante por WP, (d) resultante
por GW, (e) resultante por HE y (f) resultante por CT.

5.1.2. Métodos de mejoramiento en imágenes nocturnas

Los métodos contemplados han sido descritos en los Capítulos 1 y 2 . La

Figura 5.3 muestra un ejemplo de la mejora proporcionada por los cuatro métodos, en

una imagen oscura. Se incluye la imagen original con propósitos comparativos.

5.2. Pruebas y Resultados

Para evaluar, consideramos solamente una métrica. Esta métrica ha sido amplia-

mente usada para la evaluación de los enfoques de segmentación; el índice Normalize

Probabilistic Rand (NPR) [Unnikrishnan et al., 2007]. El índice NPR, tiene cuatro propie-

dades deseables para la evaluación. La primera es que el método permite comparar seg-

mentaciones que tengan diferente número de regiones. La segunda es que si se presentan

casos raros en donde las malas segmentaciones obtengan buenos resultados, este índice

detecte esto. En tercer lugar, que es capaz de utilizar múltiples segmentaciones de refe-

rencia, para obtener un resultado más objetivo, y es capaz de acoplar las regiones que

se encuentran en las referencias. Por último, el valor obtenido del índice NPR permite

la comparación entre segmentaciones de diferentes imágenes o entre segmentaciones de

diferentes algoritmos.

Nosotros usamos el código proporcionado por Yang et al. [2008] para calcular el

índice PR [Unnikrishnan et al., 2005]. Y así, con este valor podemos calcular el índice
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NPR usando la Ecuación (5.1):

NPR =
PR − E[PR]

max[PR]− E[PR]
, (5.1)

donde max[PR] = 1, y E[PR] = 0.6064, de acuerdo a Vantaram y Saber [2012], para el

conjunto de 300 imágenes en la base de datos BSDS. Importante señalar que a mayor el

valor del índice NPR, mejor la calidad de la segmentación.

Original

Noche

WP

GW

CT

HE

Kmeans

(color)

Kmeans

(color+espacio)

Mean Shift

(color)

Mean Shift

(color+espacio)

Figura 5.4: Un catálogo mostrando las imágenes señaladas en la Figura 5.3 y sus respec-
tivas segmentaciones por cuatro métodos diferentes.

Los algoritmos de agrupamiento operan adecuadamente en diversos rangos de da-

tos. Esto es, permiten segmentar imágenes oscuras aún si un observador humano sólo

percibe una zona “negra” en la escena. En la Figura 5.4 se muestra un catálogo de imáge-

nes mostrando las imágenes señaladas en la Figura 5.3 y sus respectivas segmentaciones

por cuatro métodos diferentes. Además, en la Tabla 5.1 se presentan los valores respec-

tivos de la medición por el índice NPR, para cada imagen segmentada mostrada en la

Figura 5.4. Para este caso en particular, los valores indican que la mejor segmentación la

proporciona el método Mean Shift usando únicamente color, sobre la imagen original.
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Tabla 5.1: Valores respectivos de la medición por el índice NPR para las imágenes mos-
tradas en la Figura 5.4.

Imagen Kmeans Kmeans Mean Shift Mean Shift

(color) (color+espacio) (color) (color+ espacio)

Original 0.1875 0.2081 0.5499 0.4723

Noche 0.2057 0.3289 0.5282 0.2915

WP 0.2638 0.2761 0.5167 0.3025

GW 0.2411 0.2617 0.2383 0.2738

HE 0.2081 0.1925 0.3778 0.2673

CT 0.3162 0.1089 0.2147 0.3265

5.2.1. Pruebas estadísticas

Para todas las pruebas realizadas, los resultados de la segmentación obtenidos me-

diante el índice NPR se promediaron. Es decir, cada método de pre-procesamiento pro-

porciona un conjunto de 300 resultantes. Y a cada uno de esos conjuntos se les aplica un

método de segmentación. Al final, tendremos un conjunto de 300 imágenes segmentadas,

correspondiente a un algoritmo de mejora. La evaluación de hace para cada conjunto pro-

mediando el índice NPR obtenido en las 300 resultantes del mismo. Cada promedio es

comparado con cada uno de los promedios de los seis conjuntos de imágenes mejoradas

por los métodos utilizados, con el fin de determinar sus diferencias en la calidad. Sin

embargo, una simple comparación del promedio no es suficiente para proporcionar una

conclusión a partir de estas comparaciones. En los casos en que los resultados son muy

cercanos, la diferencia puede no ser significativa. Para identificar tales casos, pruebas de

significancia estadística han de llevarse a cabo para todas las comparaciones realizadas.

En este estudio, utilizamos una prueba-z de dos muestras, donde se asumen diferentes

variaciones. Nuestra hipótesis nula es que los resultados promedio de dos conjuntos de

pruebas son los mismos. Por otro lado, nuestra hipótesis alternativa es que los resultados

promedio de dos conjuntos de prueba son en realidad diferentes.

Tabla 5.2: Resultados del índice NPR usando el método de segmentación Kmeans por
color.

Conjunto de imágenes i µi σi pruebas-z

Original 1 0.2246 0.3367 µ2 = µ1

Noche 2 0.1922 0.3291 µ1 = µ2

WP 3 0.2099 0.3374 µ2 = µ3 µ1 = µ3

GW 4 0.2171 0.3437 µ2 = µ4 µ1 = µ4

HE 5 0.2054 0.3530 µ2 = µ5 µ1 = µ5

CT 6 0.2091 0.3423 µ2 = µ6 µ1 = µ6
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Las Tablas (5.2-5.5) muestran la siguiente información. Para cada conjunto de imá-

genes segmentadas, es decir, tanto el original, el de noche, y los de las resultantes por los

métodos de mejora, se presentan su valores promedio y sus desviaciones estandar. Ade-

más, el estudio de la significancia estadística de cada uno con respecto el de noche (µ2, µi),

y el de cada uno con respecto al original (µ1, µi). De acuerdo a los resultados obtenidos

con el método Kmeans usando solo color, no hay diferencia alguna entre un enfoque u

otro. Ya que la validación estadística indica que la diferencia entre los resultados no es

significativa.

Tabla 5.3: Resultados del índice NPR usando el método de segmentación Kmeans por
color e información espacial.

Conjunto de imágenes i µi σi pruebas-z

Original 1 0.2847 0.3509 µ2 = µ1

Noche 2 0.2517 0.3315 µ1 = µ2

WP 3 0.2762 0.3579 µ2 = µ3 µ1 = µ3

GW 4 0.2715 0.3674 µ2 = µ4 µ1 = µ4

HE 5 0.2756 0.3721 µ2 = µ5 µ1 = µ5

CT 6 0.2758 0.3679 µ2 = µ6 µ1 = µ6

Con base en los resultados obtenidos con el método Kmeans usando color e infor-

mación espacial, tampoco hay diferencia alguna entre un enfoque u otro. La validación

estadística indica nuevamente que la diferencia entre los resultados no es significativa.

Tabla 5.4: Resultados del índice NPR usando el método de segmentación Mean shift por
color.

Conjunto de imágenes i µi σi pruebas-z

Original 1 -0.1529 0.5170 µ2 6= µ1

Noche 2 -0.6026 0.5359 µ1 6= µ2

WP 3 -0.1565 0.5162 µ2 6= µ3 µ1 = µ3

GW 4 0.0995 0.3293 µ2 6= µ4 µ1 6= µ4

HE 5 0.1173 0.2805 µ2 6= µ5 µ1 6= µ5

CT 6 0.1020 0.2795 µ2 6= µ6 µ1 6= µ6

Según los resultados obtenidos con el método Mean Shift usando sólo color, todas

las hipótesis se rechazan. Es decir, la validación estadística indica que la diferencia entre

los resultados es significativa.

Finalmente, los resultados obtenidos en el método Mean Shift usando color e infor-

mación espacial, las hipótesis se rechazan entre la comparación con las segmentaciones

dadas por las originales, las de WP y las de HE. Es decir, la validación estadística indica

que la diferencia entre esos resultados es significativa. Lo cual nos dice, que sólo el WP
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Tabla 5.5: Resultados del índice NPR usando el método de segmentación Mean Shift por
color e información espacial.

Conjunto de imágenes i µi σi pruebas-z

Original 1 0.3490 0.3249 µ2 6= µ1

Noche 2 0.2538 0.3065 µ1 6= µ2

WP 3 0.2967 0.3357 µ2 6= µ3 µ1 = µ3

GW 4 0.2793 0.3545 µ2 = µ4 µ1 6= µ4

HE 5 0.3056 0.3742 µ2 6= µ5 µ1 = µ5

CT 6 0.2506 0.3407 µ2 = µ6 µ1 6= µ6

y el HE funcionan para mejorar la segmentación sobre imágenes de noche usando este

enfoque de segmentación.

Los resultados obtenidos y la validación realizada nos permiten llegar a las siguien-

tes conclusiones. Los algoritmos de mejoramiento de imágenes no ayudan si la segmen-

tación se hace con Kmeans en cualquiera de sus dos variantes. En cambio con el método

Mean Shift, se aprecia que cuando se realiza la segmentación en imágenes mejoradas y

con luz natural, se obtienen mejores resultados al aplicar uno de los algoritmos de cons-

tancia de color y la validación estadística lo ratifica.

Adicionalmente, se hicieron pruebas estadísticas entre los resultados por la seg-

mentación realizada en las imágenes originales y entre las segmentaciones sobre las imá-

genes resultantes por los algoritmos de mejora. Las pruebas indicaron que la diferencia

de los resultados no es significativa, ya que las medias son consideradas iguales. Por

lo cual, al aplicar un pre-procesamiento a una imagen nocturna, específicamente con el

WP, es posible obtener una segmentación equivalente a la que se obtendría a partir de la

escena diurna.

Resumen

En este trabajo, se propuso utilizar métodos de mejoramiento, para iluminar imá-

genes nocturnas y aplicarles un proceso de segmentación posterior. La idea consistió en

mostrar que se produce una mejor segmentación sobre una imagen mejorada, que sobre

aquella que sea oscura o de noche. Aunque los métodos de segmentación pueden fun-

cionar bien, incluso en condiciones de baja iluminación, el aplicar un pre-procesamiento

a una imagen nocturna es posible obtener una segmentación equivalente a la que se ob-

tendría a partir de la escena diurna. Para esto, se utilizó el conjunto de datos de Berkeley

(BSDS300). Primeramente, una imagen natural se convirtió a una escena nocturna. Des-

pués, se le aplicaron los cuatro métodos de mejoramiento, obteniendo así cuatro resultan-

tes. A éstas, se les aplicó un método de segmentación y después se midió la exactitud con
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la que fue realizada. Los resultados indicaron que cuando se aplica el método Kmeans,

no hay diferencia entre aplicar un método de mejora previo a la imagen. Los cual apunta

que los métodos de mejora no ayudan a la segmentación al usar Kmeans. Sin embar-

go, para el método Mean Shift es mejor aplicar previamente un algoritmo de constancia

de color, específicamente el WP, para mejorar los resultados de la segmentación. Lo que

ahora apunta a que los métodos de mejora sí ayudan a la segmentación pero no podemos

definir alguno de manera general, y habría que realizar experimentos con otros métodos

de segmentación. También concluimos que para el Mean Shift los resultados nos dicen

que al aplicar un pre-procesamiento a una imagen nocturna es posible obtener una seg-

mentación equivalente a la que se obtendría a partir de la escena diurna.
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Conclusiones y productos generados

En el Capítulo 1 se establecieron los conceptos y temas principales que abordan el

problema de la visión nocturna y el procesamiento de imágenes de noche en esta tesis.

La constancia de color, la transferencia de color y los sistemas basados en reglas son

herramientas que nos ayudan a la solución de los problemas que surgen en la visión

nocturna.

En el Capítulo 2, se propuso una variante de un método utilizando la hipótesis

de GW para la constancia del color en los espacios de color CIELAB y CIELUV. Dada

una imagen de prueba, se estimó el iluminante y después se comparó con un valor de

referencia. Las pruebas experimentales se realizaron comparando los resultados de los

métodos propuestos con los obtenidos utilizando el GW estándar en RGB y el algorit-

mo de GE. Según las pruebas, se concluyó que los resultados del GW en un espacio de

color perceptual, son mejores que los obtenidos utilizando el procedimiento estándar en

RGB. A pesar de que los resultados utilizando el algoritmo de GE fueron ligeramente

mejores que los de nuestro enfoque, para aplicaciones prácticas se puede optar por el

enfoque propuesto, ya que es mucho más rápido y no requiere un proceso de sintonía.

También, se pudo apreciar que el GW en CIELUV es marginalmente mejor que en CIE-

LAB de acuerdo a la precisión de la fuente luminosa estimada. Por otra parte, el tiempo

de procesamiento es considerablemente menor en CIELUV. Por estas razones, el enfoque

propuesto, en particular el uso del GW en el espacio CIELUV, puede considerarse un mé-

todo de pre-procesamiento adecuado para aplicaciones en tiempo real en los campos del

reconocimiento de patrones y visión por computadora.

En el Capítulo 3, fue introducido un sistema experto que selecciona algoritmos de

constancia de color. Esta tarea está orientada a la selección entre tres algoritmos que me-

joran el contenido cromático de imágenes oscuras: el White-Patch, el Gray-World, y el

Gray-Edge. Estos algoritmos han sido ampliamente usados en tareas de constancia de

color gracias a sus buenos resultados. Aunque también han mostrado que son muy úti-

les en el mejoramiento de imágenes, especialmente en imágenes bajo condiciones de baja

iluminación.

El diseño de un sistema automático de selección no es una tarea trivial cuando
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muchas características están involucradas en la selección. Es por esto que se desarrolló un

sistema basado en reglas difusas, con la intención de modelar la información a través de

reglas simples. Una ventaja del enfoque es que solamente se usan doce características, lo

cual permite una mejor interpretación del problema. Y pensamos que estas características

son muy importantes para la tasa de selección alcanzada, ya que se probaron otras y los

resultados no fueron buenos. Los experimentos se realizaron de manera separada usando

inferencias de Mamdani y Larsen. Específicamente, el modelo de la inferencia de Larsen

proporcionó una tasa de selección sobresaliente para esta tarea.

La meta principal de este capítulo ha sido el desarrollo de una sistema selector

basado en reglas difusas para una tarea novedosa y práctica. El enfoque propuesto es una

tarea muy adecuada para resolver dos problemas al mismo tiempo: la constancia de color

y el mejoramiento de la imagen. Especialmente para imágenes con bajas condiciones de

iluminación. El marco de trabajo es fácil de replicar para posibles tareas posteriores.

En el Capítulo 4, se propuso un enfoque de transferencia de color para transfor-

mar las imágenes oscuras en imágenes con una apariencia de luz del día. Este enfoque

utiliza una imagen de entrada en RGB, capturada con una cámara común. La principal

aportación es el uso de la transferencia de color en espacios de color perceptuales para

aclarar las imágenes oscuras, aprovechando la propiedad de las metodologías de transfe-

rencia de color para disminuir la producción de colores falsos. También se ha propuesto

un conjunto de imágenes oscuras como un base de referencia. Los resultados muestran

que, en general, la transferencia de color en los espacios perceptuales da mejores resulta-

dos que la transferencia en RGB. Además, la transferencia de color aplicada en el espacio

RLAB alcanza los mejores resultados. La metodología de transferencia de color en RLAB

se puede aplicar para mejorar el reconocimiento y la interpretación de las imágenes de

noche, en tareas como la video-vigilancia.

En el Capítulo 5 se propuso utilizar métodos de mejoramiento para iluminar imá-

genes nocturnas y aplicarles un proceso de segmentación posterior. La idea consistió en

demostrar que se produce una mejor segmentación sobre una imagen iluminada, que so-

bre aquella que sea oscura o de noche. Aunque los métodos de segmentación pueden fun-

cionar bien, incluso en condiciones de baja iluminación, el aplicar un pre-procesamiento

de mejora a una imagen nocturna es posible obtener una segmentación equivalente a

la que se obtendría a partir de la escena diurna. Para esto, se utilizó el conjunto de da-

tos de Berkeley (BSDS300). Primeramente, una imagen natural se convirtió a una escena

nocturna. Después, se le aplicaron los cuatro métodos de mejoramiento, obteniendo así

cuatro resultantes. A éstas, se les aplicó un método de segmentación y después se midió

la exactitud con la que fue realizada. Los resultados indicaron que cuando se aplica el

método Kmeans, no hay diferencia entre aplicar un método de mejora previo a la ima-

gen. Sin embargo, para el método Mean Shift es mejor aplicar previamente un algoritmo



de constancia de color para mejorar los resultados de la segmentación. También conclui-

mos que para este método los resultados nos dicen que al aplicar un pre-procesamiento

a una imagen nocturna es posible obtener una segmentación equivalente a la que se ob-

tendría a partir de la escena diurna. Aunque es necesario realizar experimentos usando

otros métodos de segmentación para afirmar totalmente estas conclusiones.

Productos generados

A continuación se enlistan los productos científicos que se lograron durante el desa-

rrollo de esta tesis.

Cepeda-Negrete J., Sanchez-Yanez R.E., "Gray-World assumption on perceptual color

spaces", Lecture Notes in Computer Science, 8333, pp. 493-504, (2013).

Cepeda-Negrete J., Sanchez-Yanez R.E., "Automatic selection of color constancy algo-

rithms for dark image enhancement by fuzzy rule-based reasoning", Applied Soft Com-

puting, 28, March, pp. 1-10, (2015).

Comentarios finales

A lo largo del desarrollo de este trabajo de tesis surgieron distintos retos. Comen-

zando por el mejoramiento de habilidades de redacción para artículos científicos, como

para este manuscrito de tesis. Explorando las diferentes estrategias a seguir para el mejo-

ramiento de imágenes oscuras y al mismo tiempo el uso de espacios perceptuales, fueron

surgiendo ideas que concluyeron en distintos estudios con resultados publicados.

En el caso de la constancia de color, además de funcionar muy bien para la adapta-

ción cromática y mejora de la imagen, se propuso la estimación del color de la fuente de

iluminación en espacios perceptuales. Al final de este estudio, obtuvimos muy buenos

resultados con un enfoque perceptual, tanto en CIELAB como en CIELUV, siendo este

ultimo más rápido en ejecución.

Aprovechando el uso de la constancia de color como estrategia de mejoramiento

de imágenes, se desarrolló un sistema experto para la selección de estos, para una escena

dada. Se considera una gran ventaja el uso de pocas características, ya que así podemos

darle un mejor interpretación y además intuitiva a nuestro modelo basado en reglas.

Es decir, es más fácil la comprensión de una regla al considerar si la escena tiene baja

iluminación, un número de colores grande, una iluminación dominante alta, etc., para la

elección de una escena. Caso contrario a clasificadores o selectores basados en cientos o

miles de características que sólo representan un número y se pierde ese concepto intuitivo

al que pertenece.



Una vez explorados los espacios de color y algunos enfoques que mejoran la cali-

dad cromática de las imágenes, especialmente aquellas oscuras, el proyecto se centró a

combinar esto para la obtención de una imagen con colores naturales de día a partir de

una nocturna. El uso de la transferencia de color fue nuestra mejor opción, sin embargo

la idea no tenia demasiada novedad si se usaba tal cual se propuso en el 2001. Es por ello

que llevamos a cabo otro trabajo que nos permitió encontrar el mejor espacio de color, en

el que se puede aplicar la transferencia para producir un aspecto más similar a la ima-

gen de referencia usada. La conclusión a partir de los resultados es que usar el espacio

RLAB, el cual es una mejora del CIELAB, nos produce la mejor apariencia en una imagen

diurna. Esto coincide con la teoría propuesta basada en que CIELAB tiene problemas en

imágenes con iluminaciones extremas. Lo que llama la atención es que casi no hay tra-

bajos que hagan uso de este espacio, a pesar de tratarse de una mejora del ampliamente

usado CIELAB.

En cuanto a la segmentación de las imágenes oscuras, se puede decir que aún fal-

ta trabajo por desarrollar para poder afirmar con seguridad que un algoritmo de mejora

aplicado previamente nos permite obtener una mejor segmentación. Especialmente cuan-

do diferentes métodos de segmentación proporcionan resultados distintos. Sin embargo,

creemos que la aportación de convertir una base de datos conocida a escenas nocturnas

abre las puertas para que otros investigadores aborden temas relacionados con la seg-

mentación nocturna.

Me gustaría enfatizar, que las aportaciones principales de este trabajo de tesis son

en varios sentidos. (1) Un estudio sobre las técnicas más convenientes en el mejoramiento

de imágenes oscuras. (2) La verificación del espacio más adecuado para utilizar con las

técnicas de mejoramiento. (3) La construcción de dos bases de datos de imágenes noctur-

nas para el mejoramiento y segmentación, respectivamente. (4) Finalmente, la propuesta

de usar sistemas basados en reglas inteligentes para una tarea específica. En nuestro caso,

para la selección de algoritmos para mejorar una escena oscura.



Apéndice A

Ecuaciones de transformación entre
espacios de color

A.1. LMS

El espacio de color LMS representa la respuesta de los tres tipos de conos del ojo

humano, llamado así por su capacidad de respuesta (sensibilidad) a longitudes de onda

largas (L), medias (M) y cortas (S). Es común utilizar el espacio de color LMS cuando

se realiza la adaptación cromática (la estimación de la aparición de una muestra bajo un

iluminante diferente). Las ecuaciones de transformación se dan a continuación.

Transformación directa

2

6

4

L

M

S

3

7

5
=

2

6

4

0.3811 0.5783 0.0402

0.1967 0.7244 0.0782

0.0241 0.1288 0.8444
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(A.1)

Transformación inversa

2

6

4

R

G

B

3

7

5
=

2

6
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4.4679 −3.5873 0.1193

−1.2186 2.3809 −0.1624

0.0497 −0.2439 1.2045

3
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5

2
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4

L

M

S

3

7

5
. (A.2)

A.2. lαβ

El espacio lαβ es un conversión a partir del espacio LMS.Este es un espacio desco-

rrelacionado, donde el canal l representa la luminancia y las componentes α y β el color
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A.3 CIECAM97s

amarillo-azul y rojo-verde, respectivamente. Las ecuaciones de transformación se dan a

continuación.

Transformación directa

Primero, los datos se transforman a un espacio de color intermedio, el LMS. L =

logL, M = logM y S = logS [Ruderman et al., 1998].
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4

l

α

β

3
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5
=
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4

1/
p

3 0 0
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6 0
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1 1 1
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1 −1 0
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, (A.3)

Transformación inversa
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, (A.4)

los valores de los píxeles se calculan como L = L10, M = M10 y S = S10.

A.3. CIECAM97s

CIECAM97s es uno de varios modelos de apariencia del color. Fue desarrollado

como un estándar internacional que toma las mejores ideas de entre varios espacios. Este

modelo representa el color de estímulo usando la iluminación, croma y matiz. Es un

modelo descorrelacionado y las componentes de color están representadas por c1 y c2.

Las ecuaciones de transformación se dan a continuación.

Transformación directa

La matriz de transformación para la conversión de LMS a CIECAM97s es la reco-

mendada por Pattanaik et al. [1998].
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4

A

c1

c2
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2.00 1.00 0.05

1.00 −1.09 0.09
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5
(A.5)
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Transformación inversa
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(A.6)

A.4. HSI

El espacio de color intenta producir una representación más intuitiva del color a

partir del espacio RGB. La componente H representa el matiz (tono). La componente S la

saturación, que corresponde a la intensidad colorida del tono. Por último, la I correspon-

de a la intensidad luminosa. Este espacios también es descorrelacionado. Las ecuaciones

de transformación se dan a continuación.

Transformación directa

2

6

4

I

c1

c2

3
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5
=
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1/3 1/3 1/3
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(A.7)

H = tan−1(c2/c1) (A.8)

S =
q

c2
1 + c2

2 (A.9)

Transformación inversa

c1 = Ssin(H) (A.10)

c2 = Scos(H) (A.11)
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(A.12)
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A.5. YIQ

YIQ es otro espacio descorrelacionado que tiene una transformación directa a partir

del espacio RGB sin pérdida de información. Este modelo fue diseñado para aprovechar

una mayor sensibilidad a los cambios de luminancia del sistema visual humano con res-

pecto a cambios en la tonalidad o la saturación. Para YIQ, la componente Y representa

la luminancia de un color, mientras que el color se denota por las componentes I y Q

[Kumar et al., 2000]. Las ecuaciones de transformación se dan a continuación.

Transformación directa

Transformación recomendada en [Kumar et al., 2000].
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Q
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5
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4
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(A.13)

Transformación inversa
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(A.14)

A.6. YCbCr

Este espacio se utiliza en sistemas de vídeo y fotografía digital. Y0 representa a la

componente de luminancia mientras que Cb y Cr son las componentes cromáticas. La

componente Y0 ha sido linealizada mediante la corrección de gamma. Este espacio es

otra manera de representar al espacio RGB. Las ecuaciones de transformación se dan a

continuación.

Transformación directa

La ecuación usada para la transformación en la recomendada en [ITU-R Rec, 1995].
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(A.15)
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Transformación inversa
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(A.16)

A.7. XYZ

El espacio de color CIE 1931, es el nombre de uno de los primeros espacios de color

definidos matemáticamente. Fue establecido en 1931, por la Comission Internationale de

l’Éclairage (CIE), y sus resultados experimentales fueron incluidos en la especificación

CIE RGB. Con él se definieron con precisión los tres colores primarios de la síntesis aditiva

de color, a partir de los cuales pueden crearse todos los demás.

En este modelo, Y significa luminosidad, Z es aproximadamente igual al estímulo

del azul (conos de onda corta), y X es una mezcla tendiente a la curva de sensibilidad

del rojo al verde (conos de onda larga y media). De esta manera, XYZ puede confundirse

con las respuestas de los conos en RGB. Sin embargo, en el espacio de color CIE XYZ, los

valores de tri-estímulo no equivalen a las respuestas del ojo humano, incluso teniendo en

cuenta que X y Z son aproximadamente rojo y azul, cuando realmente deben verse como

parámetros derivados de los colores rojo, verde y azul. Las ecuaciones de transformación

se dan a continuación.

Transformación directa
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, (A.17)

donde r, g, b 2 [0, 1], obtenidos de dividir cada componente R, G, B entre 255,

Transformación inversa

2

6

4

r

g

b

3

7

5
=

2

6

4
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. (A.18)
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A.8. CIELUV

El espacio de color CIE 1976 (L⇤, u⇤, v⇤), comúnmente conocido por como CIELUV,

es un espacio de color adoptado por la Comission Internationale de l’Éclairage en 1976,

como una transformación simple del espacio CIE 1931 XYZ, pero que intentaron darle

uniformidad perceptual. Se utiliza ampliamente para aplicaciones tales como gráficos

por computadora donde hay luces de colores. La componente L representa la luminancia,

mientras que u y v son las componentes de color. Las ecuaciones de transformación se dan

a continuación.

Transformación directa

u0 =
4X

X + 15Y + 3Z
, (A.19)

v0 =
9Y

X + 15Y + 3Z
. (A.20)

En este trabajo de tesis, se usa el iluminante E (Xn = 1, Yn = 1 y Zn = 1) como

blanco de referencia.

L⇤ =

(

(2/σ)3Y/Yn if Y/Yn  σ3

116(Y/Yn)3 − 16 otherwise
, (A.21)

u⇤ = 13L⇤(u0 − u
0
n), (A.22)

v⇤ = 13L⇤(v0 − v
0
n), (A.23)

donde σ = 6/29.

Transformación inversa

u0 =
u⇤

13L⇤ + u
0
n, (A.24)

v0 =
v⇤

13L⇤ + v
0
n, (A.25)

Y =

8

<

:

YnL⇤(σ/2)3 if L⇤  8

Yn

⇣

L⇤+16
116

⌘3
otherwise

, (A.26)

X = Y

 

9u
0

4v0

!

, (A.27)

Z = Y

✓

12 − 3u0 − 20v0

4v0

◆

. (A.28)
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A.9. CIELAB

CIELAB (estrictamente CIE 1976 L⇤,a⇤,b⇤) Es un espacio derivado del espacio CIE

1931 XYZ. Sin embargo, CIELAB se calcula usando raíces cúbicas. Se recomienda utilizar

CIELAB para nuevas aplicaciones. La componente L representa la luminancia, mientras

que u y v son las componentes de color. Las ecuaciones de transformación se dan a con-

tinuación.

Transformación directa

.

L⇤ = 116 f (Y/Yn)− 16, (A.29)

a⇤ = 500 [ f (X/Xn)− f (Y/Yn)] , (A.30)

b⇤ = 200 [ f (Y/Yn)− f (Z/Zn)] , (A.31)

f (t) =

(

t1/3 if t > σ3

t/(3σ2) + 16/116 otherwise
, (A.32)

donde t puede ser X/Xn, Y/Yn or Z/Zn, y σ = 6/29.

fY = (L⇤ + 16)/166, (A.33)

fX = fY + (a⇤/500), (A.34)

fZ = fY − (b⇤/200). (A.35)

Transformación inversa

X =

(

Xn f 3
X if fX > σ

fX − 16/116 otherwise
, (A.36)

Y =

(

Yn f 3
Y if fY > σ

fY − 16/116 otherwise
, (A.37)

Z =

(

Zn f 3
Z if fZ > σ

fZ − 16/116 otherwise
. (A.38)

A.10. RLAB

El espacio de color RLAB es una mejora del CIELAB. El RLAB fue diseñado con

el fin de arreglar los problemas mostrados por el CIELAB, que se presentaban en condi-
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ciones de iluminación inusuales [Fairchild, 1996]. Este espacio mantiene las propiedades

perceptuales bajo condiciones le luz normales (luz natural) y también bajo condiciones

extremas.

Transformación directa

RAM =

2

6

4

1.0020 −0.0401 0.0084

−0.0042 0.9666 0.0008

0.0000 0.0000 0.9110
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5
, (A.39)
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, (A.40)

LR = 100(Yre f )
σ, (A.41)

aR = 430[(Xre f )
σ − (Yre f )

σ], (A.42)

bR = 170[(Yre f )
σ − (Zre f )

σ]. (A.43)

En esta tesis, se usa σ = 1/3.5. Este valor es sugerido para imágenes bajo condicio-

nes de iluminación muy bajas [Fairchild, 1996].

Transformación inversa

Yre f =

✓

LR

100

◆1/σ

, (A.44)

Xre f =

✓

aR

430

◆

+ (Yre f )
σ

]1/σ

, (A.45)

Zre f =



(Yre f )
σ −

✓

bR

170

◆]1/σ

, (A.46)
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. (A.47)
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