Universidad de Granada

Ciencias de la Computacioén e Inteligencia Artificial

DESARROLLO DE MODELOS
DIFUSOS PARA REPRESENTAR
LA SEMANTICA DEL COLOR

TESIS DOCTORAL

JOSE MANUEL SOTO HIDALGO

Diciembre 2014



Editor: Universidad de Granada. Tesis Doctorales
Autor: Jos¢ Manuel Soto Hidalgo

ISBN: 978-84-9125-017-3

URI: http://hdl.handle.net/10481/47228

José Manuel Soto Hidalgo: Desarrollo de Modelos Difusos para Representar
la Semdntica del Color, Tesis Doctoral, © Diciembre 2014


http://hdl.handle.net/10481/47228

Desarrollo de Modelos Difusos para Representar la
Semantica del Color

Programa de Doctorado
Tecnologias Multimedia

Memoria que presenta
José Manuel Soto Hidalgo

Para optar al titulo de
Doctor en Informética

Dirigida por
Dr. Jestis Chamorro Martinez

Dr. Daniel Sanchez Fernandez

Ciencias de la Computacién e Inteligencia Artificial

Diciembre 2014






VISTO BUENO

El Prof. Dr. Jestis Chamorro Martinez y el Prof. Dr. Daniel Sanchez
Fernandez, Profesores Titulares de Universidad del Departamento de
Ciencias de la Computacién e Inteligencia Artificial de la Universidad
de Granada,

INFORMAN:

Que la memoria titulada:

“Desarrollo de Modelos Difusos para Representar la Semdntica del
Color”

ha sido realizada por D. José Manuel Soto Hidalgo bajo nuestra direc-
cién en el Departamento de Ciencias de la Computacién e Inteligencia
Artificial de la Universidad de Granada para optar al titulo de Doctor
en Informatica.

En Granada, a 12 de Diciembre 2014.

Los directores:

Fdo. Jestis Chamorro Martinez Fdo. Daniel Sanchez Fernédndez






COMPROMISO DERECHOS DE AUTOR

El doctorando y los directores de la Tesis “Desarrollo de Modelos Difusos
para Representar la Semdntica del Color”, garantizamos, al firmar esta
Tesis doctoral, que el trabajo ha sido realizado por el doctorando
bajo la direccién de los directores de la Tesis y hasta donde nuestro
conocimiento alcanza, en la realizacién del trabajo, se han respetado
los derechos de otros autores a ser citados, cuando se han utilizado
sus resultados o publicaciones.

Granada, Diciembre 2014

Los directores:

Fdo. Jestis Chamorro Martinez Fdo. Daniel Sénchez Ferndndez

El doctorando:

Fdo. José Manuel Soto Hidalgo






La paciencia es una actitud
que no se aprende, sino que
simplemente se tiene.






AGRADECIMIENTOS

Aunque estas palabras sean de las primeras que aparecen en esta me-
moria, representan las tltimas sensaciones del desarrollo de esta Tesis,
la cual recoge un trabajo largo, duro, a veces insostenible, intermina-
ble, que te llega incluso a cambiar la forma de ser, y del cual me es
imposible contar las horas dedicadas. Por eso, una vez finalizado, me
genera una sensacién que no puedo ni contar ni describir a nadie, pero
si que puedo agradecer a todas esas personas que de una forma u otra
han hecho posible llegar a escribir estas palabras.

En primer lugar quisiera agradecer el apoyo incondicional recibido
durante estos afios a dos personas que, quizds, sean las que menos
entiendan el valor técnico de esta memoria, pero estoy seguro que son
las que maés entienden el valor personal que esta memoria supone en
mi vida: mis padres. Gracias y mil gracias por el esfuerzo infinito que
habéis hecho para que sea quien soy hoy en dia y por hacer que me
sienta orgulloso de los padres que tengo.

También quiero agradecer a otras dos personas que, en este caso,
son las que mds entienden el valor técnico de esta memoria: mis direc-
tores. Gracias por la confianza depositada en mi, la calidad cientifica y
personal que me habéis aportado durante todos estos afios y, gracias
por vuestras constantes indicaciones para llegar a buen puerto, porque
como dijo Arthur Schopenhauer, no hay ningtin viento favorable para
el que no sabe a que puerto dirigirse.

Asimismo, el desarrollo de este trabajo ha estado ligado en paralelo
a mi trayectoria universitaria como docente, la cual estd vinculada
a la Universidad de Cérdoba y al departamento de Arquitectura de
Computadores, Electrénica y Tecnologia Electrénica (ACEyTE), concre-
tamente al drea de Arquitectura y Tecnologia de Computadores (ATC).
Por un lado, quiero dar las gracias a mi Universidad y a todos los
compaiieros del drea por la célida acogida que recibi hace ya méas de 7
afios, aquella que recuerdo como si fuera ayer. En especial a Palomares,
Olivares, Juan, Jose Maria, Fernando, Maria y Andrés, por llenarme
de tantas experiencias enriquecedoras a lo largo de estos afios, y como
no, a Juan Carlos, que mds que un compaifiero es un hermano para
mi. jGracias por acogerme tantas y tantas veces y hacerme sentir como
en casa!. También quiero agradecer a Amelia y Eva, asi como a Manu,
Carlos, Enrique, Rafa, JR, Natalia y Jose Miguel por ese compafierismo
que me demostrdis cada vez que coincidimos por nuestra Universidad.



xii

Por otro lado, quiero expresar mi gratitud a la Universidad de Gra-
nada, a los miembros del departamento de Ciencias de la Computacion
e Inteligencia Artificial (DECSAI) y “afiliados”, asi como a los grupos
de investigacion de Procesamiento de Informacién Visual (VIP) y Bases
de Datos y Sistemas de Informacién Inteligentes (IdBIS) por darme
tantas facilidades y permitirme desarrollar esta Tesis satisfactoriamen-
te. Especialmente a las personas con las que quizés haya pasado maés
tiempo en estos tltimos afios de trabajo y se sienten orgullosas de mi:
gracias Ratl, Nacho, Oscar, Miguel, Belén, Carlos Molina, Menchu,
Luis Castillo, Faro, Jestus Alcald, Carlos Porcel, Héctor, Alberto Guillén,
Armando, Marta, Carlos Cano, entre muchos otros y, por supuesto, a
Perico, mi gran comparfiero en este viaje desde hace afos. Gracias y
gracias por hacer grandes todas las pequefias cosas que me aportais,
tanto cientificas como personales.

Y como no, a la persona con la que he compartido tanto y tanto
estos ultimos afios: Maria. Gracias por entenderme en momentos no
entendibles, darme fuerza moral en los momentos que mas necesitaba
y sobre todo porque sin ti, este momento en mi vida simplemente no
hubiese sido una realidad. jMil gracias!

Wassily Kandinsky dijo, “el color es un poder con influencia directa en
el alma”, y cuanta razon tenia:

iiGRACIAS A TODOS POR SER MI COLOR!!



RESUMEN

El color es una de las caracteristicas fundamentales en el procesamiento
y andlisis de imagenes. Por ello, el modelado del color es un problema
importante a la vez que complejo debido, entre otros motivos, a que el
color es, en general, impreciso (no es posible establecer una frontera cla-
ra que delimite unos colores de otros), subjetivo (no todas las personas
distinguen o nombran de la misma forma los colores) y dependiente
del contexto (un mismo color puede tener distintos significados en
distintos dmbitos). En esta Tesis se proponen, con caracter general,
modelos formales que permiten representar la semantica del color en
imégenes (abordando los problemas de imprecisién, subjetividad y
dependencia de contexto), asi como operaciones basadas en dichas
representaciones (relaciones entre colores, histogramas, etc.).

Para ello, en la primera parte de la Tesis se introducen definicio-
nes formales de los conceptos de “color difuso” y “espacio de color
difuso”, asi como propiedades de éstos, los cuales permiten abordar
la imprecisién y subjetividad en el modelado de términos de color.
Ademas, se propone una metodologia de construccién de espacios
de color difuso acorde al paradigma de espacios conceptuales. Esta
metodologia se ilustra mediante el disefio de diversos espacios de
color difuso a partir de sistemas existentes de nombrado de color (en
inglés “color naming”) y a partir de datos proporcionados por usuarios.

Asimismo, se proponen medidas de correspondencia entre infor-
maciones de color, expresadas mediante colores precisos y difusos,
haciendo uso de la Légica Difusa y la Teorfa de la Posibilidad, conside-
rando imprecisién, incertidumbre o ambos. Concretamente se muestran
relaciones de semejanza, compatibilidad, posibilidad y necesidad, entre
otras, necesarias para analizar diferentes semanticas del uso de los
colores difusos.

También, en esta Tesis, se definen distintas nociones de histogramas
sobre espacios de color difuso, permitiendo representar el ntimero o
porcentaje de pixeles de una imagen teniendo en cuenta la imprecisién
existente tanto en el conteo como en el color propiamente dicho. Para
ello, por un lado, se realiza un anélisis de los métodos més utilizados
para abordar el problema del cardinal en conjuntos difusos y, por
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otro, con el fin de proporcionar informacién entendible al usuario, se
propone una novedosa definicién de histograma lingtiistico basada en
la compatibilidad entre medidas de cardinal y etiquetas lingiiisticas
mediante técnicas de cuantificacion difusas.

Por ultimo, se propone un descriptor difuso de color basado en
el concepto de dominancia, asi como varias medidas difusas de com-
paracion de descriptores. El descriptor propuesto permite afrontar la
problemética de la imprecision en la descripcién del color con términos
lingtifsticos, asi como en la dominancia. Adicionalmente, se ilustra
el descriptor difuso y las medidas de comparacién mediante varios
ejemplos de recuperacién de imagenes basada en la dominancia de
color.
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El color debe ser pensado, sofiado e imaginado.
Henri Matisse

Hoy en dia, los sistemas multimedia y la informacién visual que
estos sistemas manejan estd creciendo de manera importante, gracias
en gran parte a los avances tecnolégicos. Estos han provocado que los
dispositivos de captura de imagenes sean cada vez mas potentes y ase-
quibles en la sociedad actual, convirtiéndose en elementos esenciales
de la vida cotidiana. Otro avance tecnolégico significativo se ha dado
en el campo de las comunicaciones, lo que ha permitido que estos dis-
positivos pueden compartir imdgenes y videos. Todo ello implica una
necesidad cada vez mayor de desarrollar técnicas de procesamiento y
andlisis automadtico de imagenes, que permitan manipular de forma
eficiente este tipo de informacién.

Las imagenes necesitan representarse computacionalmente para po-
der ser procesadas y analizadas por medio de ordenadores. Desde el
punto de vista computacional, una imagen es un conjunto de datos
representados mediante una matriz de pixeles. Cada pixel representa
informacién de color, considerado como una caracteristica fundamen-
tal y representativa del contenido visual, mediante un sistema vectorial.
No obstante, es sabido que el ser humano usa categorias de color a
la hora de describirlo [24, 91, 94, 107, 126, 151], si bien no existe una
correspondencia directa entre la representacién del color en un ordena-
dor y los términos que el ser humano utiliza para identificarlos (este
problema es conocido como “hueco semdntico”, del término inglés
“semantic gap”) [248].

En este contexto, el modelado del color es un problema complejo
debido, entre otros motivos, a que el color es, en general, impreciso,
ya que no es posible establecer una frontera clara que delimite unos
colores de otros (por ejemplo, el concepto “rojo” es un concepto gra-
dual en el conjunto de colores, donde la frontera entre lo que es y no

Henri Emile Benoit Matisse (1869 - 1954) fue un pintor francés conocido por su
maestria en el lenguaje expresivo del color y por su uso original y fluido del dibujo.
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rojo es borrosa), subjetivo, ya que no todas las personas distinguen o
nombran de la misma forma los colores, y dependiente del contexto,
ya que un mismo color puede tener distintos significados en distintos
ambitos, incluso para una misma persona.

Por ejemplo, en la Figura 1, formada por dos imagenes con degrada-
dos entre tres colores, se puede observar el cardcter impreciso del color,
ya que no es fécil delimitar los colores “rojo”, “amarillo” y “violeta”
en la Figura 1a, 0 “azul”, “cian” y “violeta” en la Figura 1b. De igual
forma, se puede observar la vaguedad asociada al color en la Figura
2, formada por un degradado lineal entre dos colores, donde no es
inmediato establecer un limite preciso que separe los dos colores, sino
que la frontera entre ambos es borrosa. Igualmente, hay colores en el
degradado, especialmente en la zona central, para los cuales un ser
humano no sabria indicar a cuél de los dos nombres de color (asociados
a los colores de los extremos) corresponderia (posiblemente a mds de
uno, con un cierto grado en cada caso). Es mds, si hubiese que nombrar
dichos colores, la respuesta podria ser diferente en funcién del sujeto y
el contexto (por ejemplo, un enélogo podria nombrarlos como “berme-
llén” y “purpura”, mientras que un frutero podria usar términos como
“fresa” y “berenjena”). Asimismo, y para incidir en el caracter subjetivo
del color, la Figura 3 muestra los valores representativos asignados por
distintos usuarios al color “rojo” en forma de puntos en el espacio,
pudiendo observarse que no todos los usuarios asignan el mismo valor
representativo a un mismo color.

(a) (b)

Figura 1: Imédgenes compuestas por tres colores con degradados entre ellos
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Figura 2: Imagen de un degradado entre dos colores

Figura 3: Valores representativos del color “rojo” aportados por distintos
usuarios.

Los ejemplos anteriores ponen de manifiesto que, de cara a la des-
cripcién del color, es necesario proporcionar mecanismos que permitan
modelar el color teniendo en cuenta la imprecisién, la subjetividad y
la dependencia del contexto. Para ello, los modelos mds estudiados
y usados hoy en dia (principalmente para abordar el problema de la
imprecisién) son los modelos difusos basados en la Teoria de Conjun-
tos Difusos propuesta por L.A. Zadeh [309]. Varios autores coinciden
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en el caracter difuso del color, empezando con los trabajos de Rosch
[214, 215] y Kay [134], donde en el nombrado del color se usan etique-
tas lingtifsticas representadas mediante conjuntos difusos que modelan
los colores que un ser humano percibe e identifica. Cada conjunto difu-
so comprende una porcién del espacio de color con fronteras borrosas,
definiendo una particion difusa del espacio de color, de manera que
cada subconjunto difuso de colores corresponda a uno de los colores
que usamos.

No obstante, las propuestas existentes en la literatura presentan
algunos problemas que, en nuestra opinién, no estdn bien resueltos.
Asi, los métodos actuales de aprendizaje y modelado de los conceptos
de color, o bien utilizan funciones de pertenencia basadas en formas
regulares que no modelan bien el color, o requieren de una experi-
mentacién tediosa y/o un gran nimero de observadores. Por otro
lado, las propuestas existentes se centran en un conjunto reducido
de colores, principalmente en los 11 colores bésicos [21] o pequefias
modificaciones de ellos, pero no contemplan espacios de color mds
sofisticados con maés colores, ni se adectian, por tanto, a un problema
o contexto especifico, ni al caracter subjetivo propio del color. Es més,
las propuestas existentes solo contemplan modelos que definen una
particién del espacio de representacién, sin considerar otras tipologias
de modelos con otras caracteristicas.

Ademas, el uso de conjuntos difusos, si bien aborda el problema
de la imprecisién, plantea a su vez la necesidad de extender al caso
de modelos difusos las operaciones con colores empleadas en procesa-
miento de imdgenes, como operaciones aritméticas, comparacién de
colores, histogramas, operaciones de filtrado, etc. No obstante, hasta
donde alcanza nuestro conocimiento, estos aspectos no son abordados
en los modelos difusos de color actuales. Asi, y a modo de ejemplo,
no se contemplan relaciones de semejanza (entre otras) entre los co-
lores modelados (si bien éstas son una solucién natural en el &mbito
difuso); ni los histogramas contemplan adecuadamente la imprecisiéon
existente en el conteo del color, ya que no usan propuestas avanzadas
de cardinalidad difusa; ni se definen descriptores de mayor contenido
semdntico relativos a color (por ejemplo, para su uso en descripcién de
imdgenes o recuperacion).
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1.1 OBJETIVOS

Dada esta situacién, esta Tesis aborda, con caracter general, el desa-
rrollo de modelos formales que permitan modelar la semdntica del
color en imdgenes. Para ello se plantea un doble objetivo:

1.

2.

Proponer modelos formales que recojan la imprecisién y subjeti-
vidad del color.

Obtener estructuras de representacién semantica de una imagen
basadas en los modelos de color.

De forma mads especifica, para abordar estos objetivos, se plantean
los siguientes sub-objetivos:

Realizar una revision bibliogréfica de los enfoques y aproxima-
ciones existentes en la literatura relacionadas con el modelado
semantico del color, ademads de un anélisis de las distintas técni-
cas relacionadas con la comparacién de colores, histogramas de
color y colores dominantes.

Proporcionar un marco formal basado en los conceptos de color
difuso y espacio de color difuso, y estudiar sus propiedades.

Desarrollar un método de disefio y construccién de espacios de
color difuso para aplicaciones y usuarios especificos a partir de
informacién de usuarios, que sea simple, flexible y computacio-
nalmente eficiente.

Proponer relaciones difusas entre los modelos de color e infor-
maciones de color expresadas mediante los mismos.

Definir el concepto de histograma de colores difusos conside-
rando los tltimos avances en aproximaciones de cardinalidad y
cuantificacién difusa.

Especificar un descriptor difuso basado en histogramas de co-
lores difusos que permita representar informacién imprecisa
contenida en una imagen.
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1.2 ESTRUCTURA DE LA TESIS

A continuacién se describird brevemente la organizacién por capitu-
los de esta memoria de Tesis (véase Figura 4), cuya estructura viene
marcada por los objetivos que se han planteado en la seccién anterior.

* En primer lugar, en el Capitulo 2, se llevara a cabo una revisién
de las técnicas relacionadas con el modelado seméntico del color
asi como de las estructuras de representacién semdntica de una
imagen basadas, por un lado en histogramas de color y, por otro,
en colores dominantes.

¢ En el Capitulo 3 se presentardn definiciones formales de los
conceptos de “color difuso” y “espacio de color difuso”, asi
como propiedades de éstos, las cuales nos permitiran abordar
la subjetividad e imprecisién del modelado de términos de
color mencionado anteriormente. Ademads, en este capitulo se
propondrd una metodologia de construccién de espacios de
color difuso basada en el paradigma de espacios conceptuales
[92] que se ilustrard mediante el disefio de diversos espacios
de color difuso a partir de sistemas existentes de nombrado de
color y de datos proporcionados por usuarios.

¢ En el Capitulo 4 se estudiaran distintas relaciones difusas entre
los modelos de color propuestos en el Capitulo 3 y distintas
informaciones de color expresadas mediante esos modelos. Con-
cretamente se mostraran relaciones de semejanza entre colores
precisos inducida por espacios de color difusos, asi como rela-
ciones de compatibilidad, posibilidad y necesidad, entre otras,
necesarias para la comparacién de informaciones expresadas
sobre el color en base a colores difusos de uso tanto conjuntivo
como disyuntivo.

¢ En el Capitulo 5 se definirdn distintas nociones de histogramas
sobre espacios de color difuso. Por un lado se analizardn los
métodos mas utilizados para abordar el problema del cardinal
en conjuntos difusos y por otro lado, con el fin de proporcionar
informacién entendible al usuario, se propondra una novedosa
definicién de histograma lingtiistico basada en la compatibili-
dad entre las medidas de cardinalidad y etiquetas lingtiisticas
mediante técnicas de cuantificacién difusas.

¢ En el Capitulo 6 se propondra un descriptor difuso de color ba-
sado en el concepto de dominancia de color, ademds de medidas
difusas de comparaciéon de descriptores. El descriptor permi-
tird afrontar la problemadtica de la imprecisién, subjetividad y
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correspondencia de la representacién computacional del color
con términos lingtifsticos aparte de modelar la imprecisién de
la dominancia. Adicionalmente, se ilustrard el descriptor difuso
y las medidas de comparacién mediante varios ejemplos de
recuperacién de imégenes basada en la dominancia de color.

¢ Finalmente, en el Capitulo 7 se expondran las principales con-
clusiones derivadas de esta Tesis Doctoral y se plantearan las
futuras vias de investigacion abiertas a raiz de este trabajo. Asi-
mismo, se mostraran parte de los resultados obtenidos durante
el desarrollo de esta Tesis, incluidos en varias publicaciones
cientificas.

Adicionalmente, se incluyen los siguientes apéndices que detallan
informacién relativa al desarrollo de esta Tesis.

* En el apéndice A se muestran los distintos conjuntos de nom-
bres de color y valores centrales que proporciona el sistema
ISCC-NBS [136] usados en la construccién de espacios de color
difuso del Capitulo 3.

¢ En el apéndice B se incluye la experimentacion realizada para
recopilar datos reales de usuarios con el doble objetivo de por un
lado, disefiar espacios de color difuso personalizados y por otro,
comprobar la satisfacciéon de los usuarios respecto al modelado
del color basado en nuestro enfoque.

¢ En el apéndice C se presenta un software no comercial multi-
plataforma desarrollado en Java que implementa los modelos
propuestos en esta Tesis para el uso de la comunidad cientifica.

¢ Finalmente, en el apéndice D se detallan algunos conceptos
bésicos de la Teoria de Subconjuntos Difusos, desde la nocién
de conjunto difuso y operaciones bésicas con ellos, hasta formas
de representacion y relaciones difusas, asi como de la Teoria de
la Posibilidad.
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Figura 4: Esquema de la estructura de la Tesis.
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RESUMEN: En este capitulo se realiza una revisién bibliografica de
las distintas técnicas de modelado del color existentes en la literatura,
resumiendo brevemente la metodologia empleada en cada una de ellas.
Adicionalmente, se analizan distintos enfoques propuestos relaciona-
dos con la comparacién de colores, los histogramas de color y los
descriptores de color dominante.

Para mejorar nuestro conocimiento debemos
aprender menos y contemplar mds.
René Descartes *
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En este capitulo se muestran los distintos antecedentes existentes
sobre modelos computacionales para representar el color, modelos de
similitud entre colores, enfoques para definir y calcular histogramas
de color, y descriptores de color. Concretamente, en la seccién 2.1 se
mostrard una vision general sobre los fundamentos del color y los
distintos espacios. En la seccién 2.2 se describirdn de manera general
las diferentes aproximaciones existentes para representar computacio-
nalmente el color, centrdndonos en modelos de correspondencia de
estimulos de color a nombres de color. En la seccién 2.3 se realiza una
visién sobre los modelos de similitud existentes para comparar colores.
En la seccion 2.4 se analizan varios enfoques para definir y calcular his-
togramas de color y, finalmente en la seccién 2.5 se muestran distintos
enfoques para definir descriptores como estructuras de representacion
del contenido visual en imégenes, centrdndose nuestra atencién en
descriptores de color dominante.

2.1 EL COLOR Y LOS ESPACIOS DE COLOR

En esta seccion revisamos los fundamentos del color, tratando de
analizar cémo se conceptualiza y percibe desde distintos &mbitos. De
igual modo, se analizan las distintas técnicas y formas de estandarizar
el color mediante los conocidos espacios de color.

2.1.1 Fundamentos del Color

El estudio del color ha sido objeto de atenciéon desde la Antigtiedad.
El primero que se adentrd en la teoria del color fue Aristdteles, filosofo
griego (384 — 322 AC), que conceptualizé todos los colores como el
resultado de una mezcla de cuatro colores. Asimismo, advirtié sobre
el papel fundamental de la incidencia de la luz y la sombra sobre los
colores. Los colores que Aristoteles definié como bdsicos son: la tierra,
el fuego, el agua y el cielo [8].

Unos siglos mas tarde, el cientifico y artista Leonardo Da Vinci
(1452 —1519), defini6 el color como propio de la materia [25, 85]. Tam-
bién cre6 una escala basica de colores poniendo el blanco como el
principal, luego el amarillo para la tierra, el verde para el agua, el azul
para el cielo, y el rojo para el fuego; el negro era considerado la oscuri-
dad. El blanco invita a todos los colores y el negro los rechaza. Aunque
observo que el verde se producia de una combinacién, consideré que
todos los colores provenian de estos cuatro colores basicos.
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Posteriormente, Isaac Newton (1643 — 1727) descubrié que la luz es
una radiacién electromagnética con una longitud de onda especifica
entre 380nm y 780nm y plante6 los fundamentos de la teorfa luminica
del color. La base de su desarrollo cientifico consistié en descomponer
la luz en los colores del espectro utilizando la luz del sol al pasar por
un prisma, concluyendo el principio fundamental: “fodos los cuerpos
opacos al ser iluminados reflejan todos o parte de los componentes de la luz
que reciben” [85, 197, 241].

Maés tarde, el poeta y cientifico Johann Wolfgang von Goethe (1749 —
1832) se opuso a la vision meramente fisica de Newton en su tratado
“Teoria del color” [104], proponiendo que el color en realidad depende
también de la percepcién. Para Goethe, la percepcion del color es un
proceso subjetivo que involucra al érgano visual, el cual contiene una
serie de mintsculas células receptoras llamadas fotorreceptores, ubica-
das en la retina del ojo. Estas células, conos y bastones, se encuentran
en disposicion de captar la energia de las radiaciones a las que son
expuestas y transformarlas en impulsos eléctricos. Estos impulsos son
los codigos que, a través del sistema nervioso, son leidos por el cerebro,
que las traduce a una determinada sensacién de color.

De acuerdo con la teoria de Goethe, el color que vemos no depende
solamente de la materia; tampoco de la luz de acuerdo a Newton,
sino que involucra también a una tercera condicién, que es nuestra
percepcion del color. De ahi que, para Goethe, el problema principal
pasara a ser la subjetividad implicita en este concepto. No obstante, tal
subjetividad no radica en los postulados de Goethe, sino en la misma
base fisica del concepto de color, que no es mas que una percepcién
subjetiva de las distintas frecuencias de onda de la luz, dentro del es-
pectro visible, incidiendo sobre la materia. Asi, dos personas diferentes
pueden interpretar un color dado de forma diferente, y puede haber
tantas interpretaciones de un color como personas hay.

Estas nociones dieron lugar a la base de lo que hoy se conoce como
la psicologia del color, la cual estudia el efecto del color en la percep-
cion [24, 91, 94, 107, 126, 151].

11
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2.1.2 Representacion del Color: Espacios vectoriales

El color necesita ser estandarizado para poderlo reproducir compu-
tacionalmente ya que, por ejemplo, una imagen es, desde el punto de
vista computacional, un conjunto de datos representados mediante
una matriz de pixeles que representan informacién de color. Existen
muchas técnicas y formas de estandarizar el color, todas ellas contem-
pladas por la colorimetria, la cual estudia la medida de los colores y
desarrolla métodos para la cuantificacién del color, es decir, la obten-
cién de valores numéricos del color.

El procedimiento utilizado en la medida del color consiste sustan-
cialmente en sumar la respuesta de estimulos de colores y su normali-
zacion a una curva espectral de respuesta de fotorreceptores sensibles
al color. Este procedimiento se recoge en la teoria tri-estimulo [290],
segun la cual los 6rganos visuales son sensibles a tres longitudes de
onda diferentes comprendidas entre 400 y 700 nanémetros. Asi, todos
los colores se pueden modelar como combinaciones de los tres com-
ponentes principales de color: rojo (R), verde (G) y azul (B) mediante
funciones de correspondencia.

Con el objetivo de estandarizar los valores de esas longitudes de
onda, en 1931 la Comisién Internacional de Iluminacién (conocida por
sus siglas CIE en francés), designé los siguientes valores a los tres colo-
res primarios: azul = 435.8nm, verde = 546.1nm, y rojo = 700nm. Para
representar estas longitudes de onda, la CIE define unas funciones de
correspondencia de color Ty, g) y ba (valores tri-estimulo), las cuales
muestran las cantidades de rojo, verde y azul necesarias para formar
un color de luminancia constante, para todas las longitudes de onda
dominantes (Figura 5a). Sin embargo, algunos valores tri-estimulo son
negativos, lo que indica que los colores con longitudes de onda negati-
vas no pueden ser reproducidos por los colores primarios, por lo que
la CIE propone otras funciones de correspondencia x,, Y y za, que
proporcionan colores visibles en base a tres colores primarios X, Y, Z
(Figura 5b).

Las funciones de correspondencia x;, ya y zax son combinaciones
lineales de las funciones de correspondencia 13, g y ba, por lo tanto
la definicién de un color puede ser convertida, con una transformacion
lineal, en su definicién en términos de los primarios CIE, y viceversa.
Usando distintas transformaciones se pueden crear distintos modelos,
conocidos como espacios de color, los cuales permiten distintas especi-
ficaciones de colores para diferentes tipos de uso.
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r(A) —
g(A) ——
b(A) ——

-0.2

X(A) =——
Y(A) ——

Z(A) ——

(b)

Figura 5: (a) Valores tri-estimulo. (b) Funciones de correspondencia x», yx y
z) propuestas por la CIE

En los siguientes apartados analizamos las principales caracteristicas
de los espacios de color mds comunes y en las Figuras 6 y 7 se muestran
las distintas representaciones graficas de éstos.
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Figura 6: Representaciones graficas de espacios de color. (a): espacio RGB. (b):
espacio YUV. (c): espacio YIQ. (d): espacio CIE XYZ. (e): espacio CIE
Lab. (f): espacio CIE Luv.
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Furple-Blue Boe
Blue-Green

(e)

Figura 7: Representaciones graficas de espacios de color. (a): espacio HSI. (b):
espacio HSL. (¢): espacio HSV. (d): espacio YCbCr. (e): espacio de
Munsell. (f): espacio OSA.
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Espacio de color RGB

El modelo RGB es el mas utilizado en visién por computador y el trata-
miento de imégenes digitales por ser un modelo orientado al hardware.
Estd basado en la teorfa “tri-estimulus” de Wyszecki [290], segtn la
cual un color puede ser representado mediante tres componentes cuyos
valores indican la intensidad en cada uno de los colores primarios. Los
colores primarios son los correspondientes a los tres tipos de conos
presentes en el ojo humano, sensibles a la longitud de onda roja, a la
verde y a la azul. Segtin cudles sean los colores primarios elegidos, se
pueden obtener diferentes versiones del espacio RGB, como son la EBU
RGB (European Broadcasting Union) y FCC RGB (Federal Communication
Comission). Estos espacios de color se basan en los valores tri-estimulo
de los fésforos de los tubos de rayos catédicos.

Independientemente de cudles sean los colores primarios de refe-
rencia, las coordenadas RGB se representan en forma de una tripleta
(Ri, Gy, Bi) correspondiente a las coordenadas en un sistema de color
con tres ejes -R, G y B- ortogonales entre si, proporcionando al modelo
de color la forma de un espacio ctbico cartesiano, mostrado en la
Figura 6a.

Las componentes RGB se definen en el rango [0, 255], aunque existe
una versién normalizada de este espacio, llamada Nrgb (normalized
RGB), cuyo rango es [0, 1]. Los niveles de gris en este espacio se encuen-
tran representados a lo largo del eje diagonal desde el origen [0, 0, 0],
que representa el negro, hasta el punto (255,255, 255], que corresponde
al blanco. Al estar en el eje diagonal, estos niveles de intensidad o
luminosidad se caracterizan porque tienen igual aportacién de las tres
componentes. Las coordenadas [0, 255, 255], [255, 0, 255] y [255, 255, 0]
corresponden a los colores cyan, magenta y amarillo, respectivamente.

Una de las caracteristicas mas importantes de este modelo es que
las coordenadas en los demds espacios de color se pueden calcular
a partir de las coordenadas en RGB. Ademads, es uno de los espacios
de color mas ampliamente utilizado debido a su relacién directa con
el mundo fisico, y tiene la ventaja de que no requiere ningdn tipo de
preprocesamiento, ya que las imagenes de color suelen ser adquiridas
en este formato, puesto que las cdmaras CCD con las que se obtienen
las imdgenes tienen tres sensores, uno para cada una de estas tres
componentes de color.
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Espacio de color YUV

El espacio de color YUV [106, 218, 227, 237] es el estandar utilizado
para la transmision de televisiéon en Europa. Se trata de un modelo
definido a partir de una transformacién lineal del espacio RGB, siendo
también un sistema con tres ejes ortogonales entre si con la misma
forma que el RGB, pero cambiando su orientacién de forma que los
colores cambian de posicién, segtin se observa en la Figura 6b.

En este espacio de color se separa la informacién de luminosidad
de la de cromaticidad (o crominancia). De esta forma la componente
Y contiene la informacién sobre la intensidad, representando la infor-
macién monocromatica del color, mientras que las componentes Uy V
contienen la informacién sobre la cromaticidad (tono y saturacién).

El rango en el que varfan estas componentes depende del ntimero de
bits utilizados para codificarlas. Un esquema de codificacién habitual
esel4:2:2segun el cual, del nimero total de bits, la mitad se utilizan
para codificar la luminosidad y la otra mitad para la cromaticidad, de
tal forma que una cuarta parte de los bits representan la componente
U y la otra cuarta parte la V.

Los motivos por los que se suele utilizar este espacio en la transmi-
sién del color en televisién estdn relacionados con la compresion de
esta informacién, ya que con este espacio el niimero de bits necesarios
para enviar la informacién de color se ve bastante reducido. Como
consecuencia, el nimero de colores que se puede representar también
queda en un rango reducido. Histéricamente, este espacio es también
usado para la codificacion analdgica en los sistemas de video compues-
to de color PAL y NTSC.

Espacio de color YIQ

Este espacio es muy similar al YUV, ya que se trata del estandar
utilizado en Estados Unidos para la transmisién de televisién. Al igual
que €, el espacio YIQ es una transformacién lineal del RGB, (Figura
6¢, por lo que las propiedades de ambos (YUV e YIQ) son las mismas
[106, 218, 227, 237].

El color se codifica también separando la informacién acromatica
de la informacién cromética, de modo que Y es la componente que
indica el grado de luminosidad del color, mientras I y Q contienen
informacion sobre el tono y la saturacién. Al igual que en YUV, en YIQ
el rango de estas componentes depende del nimero de bits utilizados
para codificarlas.
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Espacio de color CIE XYZ

Uno de los inconvenientes del espacio RGB es que es dependiente de
los sensores utilizados como iluminantes primarios. Esta es la causa de
que no todos los colores percibidos puedan ser representados en RGB
ya que, al fijar tres colores primarios, no es posible obtener todos los
colores visibles como mezcla aditiva de ellos. Por este motivo en 1931
la CIE disefi6 el espacio de color CIE XYZ (o XYZ). En la Figura 6d se
muestra un corte del espacio correspondiente a un plano XY, basado
también en la teorfa tri-estimulus, en el que se fijan tres estimulos de
color imaginarios [106, 218, 227, 237].

En este sistema la componente Y representa la intensidad del color,
por lo que su valor es directamente proporcional a la luminosidad de
la mezcla aditiva, mientras que las otras dos componentes recogen la
informacién cromatica. Las tres componentes son positivas para todos
los posibles estimulos reales, y se obtienen a partir del espacio RGB
mediante una transformacion lineal. Sin embargo, existen numerosas
transformaciones posibles, ya que dependen de los colores primarios
elegidos y del blanco de referencia.

Espacio de color CIE Lab

El espacio de color CIE Lab [106, 218, 227, 237] fue desarrollado toman-
do como base el sistema de color definido por Munsell [253, 254]. La
necesidad de este espacio viene dada por las carencias de los espacios
de color definidos en base a la teoria tri-estimulo, como el RGB. Es-
tos espacios no son facilmente interpretables en términos de las tres
dimensiones psicolégicas del color, el tono, el brillo y la saturacién.
Ademas, los espacios como el XYZ no son perceptualmente uniformes,
pues las distancias entre colores no se perciben de igual forma en todo
el espacio.

En un intento de conseguir un espacio perceptualmente uniforme
surge el espacio CIE La*b* (o CIE Lab) en 1976, que si cumple esta
condicién ya que cualquier variacién en el valor de una componente se
percibe igualmente a lo largo de todo el rango de dicha componente.

Los tres ejes de este espacio, ortogonales entre si, forman una super-
ficie esférica, representada en la Figura 6e. De este modo:

¢ L: Contiene la informacién de intensidad. Es un eje vertical en
el que se encuentran localizados todos los niveles de gris, que
van desde el negro (L = o) hasta el blanco (L = 100). Los tonos
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acromadticos (niveles de gris) se caracterizan porque para todos
ellos las otras dos componentes (a y b) son iguales (a = b).

¢ a: Es el eje que representa la informacién sobre el grado de rojo,
en el extremo positivo (+a), y de verde (en el extremo negativo) (-
a). El rango de esta componente se ha fijado experimentalmente,
déndole un valor méaximo de 500.

¢ Db: Este tiltimo eje indica el grado de contraste entre la informa-
cién de color amarillo (+b) y la de tono azul (-b) del color. Las
componentes a y b son las que proporcionan la informacién
cromatica (tono y saturacién) del color. Al igual que ocurria con
la componente a, el valor de b se ha determinado experimental-
mente, fijando su limite en 200.

Con el objetivo de imitar el sistema visual humano, la relacién entre
las tres componentes deja de ser lineal (como ocurria en RGB, XYZ,...)
y pasa a ser logaritmica, que es el tipo de respuesta del ojo humano.

Espacio de color CIE Luv

El espacio de color CIE L*u*v* (o CIE Luv) se disei6, al igual que el
CIE Lab, con el objetivo de que fuera perceptualmente uniforme, de
tal modo que la distancia euclidea entre dos puntos del espacio fuera
representativa de la distancia perceptual entre ellos. Se suele utilizar en
aplicaciones que trabajan con mezclas aditivas de luz, como pantallas
en color, televisiéon e iluminacién.

La informacién de las componentes de este espacio (Figura 6f) es
similar a la del espacio CIE Lab. Este espacio se obtiene a partir de
una transformacién proyectiva de los valores tri-estimulos, XYZ, o de
las coordenadas de cromaticidad, XYZ. Al igual que CIE Lab parte de
las coordenadas de un blanco de referencia, con el fin de hacer este
espacio independiente del color de la fuente de iluminacién.

Espacios de color HSI, HSL y HSV

Los espacios definidos hasta ahora permiten representar la informacion
de color, aunque lo hacen de un modo dificil de interpretar. El espacio
de color HSI, al igual que el HSL y el HSV (Figuras 7a-c), surgi6
con el objetivo de ser un espacio intuitivo en el que resultara sencillo
comprender la informacién de color dada por sus componentes. Para
ello sus tres componentes corresponden a las tres atributos del color, el
tono, la pureza y la luminosidad. El significado de éstas es el siguiente:
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e H: Esta componente representa el tono (hue), indicando cudl es
el estimulo (o combinacién de estimulos cromaticos) percibido.
Su valor varia entre o y 360 grados, o entre o y 27 radianes,
segln el sistema en el que se trabaje.

¢ S: Esla componente de saturacién que indica el grado de pureza
del color. Su valor varia entre 0 y 1, e indica la cantidad de
color de la mezcla. De esta forma, los colores espectrales puros
tienen un valor de S cercano a 1 mientras que los colores poco
saturados, los colores “pastel”, tienen valor 0.

¢ I, Vo L: Es la componente monocromadtica que da la informacién
sobre la intensidad o luminosidad del color. Se trata de un eje
vertical al eje de saturacion en el que se encuentran todos los
niveles de gris, desde el negro (de intensidad 0), hasta el blanco
(de intensidad 255).

Este espacio se caracteriza por ser intuitivo, aunque no sea represen-
tativo desde el punto de vista de la percepcién, ya que el calculo de la
componente de intensidad no se hace teniendo en cuenta el modo en
que los humanos perciben la luz, mientras que en otros espacios como
el XYZ o el CIE Lab si se pondera la intervencién de los colores prima-
rios en el calculo de la intensidad de acuerdo al sistema de percepciéon
del color humano.

Espacio de color YCbCr

El espacio de color YCbCr [106, 218, 227, 237], también conocido como
Y’CbCr o Y Pb/Cb Pr/Cr, es una familia de espacios de color usada en
sistemas de video y fotografia digital. Y e Y’ representan la componente
de Iuma y las sefiales Cb y Cr son los componentes de crominancia, y
representan la diferencia de azul y diferencia de rojo, respectivamente.
Y’ se diferencia de Y en que es la sefial de luma codificada de mane-
ra no lineal basada en las sefales primarias RGB con correccién gamma.

Y’CbCr no es un espacio de color absoluto, sino una forma de
codificar informacién RGB. El color que se muestra depende de la
combinacién de colores primario RGB usados para mostrar la sefial.
Por lo tanto, un valor expresado como Y’CbCr es predecible solo si se
usa la cromaticidad de los colores del estindar RGB.

Al igual que el espacio YUV, este espacio se usa en la transmisién
del color en televisién debido a la compresién de informacién que
ofrece, ya que con este espacio el nimero de bits necesarios para enviar
la informacién de color se ve bastante reducido.



2.1 EL COLOR Y LOS ESPACIOS DE COLOR

Espacio de color de Munsell

El espacio de color de Munsell esta considerado como el més intuitivo
y util para los artistas y disefiadores [172]. En este espacio, cada sensa-
cién de color se representa mediante tres caracteristicas, definidas en el
sistema de Munsell como tono, valor y chroma. Estas tres componentes
son independientes entre si puesto que pueden variar sin que las otras
sufran cambios. En la Figura 7e se muestra la forma de este espacio.

El tono es la componente que distingue una familia de color de
otra, por ejemplo, la familia de los rojos de los amarillos, o la familia
de los verdes de los azules. El espacio de color de Munsell considera
5 familias de color principales y 5 secundarias distribuidas entre los
tonos principales. Todos los tonos se distribuyen en un circulo, llamado
la rueda de color de Munsell.

El valor es la componente que distingue un color con brillo frente a
uno oscuro. Los colores en la escala de la componente de valor que no
tienen tono se denotan por una N (neutrales). Los puntos finales de la
escala de la componente de valor son negro (N0/) y blanco (N1/).

El chroma es la componente que expresa la profundidad de color,
mediante la cual se puede distinguir la viveza entre dos colores. Por
ejemplo, un color vivo tiene un chroma alto.

Espacio de color OSA

Es espacio de color OSA (Optical Society of America) es un espacio
de color publicado por primera vez en 1947 y desarrollado por la So-
ciedad Optica de América. El espacio OSA es también conocido como
OSA-UCS (Optical Society of America Uniform Color Space) porque
presenta escalas uniformes de color, debido a carencias en espacios
previamente definidos como el de Munsell. Asi, el Comité decidi6 que,
a fin de representar con precisién las diferencias de color uniforme en
cada direccion, el espacio necesitaria una nueva forma geométricas de
tres dimensiones.

La geometria del espacio OSA es un romboedro basado en un cu-
boctaedro. Cada uno de los 12 vértices del s6lido son equidistantes al
centro, asi como sus vecinos.

El espacio esta formado por tres dimensiones perpendiculares, las
cuales son la dimensién L (representa el brillo), la dimensién j (dimen-
sién amarillo/azul) y la dimensién g (dimensién verde/rojo). En la
Figura 7f se muestra la forma de este espacio.
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2.2 MODELOS COMPUTACIONALES DE REPRE-
SENTACION DEL COLOR

Como ya indicamos en la introduccién de esta Tesis, los espacios de
color descritos en el apartado anterior no son representativos de la
coleccién de colores que un ser humano puede identificar y nombrar.
Ademas, tal y como también comentamos, el color es impreciso, subjeti-
vo y dependiente del contexto, por lo que son esenciales otros modelos
que permitan recoger esos aspectos de cara a proporcionar un modela-
do del color acorde a la forma en la que distinguimos y nombramos el
color.

Dentro de todos los modelos, nos centraremos en aquellos que per-
miten categorizar el color, es decir, aquellos que permiten asociar una
representacioén base del color (generalmente una tripleta representada
en un espacio de color) a un nombre identificativo del color (categoria
de color). De manera general, los modelos que permiten categorizar el
color estdn intrinsecamente relacionados con el “nombrado de color”
(término en inglés conocido como color naming), ubicado en el limite
entre la percepcion visual y la lingtifstica [94, 107, 213, 2770].

El proceso de nombrado de color, consiste principalmente en el
etiquetado de un determinado conjunto de estimulos de color [152], es
decir, en la definicién de una correspondencia entre el dominio de la
representacién del color y un espacio multidimensional de etiquetas
lingtiisticas, que asocia un nombre de color, denominado categoria de
color, a un estimulo de color dado. Para poder llevar a cabo un proce-
so de nombrado de color es necesario, por un lado, representar esos
estimulos de color y, por otro lado, asociarlos a nombres de color. Una
aproximacion a la representacion de estimulos de color se consigue,
como hemos visto, con los espacios de color (seccién 2.1.2) mientras
que la asociacién de éstos a etiquetas lingtifsticas es uno de los desafios
actuales en visioén, que analizaremos en esta seccién.

En la Tabla 1 se han resumido algunos de los experimentos de nom-
brado de color més relevantes de la literatura. En la mayoria de los
experimentos se suelen considerar nociones tales como comprobar si
los observadores tienen problemas de visién (generalmente compro-
bado con el test de Ishihara [119]), o garantizar unas condiciones de
calibrado donde todos los observadores realizan el experimento bajo
las mismas condiciones y luminosidad (generalmente considerando el
iluminante D65 [165]). También se imponen restricciones al ndmero
total de nombres de colores, enfocdndose principalmente en modelar
los 11 términos bésicos de color de Berlin y Kay [21].
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Estimulos
N° Sujetos | n° Espacio Nombres
Boynton & Olson (1987) [30] 7 424 OSA 11 B&K
Uchikawa & Boynton (1987) [269] 10 424 OSA 11 B&K
Boynton et al. (1989) [29] 330 Munsell | Cualquiera
Boynton & Purl (1989) [32] 215 OSA 11 B&K
Boyton & Olson (1990) [31] 9 424 OSA 11 B&K
Troost & de Weert (1991) [267] 30 144 CIEuv 12 mono
Sturges & Whitfield (1995) [254] 20 446  Munsell 11 B&K
Sturges & Whitfield (1997) [253] 20 446  Munsell 11 B&K
Speigle & Brainard (1997) [251] 2 300 CIExyY 11 B&K
Guest & Van Laar (2000) [110] 10 348 CIELuv Cualquiera
Yaguchi (2001) [295] 4 202 Multiple 11 B&K
Lin et al. part I (2001) [165] 90 200 ISCC-NBS | Cualquiera
Lin et al. part II (2001) [166] 40 1526 NCS Cualquiera
Guest & Van Laar (2002) [111] 22 348 CIELuv Cualquiera
Okajima et al. (2002) [194] 2 78 CIExy 11 B&K
Jameson & Alvarado (2003) [128] 92 110 OSA Cualquiera
Moroney (2003) [185] >700 216 RGB Cualquiera
Wang et al. (2006) [281] 10 729 Multiple 11 B&K
Benavente et al. (2006) [18] 10 387 Munsell 11 B&K
Menegaz (2007) [180] 6 424 OSA 11 B&K
Chuang (2008) [50] 2616 330 Munsell WCS
Raisanen (2010) [207] 20 212 Munsell 11 B&K
Hsieh (2011) [123] 44 461 CIExyY 11 B&K
Paggetti (2011) [196] 7 1014 OSA 11 B&K
Mylonas (2013) [187] >1000 600 Munsell | Cualquiera
Lillo & Moreira (2014) [163] 32 102 NCS 11 B&K
Mather (2014) [178] 37 135 - 3 mono
Tanaka (2014) [260] 10 218 CIELab 15 mono

Tabla 1: Experimentos de color-naming mas destacados en los tltimos 30 afios.
En la tabla se muestran el ntimero de sujetos, el ntimero de estimulos
y el espacio de color usado para realizar el experimento, asi como, los
nombres de color contemplados. “B&K” significa términos bésicos
de color de Berlin y Kay [21] y “mono” significa que el experimento
esta restringido a usar solo un nombre de color (monolexema).
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Aunque en la mayoria de los experimentos de la Tabla 1 se podrian
modelar otras categorias de color, esto no suele hacerse porque las
técnicas empleadas requieren una gran cantidad de valoraciones para
obtener una buena asignacién de nombres de color, habitualmente
obtenidas a través de informacién dada por multiples usuarios. Por
ejemplo, Mylonas [187] y Moroney [185] han usado en sus experimen-
tos informacién proporcionada por mdas de 700 usuarios mediante
encuestas a través de internet.

De manera general, en la literatura podemos distinguir tres tipos
de modelos computacionales de representacién del color dependien-
do del tipo de asociacién proporcionada entre un estimulo de color
(representada mediante un vector utilizando un espacios de color) y
una categoria de color. Por un lado estdn los modelos basados en una
cuantizacién precisa del espacio (seccién 2.2.1). Por otro lado estan
los modelos probabilisticos que calculan la probabilidad de que un
estimulo sea asignado a una categoria de color (seccién 2.2.2), y por
otro lado estdn los modelos difusos, los cuales asignan un grado de
pertenencia de un estimulo de color a una categoria de color (seccion

2.2.3).

2.2.1  Enfoques basados en una cuantizacién precisa del espacio

Estos modelos consisten basicamente en realizar una particién clésica
de un espacio de color (cuantizacién), normalmente en base a una
métrica, asignando un nombre de color a cada grupo de estimulos. La
Figura 8 muestra un ejemplo de una cuantizacién del espacio RGB.

Figura 8: Ejemplo de particién clasica del espacio de color RGB.



2.2 MODELOS COMPUTACIONALES DE REPRESENTACION DEL COLOR

Dentro de estos enfoques existen técnicas que realizan una cuantiza-
cién del espacio de forma uniforme, dividiendo el espacio de color en
subespacios, y agrupando el color de forma equidistribuida sobre las
componentes de color [48, 95, 116, 129, 169, 179], y técnicas que adaptan
la cuantizacion a una paleta de colores y/o imagen, y por tanto no reali-
zan una cuantizacion uniforme del espacio [23, 122, 158, 195, 261, 306].
Sin embargo, todos estos enfoques no contemplan los términos o cate-
gorias de color como un vocabulario de color, sino que enumeran los
colores en base al ntimero de grupos resultantes en la cuantizacién (por
ejemplo, colory, colory, ..., colory donde n es el nimero de grupos
de la cuantizacién), siendo éstos poco entendibles por un usuario.

Por otro lado, a fin de obtener un vocabulario de color, autores como
Tominaga [265] definen un modelo de color que divide el espacio de
color de Munsell en un conjunto de bloques con cuatro niveles de
precision para el nombrado de color, y una serie de normas para cada
nivel. Por su parte, Lin [165, 166, 167] usa CIE Lab y ajusta las fronteras
de las divisiones del espacio de color en base a unos experimentos
psicofisicos, utilizando la distancia euclidea para obtener nombres de
color entendibles por usuarios. Un enfoque similar es el de Van den
Broek [276], pero éste en el espacio HSI.

También existen enfoques que se basan en diccionarios de colores
compuestos de nombres de colores provenientes de estudios y/o ex-
perimentos culturales [20, 21, 281]. El més relevante es el Diccionario
de Nombres de Color usado en el sistema ISCC-NBS [136, 137], proce-
dente del Inter-Society Color Council (ISCC), concretamente la version
publicada en la revista del National Bureau of Standards (NBS). El
sistema ISCC-NBS consta de varios niveles de descripcién recogidos en
el Lenguaje Universal del Color, y propone conjuntos de nombres de
color y sus valores centrales representados en un espacio de color. En
las primeras versiones del ISCC-NBS los valores centrales se definieron
en el espacio de color de Munsell [191], aunque posteriormente se
definieron en el espacio de color RGB [108], siendo éste el espacio de
color usado en la actualidad.

Estos modelos consisten basicamente en una cuantizacién del es-
pacio de color en regiones consideradas categorias de color. Muchos
de ellos no asignan nombres entendibles por usuarios, sino resulta-
dos de la divisién del espacio, mientras que otros modelos realizan
la divisién del espacio considerando nombres de color procedentes
de estudios culturales. Sin embargo, estos modelos no contemplan el
cardcter gradual del color, por lo que es frecuente asignar categorias
de color distintas a estimulos de color muy parecidos.
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2.2.2  Enfoques probabilisticos

Los enfoques basados en probabilidades calculan la probabilidad de
que un estimulo sea asignado a una categorfa de color. Generalmente,
estos enfoques usan grandes colecciones de pares (estimulo, nombre
de color) como base para estimar el modelo [4, 9, 33, 50, 168, 200, 228].
Por ejemplo, Chuang [50] usa varias colecciones entre las que destaca
la World Color Survey (WCS) [53], la cual recoge informacién de es-
timulos y su correspondencia con nombres de color en 110 idiomas,
proporcionados por 2616 usuarios. Con esa informacion se estima la
probabilidad P(w|c) de que un valor de color ¢ en un espacio de color
I" corresponda a un nombre de color w. En la literatura también desta-
can diferentes aproximaciones que tratan de estimar la probabilidad
de que un estimulo de color corresponda a una categoria mediante
distribuciones normales [83, 87, 96, 97, 115, 117, 133, 152, 240, 252, 255].

Por otro lado estdn los modelos basados en PLSA (Probabilistic Latent
Semantic Analysis), modelo introducido por Hofmann [120] para el
andlisis de documentos, concebido para asociar palabras y teméticas
[11, 184, 204, 219, 220, 247, 273, 274, 275]. En este caso, el proceso con-
siste principalmente en un aprendizaje de nombres de color a partir de
colecciones de imagenes etiquetadas con los nombres que los usuarios
han determinado que aparecen en las mismas, aplicando el modelo
de Hofmann. En general estos modelos requieren gran cantidad de
pardmetros, los cuales se suelen estimar mediante el algoritmo EM
(Expectation-Maximization) propuesto por Hofmann [121], ademads
de grandes colecciones de datos. Por ejemplo, Monay [184] usa 5200
imégenes como conjunto de entrenamiento procedentes de la coleccién
Corel para aprender alrededor de 150 palabras mientras que Weijer
[275] usa como conjunto de entrenamiento colecciones de imégenes
reales obtenidas de Google® para modelar valores RGB (palabras) en
imdgenes (documentos) con combinaciones de los 11 nombres de color
basicos [21] (teméticas).

Generalmente estos enfoques suelen proporcionar buenos modelos
de representaciéon del color. Sin embargo, requieren gran cantidad
de datos para aprender los pardmetros que el modelo necesita, y el
modelado del color estd condicionado a los datos de entrenamiento y
experimentos psicofisicos.

Las colecciones de imédgenes usadas por Weijer estdn disponibles en http://lear.
inrialpes.fr/people/vandeweijer/color_names.html
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2.2.3 Enfoques difusos

Estos modelos se basan en la teorfa de conjuntos difusos introducida
por Zadeh [309]. Una categoria de color se modela mediante un con-
junto difuso definido por una funcién de pertenencia que asigna un
grado (normalmente entre 0 y 1) a la categoria a cualquier estimulo de
color representado en un espacio de color.

Desde Kay y McDaniels [134], que fueron los primeros en proponer
un modelo de nombrado de color usando un enfoque difuso, gran
cantidad de autores proponen enfoques difusos para el modelado se-
mantico del color, los cuales se distinguen principalmente en la forma
en la que definen las funciones de pertenencia.

De manera general, en la literatura se pueden encontrar, por un
lado, los modelos que ajustan los pardmetros de las funciones de
pertenencia mediante experimentos perceptuales, y por otro lado, los
que definen las funciones de pertenencia sin necesidad de dichos
experimentos, generalmente equidistribuyendo funciones trapezoidales
o combinaciones de ellas sobre componentes de color. En las siguientes
secciones analizamos cada uno de ellos.

2.2.3.1 Modelos basados en experimentos perceptuales

Estos modelos principalmente se centran en obtener parametros de fun-
ciones mediante un proceso de adaptacién a partir de datos derivados
de experimentos psicofisicos. Estos experimentos requieren de un gran
nimero de sujetos y estimulos de color, asi como unos dispositivos
calibrados adecuadamente bajo unas condiciones luminicas estdndar.

Autores como Yendrikhovskij o Seaborn [231, 300, 301] usan el al-
goritmo “fuzzy c-means”[198] para modelar categorfas de color. De
manera general, con este algoritmo, el ntimero de clusters corresponde
al ndmero de colores proporcionados por los usuarios y se asignan
grados de pertenencia en base a la distancia al centroide de cada cluster.
Este tipo de algoritmos son algoritmos iterativos, cuya condicién de
parada viene impuesta por un niimero determinado de iteraciones o
mediante una funcién objetivo, dependientes de un pardmetro m el
cual proporciona un grado de “borrosificaciéon”, para el que experimen-
talmente se suele usar el valor m = 2. En la ecuacién 2.1 se muestra la
funcién de pertenencia:

1
Wi = 5 (2.1)

C d(xi,c;)\m—T
S (ansl)
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donde d(xi,cj) es la distancia del color x; al cluster cuyo centroide
es ¢j y d(xi, ck) es la distancia del color x; a otro de los clusters cuyo
centroide es cy.

Seaborn parte de los datos del experimento psicolégico de Sturges y
Whitfield [254] como base para crear un mapa de categorias de color
en el espacio de Munsell y aplica el algoritmo “fuzzy c-means” pa-
ra generar los centroides, determinando una funcién de pertenencia
del tipo de la ecuacién 2.1. En el experimento de Sturges y Whitfield
participaron 20 sujetos a los que se les presentaba un total de 446
azulejos con colores del Libro de Color de Munsell [135] para asignar
una descripcién de color a cada uno de ellos. De todos los azulejos,
102 fueron etiquetados con la misma categoria de color por todos los
sujetos, siendo éstos colores los que constituyen lo que Sturges y Whit-
field identifican como dreas de consenso.

La Figura 9a muestra la localizacioén de las dreas de consenso y colo-
res focales identificados por Sturges y Whitfield en una representaciéon
2D del espacio de Munsell y la Figura gb muestra las dreas de consenso
y las lineas de equidistancia obtenidas por Seaborn.

Por otro lado, Benavente [19] usa un modelo paramétrico donde
cada categoria de color se modela como un conjunto difuso con di-
versas funciones de pertenencia de tipo sigmoide, cuyos pardmetros
se estiman mediante un proceso de ajuste usando datos derivados de
varios experimentos psicofisicos. Para Benavente, cada categoria de
color Cy es un conjunto difuso con una funcién de pertenencia puc,
que tiene asociado un término de color ty de los 11 términos bésicos
de color que proponen Berlin y Kay [21]. Aunque Benavente indica
que lo ideal para modelar el color es definir funciones de pertenencia
tridimensionales, afirma que son dificiles de modelar, por lo que en su
trabajo usa el espacio CIE Lab y lo divide en N niveles sobre el eje L
para obtener distintos niveles de cromaticidad.
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Figura 9: Localizacién de los colores bésicos en el espacio de Munsell (a)
Localizacién de las dreas de consenso y colores focales identificados
por Sturges y Whitfield [254] en una representacién 2D del espacio
de Munsell. (b) Areas de consenso y las lineas de equidistancia de
los colores de Seaborn
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Benavente ajusta cada nivel de cromaticidad mediante una funcién
de pertenencia de tipo triple sigmoide con centro eliptico (TSE) de
dos dimensiones (Figura 10). Asf, la funcién de pertenencia pc, para
cualquier color es la siguiente:

we, = TSE(cr,c2,00, ) sil<Iy

ug, = TSE(c1,c2,08, ) sili <I<Dp
tey (s) = .

N N .
uct = TSE(cl,cz,GCt) siln, , <1

donde s = [I,c1,c2] es un estimulo de color representado por sus
componentes CIE Lab, N es el niimero de planos cromaticos, ick es
un conjunto de pardmetros de la categorfa de color Cy sobre el i-ésimo
plano cromaético e I; son los valores de brillo que dividen el espacio
en los N1 niveles de brillo. El conjunto de parametros Gick para cada
categoria de color proviene de experimentos psicofisicos realizados en

trabajos previos [18].

TSE(x,y)

Figura 10: Forma de la funcién TSE segtin Benavente [19]



2.2 MODELOS COMPUTACIONALES DE REPRESENTACION DEL COLOR

Menegaz [180] propone también un modelo basado en experimentos
sobre un conjunto de 424 muestras del espacio de color OSA [190] y
las 11 categorias bésicas de color propuestas por Berlin y Kay [21]
representadas en el espacio de color CIE Lab. Para cada muestra de
color, los usuarios asignan una de las 11 categorias bdsicas de color.
Para cada estimulo § = {L, a, b} se tiene el nimero de veces que
ha sido asignada a una categoria de color i, N*(X). Asi, para cada
estimulo se define un vector f (7) con 11 componentes, de forma que
la componente i, f(X), es el grado de pertenencia de X a la categoria
de color i, que Menegaz hace corresponder con la frecuencia relativa
como:

1 (¥) = NY(X)/N(X) (2.2)

donde N(X) es el ntimero total de veces que el color X se ha mostrado
en los experimentos. Notese que, aun cuando la frecuencia relativa
suele usarse para estimar la probabilidad p(ilC), el modelo de Me-
negaz no es probabilistico en el sentido de que el resultado final se
interpreta como una funcién de pertenencia difusa, asumiendo que
la pertenencia viene dada por la frecuencia relativa, y no se hace
ningtn uso de dicha funcién de pertenencia como estimacién de la pro-
babilidad condicionada, aiin cuando ésta seria més natural en este caso.

2.2.3.2 Modelos no basados en experimentos perceptuales

Estos modelos no definen las funciones de pertenencia mediante ex-
perimentos perceptuales, sino que los pardmetros de las funciones
se fijan empiricamente. Principalmente, las funciones de pertenencia
usadas son funciones trapezoidales unidimensionales sobre cada com-
ponente de color ya que no requieren de muchos pardmetros para su
definicién. Por ejemplo, [1, 3, 39, 46, 131, 203, 234, 256, 284, 303, 304]
definen funciones trapezoidales (generalmente equidistribuidas) sobre
las componentes del espacio de color HSV o HSL para saturacion,
brillo y tono o combinaciones de ellas. Mientras que [89, 145, 147, 315],
proponen funciones triangulares unidimensionales equidistribuidas
sobre las componentes del espacio CIE Lab.

Kim [139] propone un modelo de color difuso que define el nticleo
de un color difuso como esfera de centro centro; y radio jnd;, corres-
pondiente a la “just noticeable difference” definida para colores en el
espacio CIE Lab.
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El grado de pertenencia de un estimulo x = {x,xq,Xp} € CIELab a
la categoria cj, e, (x), se determina mediante la expresion:

1 si 8(ci, x) < jnd;
0 si 8(¢5,%x) < jnd;
(l 7& ) Cj € C)

en otro caso

(2.3)

IC| 5( cl,x -1
j=1 8(c;,x) ],x

donde la funcién 8(¢;, x) es una modificacion de la distancia eucli-
dea entre un color difuso ¢; y un estimulo de color x, y C es el conjunto
total de modelos difusos. La Figura 11 muestra una proyeccién sobre
una dimensién de la funcién de pertenencia dada por la ecuacién 2.3 a
dos esferas difusas.

Los colores asi definidos son realmente borrosificaciones de los esti-
mulos de color que recogen la seméntica de indistinguibilidad entre
estimulos muy cercanos en CIE Lab. Para determinar modelos de color
correspondientes a las categorias que el ser humano suele utilizar, Kim
propone una técnica similar a la de Seaborn que hemos comentado
anteriormente, pero utilizando una modificacion del algoritmo de clus-
tering c-means difuso basada en los modelos de la ecuacién 2.3, en
lugar de usar vectores. Sin embargo, no aclara la fuente de los datos a
utilizar ni muestra experimento alguno.

Fuzzy color ball C; Fuzzy color ball (;; ;

(1
A
N

/"E{(-‘f) /
Uz (x)
j . /

color element color domain

Figura 11: Ejemplo de calculo del grado de pertenencia de un estimulo de
color x a dos colores difusos C; y C; segtin Kim [139]
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Younes [304] propone funciones de pertenencia trapezoidales defini-
das sobre las componentes H y SL del espacio de color HSL, tal que su
modelo asigna estimulos de color a nombres de color compuestos de
“tono + modificador de tono”. Por un lado, define el conjunto de tonos
de color T = {rojo, naranja, amarillo, verde, cian, piirpura, magenta, rosa} a
los que les asigna funciones de pertenencia unidimensionales, y por
otro lado, define el conjunto de modificadores de tono Q = {sombreado,
oscuro, profundo, gris, medio, brillantes, pdlido, claro, luminoso}. De esta
forma, para cualquier estimulo de color x = {h, s, l} en el espacio HSL,
Younes define las funciones de pertenencia trapezoidales en base a
pardmetros que fija empiricamente. Las Figuras 12a y 12b muestran
los conjuntos Ty Q respectivamente.

f

rojo naranja amarillo verde cian plrpura magenta rosa rojo

I

0 21 43 85

azul

127 [ & NS 85 170 255

Sombra Oscuro Intenso
Gris Medio Brilloso

Palido Claro Luminoso

(b)

Figura 12: Ejemplos de conjuntos difusos usados por Younes: (a) Ty (b) Q.

Younes no deja claro por qué usa esos pardmetros ni esas etiquetas.

Su modelo solo trabaja en HSL, y él mismo indica que en otros espacios
como RGB o CIE Lab es dificil definir las funciones de pertenencia [304].

En general, estos enfoques imponen condiciones muy restrictivas
en la forma de las funciones de pertenencia, las cuales en la mayoria
de los casos no corresponden con la intuicién humana y no modelan
correctamente el cardcter subjetivo del color.
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2.2.4 Discusion

Como hemos comentado anteriormente, los conceptos empleados por
el ser humano suelen ser imprecisos. Por tanto, los modelos de repre-
sentacién del color deben ser capaces de representar y recoger dicha
imprecisién, no siendo adecuados, en la gran mayoria de los casos,
aquellos que hacen uso de conjuntos y légica clésica.

Dentro de los distintos modelos de representacién, nos hemos cen-
trado en aquellos que permiten asociar una representacién base de
estimulos de color (generalmente una tripleta representada en un espa-
cio de color) a un nombre identificativo del color (categoria de color),
tarea conocida como “nombrado de color”.

Por un lado, se encuentran los modelos de representacién que re-
quieren de experimentacién con usuarios para obtener los parametros
del modelo. Estos necesitan gran cantidad de datos para aprender los
pardmetros, bien mediante aproximaciones probabilisticas o bien me-
diante ajustes de funciones. Generalmente, suelen proporcionar buenos
modelos de representacién del color, sin embargo, el modelado del
color estd condicionado a los experimentos psicofisicos quedando limi-
tada la representatividad del modelo de color a dichos experimentos.

Por otro lado, se encuentran los modelos que no requieren de expe-
rimentacion y fijan empiricamente los pardmetros. Generalmente, estos
enfoques usan funciones de pertenencia trapezoidales unidimensiona-
les equidistribuidas sobre las componentes de color de espacios como
HSI o CIE Lab, definiendo finalmente el color como una combinacién
de ellas. Estos enfoques requieren menos informacién de partida y en
ese sentido son mas faciles de obtener. Sin embargo, en la mayoria de
ellos el modelo difuso se obtiene mediante una combinacién de las
distintas componentes de color que da lugar a modelos con formas
regulares (cubos, esferas, etc.) con fronteras imprecisas. La restriccién a
este tipo de formas regulares hace que estos modelos de representacion
de las categorias de color sean menos adecuados que los que aprenden
pardmetros del modelo mediante experimentos, principalmente debido
a que las representaciones adecuadas de las categorias de color en el
espacio suelen venir dadas por regiones irregulares, tal y como se vio
en el experimento de Sturges (Figura 9).

Como veremos, el objetivo principal de esta Tesis es definir técnicas
de modelado difuso del color que no necesiten de una gran cantidad
de datos para proporcionar modelos y que no impongan una forma
regular determinada, y que, por tanto, se adapten de forma mads ade-
cuada a la percepcién humana, superando asi los inconvenientes de
los grupos de técnicas existentes.
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La comparacién de colores constituye uno de los fundamentos del
modelado del color, siendo el factor clave para poder distinguir colores
como pertenecientes a una misma o distintas categorias. Asimismo, la
semejanza de color es un aspecto fundamental en cualquier aplicaciéon
basada en color.

En los modelos clasicos este problema se afronta a través de la defi-
nicién de métricas sobre espacios vectoriales [48, 95, 116, 129, 169, 179].
La semejanza visual percibida entre dos colores se mide en estos mode-
los a través de la distancia en el espacio métrico, permitiendo expresar
la semejanza entre colores de forma numérica. A mayor distancia, me-
nor semejanza entre los colores. Sin embargo se ha demostrado reite-
radamente que, en los espacios de color mas habituales, una misma
distancia no se corresponde necesariamente con una misma percepcion
de la semejanza [285].

Varios autores coinciden en utilizar como funcién de distancia la
distancia euclidea, pero también coinciden en que esta funcién no es
adecuada sobre todos los espacios vectoriales, porque no todos ellos
son uniformes, y el ojo humano es mas sensible a unos colores que a
otros [48, 95, 116, 129, 169, 179].

Autores como Valberg o Backhaus [8, 271] proponen corregir la
distancia entre colores mediante un factor de tolerancia que represente
una diferencia apreciable JND (en inglés “Just Noticeable Difference”).
De esta forma, a lo largo de los afios se han ido proponiendo diferentes
valores de la métrica de distancia AE 4 entre dos colores a y b definida
por la Comisién Internacional de Iluminacién (CIE) [212]. Por ejemplo,
Mahy [176] propone un valor JND de 2.3AE. Sin embargo, siguiendo
recomendaciones de la CIE, una buena métrica deberia abordar la
nocién de “diferencia apreciable” para tener significado, por lo que
se han propuesto diferentes formulas de distancia con el objetivo de
definir una métrica de comparacién de colores que se adapte al sistema
visual humano. Por ejemplo, métodos de diferencia de color Delta E3
sobre colores en el espacio CIELab, tales como CIE76, CIEg4 o CIE2000
[239] propuestas por la CIE o el propuesto por el Comité de Medida
del Color (CMC) [238].

3 http://www.brucelindbloom.com/index.html?Eqn_DeltaE_CMC.html
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Asumiendo que los modelos difusos son los méds adecuados para
representar la semdntica del color, es razonable considerar que la
semejanza entre estimulos de color puede representarse mediante una
relacién difusa, asignando un grado de semejanza a cada par de colores.
En este aspecto, Jain [1277] propone una familia de medidas basadas en
distancias considerando los grados de pertenencia para similitud entre
imagenes, mientras que Tversky [268] propone medidas de similitud
basada en el cardinal escalar sigma-count de conjuntos difusos, el cual
no es adecuado en la mayoria de los casos, tal y como se vera en el
Capitulo 5. Finalmente, Vertan [278] propone el célculo del grado de
semejanza entre colores basado en JND como

1 d(c,c’) <JND

’ 2.
max {0,1- 451 d(e,e”) > ND (24)

HC(C/) =

donde JND es el just noticeable color difference del espacio CIE Laby o
es un parametro para modificar lo que el autor denomina “confusién”
entre colores.

Si bien las distintas métricas basadas en distancias con factores de
tolerancia pueden realizar comparaciones entre colores representados
en un espacio vectorial, s6lo pueden hacerlo en el caso que la repre-
sentacion del color sea precisa. En los modelos difusos, basados en
etiquetas lingtiisticas, se requieren métricas que permitan realizar las
comparaciones entre esos tipos de informacién. Por ejemplo, si quisié-
semos ver hasta que punto se parecen el color “bermellén” del endlogo
y el color “fresa” del frutero, del ejemplo de nuestra Introduccién,
serfan necesarias medidas que contemplen esa informacién imprecisa.
Por otra parte, la Teoria de Conjuntos Difusos (en particular, relaciones
difusas) proporciona técnicas para determinar relaciones difusas entre
estimulos de color inducidas por una coleccién de conjuntos difusos
que modelen las categorfas de color. Hasta donde nuestro conocimiento
alcanza, no existen propuestas que afronten estos dos problemas en
este &mbito, que serdn objeto de nuestro estudio en el capitulo 4.
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Los histogramas de color son la base de numerosas técnicas de pro-
cesamiento de imdgenes, como por ejemplo restauracién y mejora de
imagenes [67, 208], ecualizacién y mejora de contraste [35], segmenta-
cién [7, 99, 150, 244], reconocimiento facial [65, 114] y recuperacién de
imdgenes [40, 68, 113, 130, 161, 181, 189, 211, 249, 280, 282], entre otras.
Un histograma de color consiste basicamente en un conteo del ntimero
de pixeles de una imagen que suele expresarse como la frecuencia
de dicho color en la imagen. En principio, un histograma de color se
define como una funcién h(cyx) = ny/n donde ¢y = [x,y, z] es un color
preciso definido en un espacio de color, ny es el ntimero de pixeles de
una imagen que contienen el color ¢y, y n es el nimero de pixeles de
la imagen.

Sin embargo, si se considera el conjunto completo de colores de un
espacio en el cdlculo del histograma, el tamario de este puede llegar a
ser desorbitado debido a la gran variedad de colores que se pueden
representar en un espacio de color, separando colores que podemos
percibir como iguales o semejantes. Asimismo, la frecuencia de cada
color serd muy baja, dificultando el procesamiento del histograma y su
utilidad. Para resolver este problema muchos autores tratan de reducir
el nimero de elementos mediante técnicas de cuantizacién del espacio
de color [51, 181, 249, 291, 297], de tal forma que el color de cada pixel
pertenece a un grupo de los dados por la cuantizacion, calculdndose
las frecuencias para cada grupo. Sin embargo estas técnicas plantean
a su vez otro problema debido a la cuantizacién precisa. Por un lado,
las frecuencias obtenidas pueden ser sensibles a pequefias variaciones
en la cuantizacién. Por otra parte, los grupos proporcionados por la
cuantizacién no reflejan adecuadamente el caracter impreciso del color

percibido.

Para abordar este problema, en la literatura existen técnicas que
usan la légica difusa para “suavizar” las fronteras de los grupos de
colores mediante el uso de funciones de pertenencia unidimensionales
sobre cada componente de color. Por ejemplo, varios autores coinciden
en el uso de funciones triangulares sobre el espacio de color CIE Lab
fijadas empiricamente, donde L* se divide en 3 regiones (negro, gris
y blanco), a* en 5 regiones (verde, verdoso, verde-medio, rojizo, rojo)
y b* también en 5 regiones (azul, azulado, azul-medio, amarillento,
amarillo) [147, 284, 315].
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Por otro lado, otros autores definen los grupos mediante funciones
trapezoidales equidistribuidas en el espacio HSI, considerando solo
las componentes H e I para obtener un histograma sobre 20 grupos,
16 para el tono y 4 para la intensidad [264]. También hay autores que
definen el histograma sobre el espacio de color RGB, dividiendo las
componentes RGB en 8,8 y 4 respectivamente, resultando un histogra-
ma de 256 grupos [258].

Con estas técnicas, cada color obtiene tres grados de pertenencia,
uno a cada uno de los componentes, con lo que se plantea el problema
de cémo agregar esos grados. Hay autores que abordan el problema
mediante un clustering difuso [112, 113, 140]. Otros autores proponen
enlazar las componentes de color mediante un sistema de inferencia
difuso basado en reglas difusas [46, 145, 147, 284, 315]. Por ejemplo,
Konstantinidis et Al. proponen 26 reglas difusas del tipo “Si (L es
negro) y (a es medio) y (b es medio) entonces (histograma es negro)” para
construir el histograma de color final. Este estd basado en 15 funciones
de pertenencia trapezoidales para cada grupo como resultado de un
sistema de inferencia difuso sobre las funciones de pertenencia trian-
gulares definidas sobre las componentes L*, a* y b* del espacio CIE Lab
y las reglas difusas. La Figura 13 muestra las funciones de pertenencia
triangulares sobre el espacio de color CIE Lab definidas por varios
autores [46, 145, 147, 284, 315] para el histograma de color.

Independientemente de la técnica empleada para el calculo del his-
tograma, el conteo de colores suele llevarse a cabo mediante la suma
de grados de pertenencia (técnica conocida como sigma-count). Sin
embargo, el sigma-count no es una medida adecuada de conteo, ade-
mas de que resume el conteo en un tinico ntimero y no representa el
caracter difuso de dicho conteo. Por otro lado, los histogramas de colo-
res difusos propuestos en la literatura estan limitados por el sistema
de inferencia propuesto, por lo que definir un histogramas de colores
difusos sobre un espacio de muchos colores implica definir un sistema
de reglas para todos los colores, lo cual conlleva un gran esfuerzo y
complejidad.
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Figura 13: Funciones de pertenencia triangulares sobre las componentes del
espacio de color CIE Lab definidas por [145, 147, 284, 315] para su
histograma difuso de color.
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2.5 DESCRIPTORES DE COLOR

El color es una de las caracteristicas més béasicas del contenido visual,
y como hemos visto anteriormente, se puede representar computacio-
nalmente mediante etiquetas lingiiisticas. Asimismo, el color se puede
utilizar para realizar operaciones con una imagen, como por ejemplo,
recuperacion de imédgenes basada en color [59, 60, 78, 155, 235, 248]. Pa-
ra este cometido, son necesarios elementos o estructuras que permitan
describir el contenido visual de una imagen, denominadas descripto-
res.

En la literatura, en general, los descriptores suelen ser resimenes
estadisticos relacionados con la informacién visual de una imagen y
suelen representarse mediante valores numéricos [10, 17, 22, 141, 141,
183, 210, 259, 266]. Por ejemplo, el estindar MPEG-7 (Motion Picture
Expert Group - 7) [221] propone descriptores asociados a caracteris-
ticas de bajo nivel, como son el color, la textura y la forma, y los
representa mediante vectores o grafos. Sin embargo, de cara a describir
el contenido visual como lo haria un ser humano, al igual que ocurre
con la representacién del color y los conceptos que el ser humano
utiliza para describirlo, no existe una correspondencia directa entre
esos descriptores y los conceptos visuales y expresiones que el ser
humano utiliza. Por tanto, operaciones como la descripcién lingtifstica
de iméagenes [2, 6, 11, 14, 82, 118, 157, 186, 192, 257], la recuperaciéon
de imdgenes basada en etiquetas lingiiisticas [47, 49, 159, 160, 171, 205,
229, 230, 232, 242, 279, 314] o la interaccién lingtiistica de usuarios
mediante informacioén visual [5, 132, 175, 182, 245, 277], no se podrian
abordar mediante los descriptores clasicos sino que serian necesarios
descriptores con mayor contenido semantico.

En este marco, una cuestién importante a considerar es la impreci-
sién y subjetividad existente en las descripciones de las caracteristicas
visuales. Para abordar esta cuestion, existen algunos enfoques que usan
légica difusa [1, 113, 124, 222]. Sin embargo, estos enfoques tienen dos
desventajas: (i) dada una caracteristica, los conjuntos difusos que la
representan no se obtienen considerando la relacién existente entre
la representacion computacional y la percepcién humana [39, 303],
por lo que las etiquetas lingiifsticas relacionadas con esos conjuntos
difusos no encajan necesariamente con lo que un humano esperaria;
y (ii) ninguna de estas técnicas propone descriptores difusos de ca-
racteristicas visuales para describir seménticamente conceptos de una
imagen [1, 113, 138, 304], por tanto no se contempla la informacién
imprecisa del concepto que describen.



2.5 DESCRIPTORES DE COLOR

Uno de los descriptores de color mds usados en la literatura es
aquel que trata de representar la dominancia de color en una imagen,
la cual estd directamente relacionada con la frecuencia de apariciéon
del color en la imagen, a pesar de que se consideren otros aspectos.
Asi, un descriptor de color dominante proporciona una forma efectiva,
compacta e intuitiva de determinar y representar los colores més “fre-
cuentes” presentes en una imagen. En la literatura existen numerosas
técnicas para extraer colores dominantes en una imagen, centrandose
la mayoria de ellas en un andlisis de histogramas, técnicas de clustering
o cuantizaciones sobre el dominio del color.

En general, los descriptores de color dominante propuestos en la
literatura consideran una nocién precisa de la dominancia, cuando
en realidad en la percepcién humana hay grados de dominancia, es
decir, los colores pueden ser claramente dominantes, claramente no
dominantes o pueden ser dominantes con un cierto grado. Ademas,
la mayoria de las veces los humanos no consideran subconjuntos
de colores precisos, como se representan en los computadores, sino
aquellos que encajan con la percepcion humana expresados mediante
términos lingiiisticos o categorias de color. En el capitulo 6 realizaremos
propuestas para cubrir este hueco existente en la literatura, basadas en
propuestas adecuadas de histogramas difusos de color.
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RESUMEN: En este capitulo se proporciona un marco formal para la
definicién y manejo de colores difusos, introduciendo los conceptos de
color difuso y de espacio de color difuso, este tiltimo no como un espa-
cio vectorial, sino como un espacio conceptual para la representacién
del conjunto de colores utilizados por un usuario o aplicacién concreta.
Se proporcionan asimismo mecanismos para la definiciéon de espacios
de color difuso en base a un conjunto de prototipos representativos de
categorias de color.

El color es mi obsesion diaria, la alegria y el momento.
Joan Mir6 *
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3.1 INTRODUCCION

En los capitulos anteriores hemos motivado la necesidad de proporcio-
nar modelos computacionales de las categorias de color percibidas por
el ser humano. También hemos puesto de manifiesto que en general
se admite que los conjuntos de estimulos de color correspondientes a
una categoria de color tienen fronteras imprecisas, por lo que resulta
especialmente adecuado el uso de modelos difusos para representar la
semantica de dichas categorfas.

Como resultado de nuestro estudio bibliogréfico, y hasta donde
alcanza nuestro conocimiento, no existen propuestas para la formaliza-
cién de estos modelos y el estudio genérico de sus propiedades. Los
enfoques existentes en la literatura definen funciones de pertenencia
ad-hoc basandose en diversas técnicas.

También hemos podido comprobar que no existen técnicas que, re-
quiriendo un conjunto limitado de informacién simple, sean capaces de
proporcionar modelos del color que se ajusten a las formas irregulares
que, como ponen de manifiesto diversos experimentos psicofisicos,
tienen las conjuntos de colores correspondientes a cada categoria de
color. Las técnicas que proporcionan modelos mds adecuados requie-
ren una gran cantidad de datos, obtenidos habitualmente a partir de
experimentos con un alto ntimero de usuarios.

Por dltimo, como hemos visto, los estudios existentes suelen centrar-
se en un conjunto limitado de colores bésicos, tratando de obtener una
representacién universalmente vélida de los mismos, no afrontdndose
en general cuestiones como la subjetividad de un usuario concreto o la
dependencia del contexto en el nombrado y modelado del color.
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Para contribuir a la solucién de estos problemas, en este capitulo
se introducen definiciones formales de los conceptos de color difuso
y espacio de color difuso. Ademds, se presenta una metodologia para
disefiar espacios de color difuso basada en la teoria de espacios con-
ceptuales, la cual permite crear espacios de color personalizados en
base a una coleccién de estimulos de color representativos de un cierto
término de color. Particularmente, con esta metodologia es posible
crear espacios de color difuso automdticamente a partir de sistemas
de nombrado de colores existentes en la literatura, que proporcionan
un color representativo para cada categoria de color. Finalmente, se
ilustran nuestras propuestas mediante la creacién de varios espacios
de color difuso, asi como comparativas con otras técnicas y validaciéon
con usuarios.

3.2 FORMALIZACION

En esta seccién se introducen definiciones formales de los concep-
tos de color difuso y espacio de color difuso, asi como algunas de sus
propiedades.

3.2.1  Color Difuso

En adelante llamaremos colores precisos a la representacién compu-
tacional de estimulos de color mediante cualquier espacio de color
preciso (espacio vectorial). Llamaremos color difuso a la representacion
computacional de una categoria de color definida y nombrada por
humanos representada mediante un subconjunto difuso de colores
precisos. Formalmente,

Definicién 1 Un color difuso C es una etiqueta lingiifstica cuya semdntica
se representa como un subconjunto difuso normal de colores.

Noétese que imponer el uso de funciones de pertenencia normales
en la definicién 1 implica que para cada color difuso C existe al menos
un color preciso r tal que C(r) = 1. Por consiguiente, al menos un color
es plenamente representativo de una categoria de color. Ademas, en
la definicién 1 no hay restriccién sobre cémo representar los colores
precisos en el soporte de un color difuso, a pesar de que todos ellos
se representardn por lo general mediante un espacio de color preciso
designado por conveniencia. Asi, un mismo color difuso se puede
representar mediante diferentes subconjuntos difusos en diferentes
espacios de color.
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Por ejemplo, el color difuso rojo se puede representar como un sub-
conjunto difuso cuya semdntica sea “aproximadamente [255,0,0]” si
empleamos el espacio de color RGB, asi como un subconjunto difuso
cuya semdntica sea “aproximadamente [0, 1,128]” si usamos el espacio
HSV.

Como se ha comentado anteriormente, un color difuso es una re-
presentaciéon computacional de una categoria de color definida y nom-
brada por humanos; por consiguiente, la definicién de colores difusos
debe realizarse en base a informacién proporcionada por seres huma-
nos. El enfoque que podriamos llamar de fuerza bruta, que consistiria
en especificar uno por uno los grados de pertenencia, no es una opcién
adecuada puesto que el soporte de un color difuso puede contener
miles de colores precisos. Nuestra propuesta para definir la funcién
de pertenencia requiere proporcionar solo el grado de pertenencia de
unos pocos elementos cuya pertenencia sea precisa, siendo mucho més
simple y por tanto mds adecuada para abordar la definicién de colores
difusos, como se explicard con detalle en la seccién 3.3.2.

3.2.2 Espacio de Color Difuso

Un espacio de color difuso es una colecciéon de colores difusos repre-
sentados por funciones de pertenencia en un espacio conceptual [92].
Formalmente,

Definicién 2 Un espacio de color difuso es un conjunto cldsico de colores
difusos.

En muchas aplicaciones practicas es habitual trabajar con diferentes
categorias de color, cuyo ntimero y disefio depende de la aplicaciéon
en si. El concepto de espacio de color difuso es ttil, entre otras cosas,
para representar el conjunto de colores difusos que son relevantes para
una determinada aplicacién.

SeaTl = {61 Jee, En} un espacio de color difuso compuesto de colo-
res difusos definidos sobre un espacio de color preciso I'. Se introducen
las siguientes definiciones:
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Definicion 3 Un espacio de color difuso " es un espacio con cubrimiento
si i solo si

U Soporte(éi) =T (3.1)
Ciel

Es inmediato que los espacios cubrimiento cumplen que Ve € T
3C; €T tal que Ci(c) > 0.

Definicién 4 Un espacio de color difuso r es un espacio disjunto siy solo
siVCy €T, V¥eeT, Ci(c) = 1implica que Cj(c) =0 Vi #j.

Debido a que los colores difusos son conjuntos difusos normales por
definicién, los espacios disjuntos cumplen 61 Z (Nf]- Vi # j ya que
los nicleos de los colores difusos tienen intersecciéon vacia. Notese
que, aunque los colores difusos en un espacio de color difuso pueden
tener interseccidon no vacia, la interseccidon no serd un color difuso
ya que serd un conjunto difuso subnormal. Definir un color difuso
como la interseccién de colores difusos en un espacio disjunto requiere
entonces la normalizacién del resultado (siempre que el resultado no
sea el conjunto vacio).

Definicién 5 Un espacio de color difuso T' es un espacio particion si y
solo si es con cubrimiento y disjunto.

Como se analiz6 en el Capitulo 2, la mayoria de los trabajos exis-
tentes en la literatura que tratan de representar categorias de color
intentan obtener espacios particién que contienen los términos basicos
de color en el sentido de Berlin y Kay [21], con pequefias variaciones
del niimero de colores. En la mayoria de los casos, la principal idea es
encontrar una representacion de cada término basico de color que sea
acorde a una mayoria de usuarios en un contexto dado. Sin embargo,
el enfoque que se propone en esta Tesis para desarrollar espacios de
color difuso es més general y permite representar categorias de color,
no solo de términos bdsicos de color sino cualquier categoria, ya sea
proporcionada por una persona individual o por un colectivo en cual-
quier contexto cultural o aplicaciéon en particular. Nétese también que
en el enfoque que se propone no es obligatorio que los espacios de
color difuso sean espacios particién, ya que la metodologia propuesta
es mds general y permite obtener tanto espacios particién como espa-
cios no particiéon. De hecho, discutiremos mds adelante en qué caso es
adecuado cada tipologia (disjunto, no disjunto, con cubrimiento y sin
cubrimiento).
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3.3 APRENDIZAJE DE ESPACIOS DE COLOR DI-
FUSO

En esta seccién se muestra una descripcién del paradigma de espacios
conceptuales para aprender y representar conceptos [92, 93], el cual es
la base del enfoque propuesto en esta Tesis. Asimismo, se propone una
metodologia para obtener representaciones difusas de conceptos, con-
cretamente colores difusos, a partir de los resultados que proporciona
este paradigma.

3.3.1  Espacios conceptuales

La teoria de espacios conceptuales [92, 93] es un marco para represen-
tar conceptos. Un espacio conceptual es un espacio métrico (conjunto
de elementos con una funcién de distancia) compuesto por un conjunto
de objetos que se describen en n dimensiones Dy, ..., Dy, donde cada
dimensién representa una cierta cualidad de un objeto, ademas de una
métrica. Por ejemplo, el espacio de color RGB dotado de la distancia
euclidea es un ejemplo de un espacio conceptual, donde los objetos
son colores que se describen con tres dimensiones y cada dimensién
representa la cualidad de la cantidad de rojo, azul y verde que tiene
un determinado color.

En la teoria de los espacios conceptuales, se dice que dos o més
dimensiones son integrales cuando no se puede asignar un objeto a
un valor en una dimensién sin darle valores en las otras dimensiones.
Este es el caso por ejemplo de las dimensiones en un espacio de color
preciso, puesto que no se puede describir un color preciso mediante
su coordenada en una tinica dimensién en general. Se llama dominio
a un subespacio de un espacio métrico definido por un conjunto de
dimensiones integrales. Los espacios de color precisos (RGB, HSI, CIE
Lab, etc) son ejemplos de dominios.

Un tipo particular de conceptos que se pueden representar en es-
pacios conceptuales son los llamados propiedades. Una propiedad es
un concepto representado por una regién en un dominio simple. Por
ejemplo, los conceptos que representan categorias de color son pro-
piedades de color. En adelante, se usara propiedad de color y concepto de
color indistintamente, para referirse a la representacion de categorias
de color en un espacio conceptual.
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En [92], Gdrdenfors defiende una serie de ventajas de la teoria de
los espacios conceptuales a la hora de modelar conceptos. En primer
lugar, permite superar varias dificultades del enfoque simbélico y aso-
ciacionismo/conexionismo para representar conceptos. Citando [92],
“el aprendizaje conceptual estd estrechamente ligado a la nocién de si-
militud, que ha resultado ser un problema para los enfoques simbolicos
y asociacionista”?.

Otra ventaja importante, la cual ha motivado el uso del paradigma
de espacios conceptuales en esta Tesis, es que los espacios conceptua-
les proporcionan un paradigma para aprender la representacion de
propiedades. Con este paradigma se puede obtener la representacion
de una coleccién de propiedades de un cierto tipo en base a:

* un espacio conceptual adecuado, por ejemplo, dimensiones apro-
piadas y una métrica para representar la semantica de las pro-
piedades, ademds

* una coleccién limitada de puntos del espacio conceptual como
ejemplares (al menos uno) para cada propiedad, cuyo centroide
definird un prototipo para la propiedad3, y

* una teselacién de Voronoi [193] del espacio métrico basado en pro-
totipos. Una teselacién de Voronoi es una particion del espacio
en regiones llamadas celdas de Voronoi, una para cada prototipo,
de modo que un punto en el espacio conceptual pertenece a la
propiedad asociada al prototipo maés cercano de acuerdo con la
métrica. Las fronteras de las celdas de Voronoi son puntos del
espacio que son equidistantes de dos (o mds) prototipos.

Por ejemplo, podriamos aprender una representacién para cate-
gorias de color usando como espacio conceptual el espacio de color
preciso RGB con la distancia euclidea, junto con una coleccién de colo-
res precisos como ejemplares para cada color que se desee aprender.
En este caso, la teselaciéon de Voronoi para el conjunto de prototipos
seria una cuantizacién clésica, es decir, una particién del espacio en
volimenes 3D, uno por cada prototipo, donde cada volumen contiene
aquellos colores precisos que son mds cercanos al correspondiente
prototipo que a cualquier otro, segtin la distancia euclidea.

Gérdenfors propone una visién de la representacién conceptual con tres niveles
conectados, o perspectivas, con diferentes escalas de resolucién. En su opinién, las
representaciones que utilizan los espacios conceptuales se sittian entre las representa-
ciones simbdlicas y asociacionistas.

Este paradigma de aprendizaje para espacios conceptuales estd también relacionado
con la teoria de prototipos de categorizacion desarrollada por Rosch y colaboradores

[214r 215]
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Sin embargo, el principal problema que se plantea con este enfoque
es que, como se ha comentado anteriormente, las teselaciones de Voro-
noi son particiones precisas con fronteras precisas. Por el contrario, en
muchas ocasiones, las fronteras de los conceptos que se van a aprender
son difusas [92, 134, 214, 215], tal y como ocurre con las categorias de
color. Por lo tanto, con el fin de obtener representaciones adecuadas de
los conceptos de color mediante colores difusos, como se ha descrito
en el apartado anterior, las teselaciones de Voronoi precisas por si solas
no son suficientes.

La principal idea que se aporta en este capitulo es “hacer difusas”
las teselaciones de Voronoi en términos de la métrica definida en el
espacio conceptual, de modo que el grado de pertenencia disminuya
con la distancia al prototipo. En la siguiente seccién se presenta una
metodologia para obtener teselaciones de Voronoi difusas a partir de
teselaciones clasicas, asi como el calculo de las funciones de pertenen-
cia.

3.3.2 Metodologia para obtener espacios de color difuso

Dentro del contexto de los espacios conceptuales, tal y como hemos
comentado en la seccién anterior, parece natural considerar que la re-
presentacién de un color difuso sea un subconjunto difuso del espacio,
que puede ser definido por su funcién de pertenencia o de manera
equivalente, como es bien conocido, mediante el conjunto de sus «-
cortes. A partir de esta idea y del teorema de la representacion de los
conjuntos difusos, es posible definir un conjunto difuso a través de la
coleccién de todos sus x-cortes [16, 144]. Sin embargo, definir todos los
a-cortes para un nimero muy alto de valores « € (0, 1] no es siempre
posible o practico. En esta Tesis proponemos definir explicitamente
s6lo algunos de estos x-cortes (al menos el niicleo) y el soporte del
conjunto, y a continuacién, obtener los grados de pertenencia de los
colores precisos mediante una interpolacién entre los mismos.

Asi, dado un espacio conceptual, consistente en un espacio de co-
lor preciso I' y una métrica d en I'*, para definir un color difuso C,
representativo de una categoria de color C, se requiere lo siguiente:

® Un color preciso r, denominado prototipo positivo, el cual es
completamente representativo de la categoria de color C. Por
tanto, el grado de pertenencia al color difuso del prototipo serd
C (r)=1.

4 Sin pérdida de generalidad, consideraremos en adelante I' = R3.
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¢ Un conjunto de voltimenes Ve = Vi,...,Vqlcong > 2y
Vi C Viy1 V1 <1< q—1 correspondientes a ciertos o-cortes
designados de C més su soporte. En particular, dado un conjunto
de niveles O~ ={x1,...,aq} C 0,7 con1 =01 >0p > >
oq = 0, Vi corresponde al a;-corte de C para 1 < i< q (por
tanto, V7 es el nicleo) mientras que Vq es el soporte.

¢ Un mecanismo de interpolacién para determinar la funcién de
pertenencia C : ' — [0,1] en base al prototipo positivo y al
conjunto de volimenes que definen los x-cortes designados y el
soporte.

Una vez fijados los anteriores requisitos, el calculo de un espacio de
color difuso T' = {6 1)enn, C mJ), formado por una coleccién de colores
difusos, se puede hacer simplemente calculando cada color difuso (Nji
individualmente.

En los siguientes apartados se ilustra la metodologia propuesta para
definir el conjunto de volimenes V= asociados a un color difuso C, yla
funcién de pertenencia resultante. Concretamente, en la seccién 3.3.2.1
hablamos sobre la seleccién de prototipos adecuados, en la seccién
3.3.2.2 se detalla el cdlculo del volumen asociado al 0.5-corte de un
color difuso, en la seccién 3.3.2.3 se muestra el célculo de los volimenes
V7 y Vq correspondientes al nicleo y al soporte, y en la seccién 3.3.2.4
el calculo de cualquier otro a-corte de un color difuso. Finalmente, en
la seccién 3.3.2.5 se detalla el mecanismo de interpolacién utilizado
para el calculo de la funcién de pertenencia.

3.3.2.1 Prototipos positivos y negativos

Como hemos visto anteriormente, la metodologia propuesta esta basa-
da en la teoria de espacios conceptuales [92, 93], por lo que para definir
un color difuso C se requiere al menos un color representativo de la
correspondiente categoria C (denominado prototipo o prototipo positivo)
y una teselacién de Voronoi. Para obtener esa teselacién es necesario
disponer de prototipos de categorfas de colores distintas a C, de tal
forma que se obtenga una teselacién donde una de las celdas contenga
los colores de la categoria C, mientras que el resto de las celdas conten-
gan los colores que no pertenezcan a C. Sin embargo, mientras que los
colores de una categoria son similares entre si y similares al prototipo,
los colores que no pertenecen a la categoria pueden ser muy diferentes
entre si, es decir, el complemento de una celda de Voronoi no es por lo
general otra celda, sino la unién de varias celdas que constituyen una
particién, en términos de semejanza, de los colores que no pertenecen
a la categoria.
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Restringir el conjunto de prototipos de celdas que no corresponden
a la categoria a los prototipos positivos de otras categorias, como es
habitual en el paradigma de espacios conceptuales, plantea problemas
importantes cuando el espacio de color difuso que se pretende obtener
no es un espacio particion, es decir, cuando sabemos que puede haber
solapamiento de los nticleos de colores difusos, o cuando puede ha-
ber zonas del espacio que no correspondan a ningtin color. En estos
casos es necesario considerar prototipos para celdas que conformen el
complemento de la categoria que se pretende modelar, pero que no
van a ser utilizados como prototipos positivos de ningtn color difuso.
Por tanto, en general, para obtener un color difuso C consideraremos
un prototipo positivo y un conjunto de prototipos representativos de
colores que no pertenecen a la categoria C, a los que llamaremos pro-
totipos negativos de la categoria. Este tltimo puede incluir prototipos
positivos de otras categorias de las que sepamos que son disjuntas a C.

Notaremos los conjuntos de prototipos positivos y negativos como
R* y R, respectivamente. En esta Tesis, para aprender una categoria
de color C; modelada mediante un color difuso éi, vamos a considerar
R = {r'} formado por un tnico prototipo positivo, y una coleccién de
prototipos negativos Ry = {nri1 PR nr‘i‘} tal que Rf NR; =0.

Con el objetivo de ilustrar la metodologia propuesta, en esta Tesis
vamos a considerar RGB como espacio de color si bien, sin pérdida de
generalidad, utilizaremos siempre en nuestros calculos el espacio R?
con la distancia euclidea, siendo objeto de trabajo futuro la extensiéon
a otro tipo de métricas. Asimismo, para ilustrar mejor visualmente
algunas de las ideas de nuestro enfoque, vamos a usar también un
espacio conceptual R? abstracto con distancia euclidea, es decir, sin
ninguna interpretacién particular de sus dimensiones y vectores.

Las Figuras 14 y 15 muestran dos ejemplos que utilizaremos en los
apartados siguientes para ilustrar el enfoque que proponemos en esta
Tesis. Los ejemplos se basan en un espacio conceptual abstracto 2D
(donde los prototipos se han elegido al azar) y el espacio 3D dado
por RGB con distancia euclidea (donde los prototipos corresponden
realmente a colores, como veremos mads adelante), respectivamente. En
dichas figuras puede apreciarse el conjunto de prototipos empleados,
tanto el positivo como los negativos.
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Figura 14: Ejemplo ilustrativo en 2D del enfoque propuesto para obtener un
modelo difuso a partir de un prototipo positivo (r) y varios prototipos
negativos (nry,...,nry,) en espacios conceptuales con la distancia
euclidea como métrica. (a) Teselacién de Voronoi para el conjunto de
prototipos. Se ha resaltado la celda de Voronoi para el prototipo r,
correspondiente al 0.5-corte del modelo difuso. (b) Nicleo del modelo
difuso obtenido mediante un escalado uniforme de la celda de Voronoi
con A € [0,1]. (c) Soporte del modelo difuso obtenido mediante
un escalado uniforme de la celda de Voronoi con A’ € [1,2] con
1 < A+ A’ < 2. (d) Nucleo, 0.5-corte y soporte del modelo difuso.
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(c) Soporte (d) Ntcleo, 0.5-corte y soporte

Figura 15: Ejemplo ilustrativo en 3D del enfoque propuesto para obtener un color
difuso a partir de un prototipo positivo (r) y varios prototipos negativos
(nry, . . ., nry,) en espacios conceptuales con la distancia euclidea como
métrica. (a) Teselacién de Voronoi para el conjunto de prototipos. Se
ha resaltado la celda de Voronoi para el prototipo r, correspondiente
al 0.5-corte del color difuso. (b) Nucleo del color difuso obtenido
mediante un escalado uniforme de la celda de Voronoi con A € [0, 1].
(c) Soporte del color difuso obtenido mediante un escalado uniforme
de la celda de Voronoi con A’ € [1,2] con 1 < A+ A’ < 2. (d) Nucleo,
0.5-corte, y soporte del color difuso.
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3.3.2.2 Obteniendo el 0.5-corte de un color difuso 61

De cara a obtener el 0.5-corte de C, el enfoque propuesto en esta Tesis
consiste en calcular una teselacion de Voronoi del espacio I' =RGB
considerando como centroides el conjunto de prototipos Rt = R UR}”
(prototipo positivo y conjunto de prototipos negativos). La celda de
Voronoi V! correspondiente al prototipo positivo r* define el 0.5-corte
del color difuso C;. Esta interpretacién nos proporcionarad conjuntos
difusos consistentes con el criterio natural de asignar grados mayores o
iguales a 0.5 a colores que estdn mds cercanos al prototipo de la celda
que al resto de prototipos (colores de la celda), y grados menores al
resto (con la excepcién de los puntos que se encuentren en la propia
frontera de las celdas).

La frontera de la celda de Voronoi forma un politopo convexo (en
el caso 2D un poligono y en el caso 3D un poliedro), verificando que
un punto en la frontera es equidistante, al menos, de dos puntos en
RY. Una excepci6n a esta regla la constituyen todos los puntos situados
en las caras que limitan el cubo RGB, ya que truncaremos las celdas
utilizando dichas caras para obtener una teselacion del cubo RGB, de
manera que todas las celdas tengan un volumen finito. Obsérvese que
la unién del resto de celdas de Voronoi (esto es, el espacio completo
menos la celda de Voronoi del prototipo positivo) define el 0.5-corte
del complemento difuso de Ci.

La eficiencia del calculo del 0.5-corte de C; va asociado a la comple-
jidad del célculo de teselaciones de Voronoi, el cual varia en espacios
de tres dimensiones entre O(n?) y O(nlogn) dependiendo del niimero
de prototipos, segtn el algoritmo [153].

Las Figuras 14a y 15a muestran el resultado de este paso para una
coleccién de prototipos en 2D y otra en 3D respectivamente, donde
se ha destacado la celda de Voronoi V' correspondiente al prototipo
positivo rt.

3.3.2.3 Obteniendo el niicleo y el soporte de C;

Calcularemos los volimenes correspondientes al nticleo y el soporte
de Cj, respectivamente V; y V;, mediante sendos escalados de V*
centrados en r', como sigue:

Sea P un poliedro. Notaremos el escalado uniforme de P respecto
al punto o = [07,03,03] con factor de escala k = [kq, k2, k3] como
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P = A°K(P). Para cada punto v € P, el correspondiente punto en el
escalado ¢ € P se calcula como [¥,1] = [v, 1] - K, donde

K 0 0 0
. 0 K, 0 0 652)

0 0 K3 0

(1—%k1)o1 (1T—kz)oz (1—k3)oz 1

Los volumenes V} y Va se obtienen mediante sendos escalados
Vi =Arkx(Vi), donde ky = [A,A, Al con A € [0,1], y Vi = AT Kar (Vi)
donde kys = [A/,A’,A"] con A’ € [1,2].

Se ha impuesto la condicién 1 < A+ A <L2 ya que en caso contrario,
el soporte de C tendria interseccién no vacia con el nicleo de las
regiones negativas usando el mismo valor de escalado A. Asi, A € [0, 1]
puesto que el nucleo estd incluido en el 0.5-corte y A’ € [1, 2] puesto que
el 0.5-corte estd incluido en el soporte. La Figura 16 ilustra gréficamente
la influencia de los pardmetros A y A’, mostrandose el caso A + A’ = 2.

Figura 16: Ilustracion en dos dimensiones del rol de los pardmetros A y A’
en la definicién del soporte y nticleo de modelos difusos. En este
ejemplo, A = 0.5 y A’ = 1.5. Obsérvese que el soporte de r y el
ntcleo de nry, no se solapan porque A + A’ = 2. Sin embargo, si
A+ A’ > 2 ambos se solaparfan. De forma anédloga ocurre con el
resto de prototipos.

Las Figuras 14b y 15b muestran el ntcleo usando A = 0.5 de los
ejemplos mencionados anteriormente en 2D y 3D, respectivamente,
mientras que las Figuras 14c y 15¢ muestran el soporte con A = 1.5 en
2Dy 3D, respectivamente.
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3.3.2.4 Obteniendo cualquier o-corte de 61

En las secciones 3.3.2.2 y 3.3.2.3 se muestra el clculo de las volimenes
correspondientes al 0.5-corte, al ntcleo y al soporte del color difuso
61, respectivamente. De forma andloga se puede obtener el volumen
V]-"L correspondiente a cualquier otro «-corte que queramos especificar

de Ei mediante un escalado de V! considerando factores de escalado
con valores entre A y A’, donde para un cierto a-corte, el parametro de
escalado A* ha de satisfacer que AV =2, 005 =1, yASA* L AR <A
Yoo > .

Los voltiimenes obtenidos mediante estos escalados van a constituir
el conjunto de poliedros Véi ={Vi,...,Vgtconq > 2y Vj C Vj,
V1 < j < q—1 correspondientes a ciertos x-cortes y al soporte del
conjunto difuso. Como veremos en el siguiente apartado, la funcién de
pertenencia se obtendrd mediante interpolacién lineal entre las caras

que limitan los politopos.

El nimero de politopos necesarios depende de la forma que se
estime mds conveniente para la funcion de pertenencia. Si q = 2, es
decir, solo consideramos los politopos que definen la frontera del
nucleo y del soporte, tendremos una funcién de pertenencia lineal
entre las caras correspondientes de ambos politopos. Como veremos,
este tipo de funcién es a la vez simple y eficaz para el modelado difuso.
Pueden definirse aproximaciones a funciones mas complejas mediante
la inclusién de mads politopos mediante escalado.

3.3.2.5 Obteniendo C; mediante interpolacién lineal

Sea C; con prototipo i, sea Qéi ={o1,...,0q} € [0,1], con q > 2
y1l =01 >a > > aq =0 un conjunto de niveles, y sea Véi =
{Vi,...,V}]} conq>2yV;CVj ¥Vl <j<q—1un conjunto de
voltiimenes correspondientes a los a;-cortes de C; con & € Q éi\{qu 1,
maés su soporte dado por Vti?l' Sea S} V1 < j < q la superficie que
delimita el volumen V; de V e, .Definimos la funcién de pertenencia

de 61 como:

Cile) =f(c; I‘ilvgilﬂgi) (33)
para todo color preciso ¢, donde

i, Ve, 0g,) =1 (.4)
y

f(c;ri,\?éi,Qéi) =5 € Qéi Ve e Sji (3.5)
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y para el resto de colores precisos se determina mediante interpolacién
lineal en el segmento de longitud infinita con origen en r' y que pasa
por ¢, al que llamaremos r'c+, como sigue: sea S; Nrict = {sj} (punto

de interseccion entre la superficie S} y el segmento r'c+). Sea d(a, b)
la distancia euclidea entre los colores precisos a y b. Entonces:

e Sid(rt,c) < d(r!,s7) entonces?
fler', Ve ,Qz ) =1 (3.6)

e Sid(rtc) > d(ri,sq) entonces®
flgr, Ve ,Qz ) =0 (3-7)

® Si d(ri,s]-) < d(rh, o) < d(rh, sj+1) con 1 <j < q—1 entonces”

d(r',sj, 1) —d(r!,c)
d(rt, sj 1) —d(rl,s;)

(3-8)

f(C,’l‘i,Véi,_Qéi) =041+ ((Xj 70(1'_._1) (

Es importante constatar que el cédlculo de lineas, intersecciones con
lineas y/o planos, y distancias es muy eficiente desde el punto de vista
computacional.

La Figura 17 muestra tres ejemplos en R? de la funcién de per-
tenencia de un modelo difuso cuyo representante es r' en distintas
direcciones del espacio, correspondientes a segmentos ric+ para dis-
tintos colores precisos ¢, mediante la funcién por partes definida en las
ecuaciones 3.3-3.8. En este ejemplo se han considerado V = {V7, V3, V3},
correspondientes al nticleo, 0.5-corte y soporte, respectivamente. Por
tanto, Q = {1, ¢z, a3}, 1 =1, p = 0.5y az = 0, utilizando A = 0.5
y A" = 1.5. Noétese que en este ejemplo, por los pardmetros A y A’
empleados, la interpolacién es lineal entre las superficies que delimitan
el nicleo y el soporte.

Es importante destacar que en el caso 3D, a pesar de que se opera
sobre vectores tridimensionales que representan colores precisos en
RGB, y de que los politopos son poliedros en lugar de poligonos, las
ecuaciones a emplear serfan las mismas propuestas para el caso 2D,
puesto que la interpolacién se realiza sobre un segmento unidimensio-
nal.

5 Punto dentro del nicleo
6 Punto fuera del soporte
7 Punto entre S5 y Sj 41
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Figura 17: Ejemplo bidimensional del calculo del grado de pertenencia de un
vector ¢ a un modelo difuso C; cuyo representativo es r'. En este
ejemplo se han considerado V = {V7, V3, V3} con Q ={1,0.5,0}
utilizando A = 0.5 y A’ = 1.5. (a) Ejemplo donde es de aplicacién
la ecuacién 3.6, (b) Ejemplo donde es de aplicacién la ecuacién 3.7
y (c) Ejemplo donde es de aplicacién la ecuacién 3.8.
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3.4 RELACION ENTRE PARAMETROS Y PROPIE-
DADES

En este apartado analizamos la relacién existente entre los valores
de los distintos pardmetros utilizados en nuestra metodologia y las
tipologias de espacio de color difuso propuestas en la secciéon 3.2.
Concretamente, es posible obtener distintos tipos de espacio de color
difuso T en funcién del uso de los prototipos positivos Rt y negativos
R~ y de los factores de escalado A y A Asi, dado R}L ={r!,...,t™},
R = UMRIy 1< AN <2, podemos destacar los siguientes
resultados:

Proposicién 3.4.1 Sea RF\{ri} C Ry VI < i < m. Entonces T es un
espacio disjunto.

Demostracion 3.4.1.1 Inmediato ya que 1 < A+ N < 2 implica que la
interseccion del niicleo de un color difuso y los niicleos de los colores difusos
correspondientes a los prototipos negativos es vacia.

La proposicién 3.4.1 nos permite obtener espacios de color difu-
so que representan conceptos de color con carédcter disjunto. Asi, las
categorias de color representadas en este tipo de espacios son discri-
minativas, lo cual quiere decir que representan conceptos de color
fundamentalmente excluyentes (lo cual no impide que puedan tener
fronteras difusas con otros colores).

Proposicion 3.4.2 Sea Ry C RF\{ri} V1 < 1 < m. Entonces T es un
espacio con cubrimiento.

Demostracion 3.4.2.1 Inmediato puesto que todos los prototipos negativos
son también prototipos positivos, por lo que no existird ningiin subconjunto
del espacio que tenga grado de pertenencia cero a todos los colores difusos.

La proposicién 3.4.2 nos permite obtener espacios de color difuso
que garantizan que todo estimulo de color estd representado al menos
por una categoria de color con grado mayor que 0.

Proposicién 3.4.3 Sea Ry = R}L\{ri} V1 < i < m. Entonces T es un
espacio particion.

Demostracion 3.4.3.1 Inmediato por las proposiciones 3.4.1 Y 3.4.2.

La proposicién 3.4.3 nos permite obtener un espacio de color difuso
especificando solamente el conjunto de prototipos positivos, siendo
éste el conjunto de categorias de color que se pueden representar en
un espacio particién. Por ejemplo, este es el caso més utilizado en la
literatura para definir las categorias bésicas de color de Berlin y Kay
[21].
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En esta seccidn se ilustra nuestra metodologia a través de la construc-
cién de varios espacios de color difuso, considerando las distintas
tipologias propuestas en la seccién 3.2, en base al espacio conceptual
compuesto del espacio de color RGB y la distancia euclidea. Ademas,
de cara a ilustrar la bondad de los espacios de color para modelar cate-
gorias de color, se mostrardn correspondencias entre colores precisos y
colores difusos mediante mapeos de pixeles en imégenes.

En la seccién 3.5.1 se presentan ejemplos de espacios de color disjun-
tos y con cubrimiento, en la seccién 3.5.2 ejemplos de espacios de color
disjuntos y sin cubrimiento, en la seccién 3.5.3 ejemplos de espacios de
color no disjuntos y finalmente en la seccion 3.5.4 se analiza la bondad
de los distintos espacios de color propuestos en esta Tesis en base a
evaluaciones subjetivas aportadas por usuarios sobre el modelado del
color.

3.5.1 Espacios de color particion

En esta seccion se ilustra la creaciéon de espacios de color difuso par-
ticién (es decir, disjuntos y con cubrimiento). Para ello, partimos de un
conjunto Rt ={r!,...,r™} de prototipos positivos representativos de
distintas categorias de color, y de un conjunto Rj- = [J{; R{ de pro-
totipos negativos donde, para cada color, el conjunto R} se define
como R; = R{\{r'} V1 < i < m. Es decir, el conjunto de prototipos
negativos estd formado por el conjunto de prototipos positivos del
resto de colores, por lo que no existird ningtin subconjunto del espacio
con grado de pertenencia 0 a todos los colores difusos, garantizandose
asi el cubrimiento del espacio (véase la proposicién 3.4.3).

En los siguientes apartados se ilustrara la metodologia de cons-
truccién de este tipo de espacios con dos ejemplos, uno basado en el
sistema de nombrado de color ISCC-NBS (seccién 3.5.1.1) y otro basado
en un espacio de color para un problema especifico, concretamente
colores asociados a frutas (seccion 3.5.1.2).

3.5.1.1  Ejemplo 1. Espacios de color difuso basados en el sistema
ISCC-NBS

En este apartado se va a considerar como conjunto de prototipos po-
sitivos RF ={r',..., 1™} el formado por aquellos valores centrales
que proporciona el sistema ISCC-NBS. El ISCC-NBS es un sistema
de nombrado de colores (basado en el trabajo de Berlin y Kay [21]),
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compuesto de un conjunto de 13 términos bésicos de color y un pe-
quefio conjunto de modificadores adjetivos de color. Consta de varios
niveles de descripcion recogidos en el Lenguaje Universal del Color
[136], y propone conjuntos de nombres de color y sus valores centrales
(apéndice A):

¢ Conjunto Basico: 13 nombres de color correspondientes a térmi-
nos bésicos de color (rosa, rojo, naranja, amarillo, marrén, oliva,
verde-amarillo, verde, azul y ptrpura), y a tres acrométicos
(blanco, gris y negro)®.

¢ Conjunto Extendido: 31 nombres de color correspondientes a
los del conjunto bésico y combinaciones de ellos (azul verdoso,
naranja rojizo, etc.).

¢ Conjunto Completo: 267 nombres de color obtenidos a partir
de los colores del conjunto extendido afiadiendo cinco modifi-
cadores de tono para el brillo (muy claro, claro, medio, oscuro
y muy oscuro) y cuatro adjetivos para la saturacién (grisaceo,
moderado, fuerte y vivo). También se afiaden tres términos sus-
tituyendo combinaciones de saturacién y brillo (palido para
grisdceo claro, brillante para fuerte claro, y profundo para fuerte
oscuro). Estos nombres de color se representan en el Lenguaje
Universal del Color Nivel 3 del sistema ISCC-NBS.

En los siguientes apartados se presentan ejemplos de la metodologia
de construccion de espacios de color difuso (seccién 3.3.2) asi como
ejemplos ilustrativos de la correspondencia entre colores precisos y
colores difusos segtin los espacios de color difuso.

Ilustracion de la metodologia de construccion de espacios de color difuso

Para obtener la funcién de pertenencia de los distintos colores
difusos se han considerado tres volimenes (V = {V;,V3,V3} con
Q ={1,05,0}) y, a fin de ejemplificar y simplificar la visualizacién
del proceso de construccién, sélo se muestra el espacio de color difuso
compuesto por los 13 colores del conjunto basico del ISCC-NBS. Para
el resto de espacios de color (I'scc—extendido ¥ I1scc—completo)
el proceso de construccién es andlogo y puede consultarse en la url
http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C3.

El conjunto bésico que contempla el ISCC-NBS consta de 13 colores nombrados
en inglés aunque segtin el estudio pionero de Berlin y Kay, tanto el inglés como el
espariol contemplan 11 colores como bdsicos.
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(a) Caras de las celdas de Voronoi: S’A‘2 (b) Caras de los nucleos: Si]

(c) Caras del soporte para el color difuso  (d) Vista superpuesta de una ver-
Amarillo: S si6n “truncada” de las superficies
S’% , Siz, Si3 del color difuso Amarillo

Figura 18: Superficies asociadas a los colores difusos Amarillo, Azul, Verde y
Gris del espacio de color difuso I''scc—basico-

La Figura 18 muestra las superficies asociadas a los colores difusos
Amarillo, Azul, Verde y Gris del espacio de color difuso Flscc,bésico
(por falta de claridad en la visualizacién, no se han mostrado todos los
colores difusos del espacio ! SCC—bésico, aunque pueden visualizar-
se mediante la aplicacién mencionada en el apéndice C accesible en
http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C9). Los prototipos posi-
tivos para cada uno de estos colores (proporcionados en RGB) son
ramaritlo — 254 220,1], r*=4! = [1,90,200], rve74¢ = [1,220,30] y
r97ts =[132,132,132], respectivamente.

La Figura 18a muestra las superficies S} (las caras de las celdas de
Voronoi) asociadas a estos colores. A partir de S} se obtienen St (las
caras de los ntcleos) mediante un escalado uniforme con el factor de
escala 0.5 (Figura 18b). De la misma forma se obtienen Sg (las caras
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de los soportes) pero en este caso mediante un escalado uniforme con
factor de escala 1.5. Por simplificar y para favorecer la visualizacion
solo se han mostrado para el color difuso Amarillo (Figura 18c). Ademads
en la Figura 18d se muestra una vista de una versién “truncada” para
este dltimo color difuso (Amarillo), donde se han eliminado las caras
del cubo RGB para visualizar mejor las distintas superficies escaladas
de la versioén de la celda de Voronoi.

Correspondencia entre colores precisos y colores difusos

Se han obtenido descripciones en términos de colores difusos y sus
correspondientes grados de pertenencia de algunos colores presentes
en una imagen real (Figura 19a)°. Se han seleccionado colores precisos
de la imagen, y se ha comprobado que la descripcién seméntica de
cada color preciso en términos de colores difusos concuerda con la
descripcién que realizarfa un ser humano. La Figura 19a muestra los
seis colores seleccionados, calculados como la mediana de las regiones
marcadas en la imagen.

En la tabla de la Figura 19 se muestra el grado de correspondencia
de cada color de las regiones de la Figura 19a con los colores difusos
de los tres espacios de color difuso definidos anteriormente. Como se
puede observar en la tabla de la Figura 19, los términos lingtiisticos y
los correspondientes grados que se describen son, en nuestra opinién,
razonablemente acordes a la intuicién humana.

Es interesante destacar que en la descripcién de los colores (A) y
(B) usando el espacio de color difuso FIS CC—basico, los grados de
pertenencia a los colores difusos Piirpura, Azul y Gris para (A) y Rojo
y Naranja para (B), se obtienen por separado, (concretamente Piirpura
con grado 0.55, Azul con grado 0.44 y Gris con grado muy pequeio
para (A) y Rojo con grado 0.61 y Naranja con grado 0.39 para (B)). Esto
es debido a que el espacio de color difuso FISCC_béSiCO estd formado
por pocos colores y no incluye definiciones para conceptos de color
del tipo azul-piirpura o naranja-rojizo. Sin embargo, con los espacios
de color difuso Iscc—extendido ¥ I1scc—completo, COMpuestos por
mas colores y mas especificos, si contemplan definiciones del tipo azul-
piirpura y naranja-rojizo correspondientes al color (A) (concretamente
la descripcion es 1.0/Azul Purpiireo en el N SCC—extendido Y 1.0/Azul
Purpiireo Fuerte en el FISCcfcompleto) y (B) (1.0/Naranja Rojizo en
el Mscc—extendido y 1.0/Naranja ROjiZO Vivo en el rISCC—com‘pleto)/
respectivamente.

La imagen “loros” puede descargarse en http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/
?7¢=C3
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(A) (B) (€

(F) (E) (D)

(a) Informacién del color medio de un pixel de las regiones

(A)-(F)
.z INﬁISCC—béAsico l:ISCC—extendido l~ﬂISCC—completo
Region Valor RGB
(13 colores) (31 colores) (267 colores)
0.55 / Parpura | 1.0 / Azul Purptireo 1.0 / Azul Purptreo Fuerte
[84, 90, 167] | 0.44 / Azul
o.12 / Gris
0.61 / Rojo 1.0 / Naranja Rojizo 1.0 / Naranja Rojizo Vivo
-] [209, 52, 9] -
0.39 / Naranja
‘ C ‘ [254, 250, 2] ‘ 1.0 / Amarillo ‘ 1.0 / Amarillo Verdoso ‘ 1.0 / Amarillo Verdoso Vivo ‘
LE] ‘ [1, 2, 1] ‘ 1.0 / Negro ‘ 1.0 / Negro ‘ 1.0 / Negro ‘
E [142, 193, 0] ;;ariqlo Verde- 1.0 / Verde-amarillo 1.0 / Verde-amarillo Fuerte
1.0 / Naranja 0.67 / Naranja Rojizo 0.67 / Naranja Rojizo Vivo
” [255, 91, 24] ; o
0.33 / Naranja 0.33 / Naranja Vivo

(b) Grado de pertenencia y etiqueta correspondiente a los colores medios de las regiones
(A)-(F) para cada espacio de color difuso

Figura 19: Grado de correspondencia del color de las regiones (A)-(F) de la ima-
gen “Loros” con colores difusos de los espacios de color I'scc—basico,

lscc—extendido y IﬂISCC—coTerleto-
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Lo contrario ocurre con el color (F) que en base al espacio de co-
lor difuso Tscc_pasico Se describe con una sola etiqueta lingtiistica
(perteneciente al nticleo del color difuso Naranja), mientras que con los
espacios de color TIsCC—extendido € TISCC— completo € describe con
varias etiquetas. Todos los espacios coinciden en que la etiqueta que me-
jor corresponde al color (F) es Naranja, pero cada espacio la define de di-
ferentes formas. El espacio de color difuso FI SCC—basico con la etiqueta
1.0/Naranja, el espacio FI SCC—extendido refina la descripcién del color
dada por TISCC_basico mediante 0.67/Naranja Rojizo y 0.33/Naranja
y el espacio FISCC,Completo refina atin mas la descripcién con el
adjetivo vivo (0.67/Naranja Rojizo Vivo y 0.33/Naranja Vivo). En el ca-
so de los colores (C) 'y (E), los tres espacios de color TisCC_basicor
FISCC extendido Y FISCC completo coinciden con la descripcién
(una sola etiqueta), mientras que en el espacio FI SCC—completo S€
describen con mas detalle mediante el adjetivo vivo. Por tltimo, to-
dos los espacios de color dan la misma descripcién para el color (D)
(1.0/Negro), aunque es importante destacar que el color difuso Negro se
define de forma diferente en los tres espacios.

Mapeos

Con el fin de ilustrar visualmente la correspondencia entre colores
precisos y colores difusos en imégenes, se ha realizado un mapeo de
los pixeles de distintas imagenes a los correspondientes colores difusos
del espacio de color Flscc,bésico. Para calcular este mapeo, se ha
calculado el grado de pertenencia del color de cada pixel de la imagen
a los colores difusos de FIS CC—bésico- Dicho grado, comprendido
entre 0 y 1, se ha mapeado en un nivel de gris entre 0 y 255 para
poder ser mostrado en la imagen. De esta forma, la imagen “mapeada”
representa el grado de pertenencia de cada pixel al color difuso que
se estd mapeando, donde blanco indica maxima pertenencia, mientras
que negro indica pertenencia 0 al color difuso.

Las Figuras 20, 21 y 22 muestran ejemplos de los mapeos descritos
anteriormente. Para cada color difuso C; se muestran dos imégenes,
una en niveles de gris donde el grado de pertenencia del color de cada
pixel con 61 se ha mapeado en un nivel de gris entre 0 y 255, y su
versién en color (calculada multiplicando el color representativo rt
por el correspondiente grado a C;). Con esta operacién de mapeo, la
correspondencia de las imédgenes a los colores difusos se representa
visualmente pudiéndose observar el cardcter difuso del color, puesto
que los bordes entre regiones no estdn claramente definidos. Asimismo,
con este mapeo se pueden resaltar en una imagen aquellas regiones
correspondientes a un concepto de color y, en nuestra opinién, la
correspondencia es equivalente a lo que un humano esperaria.
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(a) Mapeo al Pirpura en FI SCC_basico

(b) Mapeo al Azul en TIscc basico

(d) Mapeo al Verde-Amarilloen T1scc—basico

Figura 20: Mapeos a los colores difusos del espacio de color FI SCC_basico
que aparecen en la imagen 19a (I/1II).
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—va

(d) Mapeo al Negro en T1s ¢ ¢ —pasico

Figura 21: Mapeos a los colores difusos del espacio de color Flscc,bésico
que aparecen en la imagen 19a (II/II).
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(a) Mapeo al Blanco en TISCC_basico

(b) Mapeo al Amarillo en T1s ¢ ¢ —basico

(c) Mapeo al Naranja en Trs ¢ ¢ —basico

(d) Mapeo al Marrén en Tisc ¢ _basico

Figura 22: Mapeos a algunos colores difusos del espacio de color
Mscc-vasico de la imagen.
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3.5.1.2 Ejemplo 2. Espacio de color difuso de dominio especifico.
Frutas

En esta seccion se muestra la creacion de un espacio de color difuso
de dominio especifico, concretamente un espacio compuesto de colo-
res asociados a algunos nombres de frutas. Para ello se ha realizado
un experimento consistente en recopilar datos de usuarios respecto a
prototipos positivos y negativos de colores asociados a frutas. Concreta-
mente, los usuarios seleccionan de distintas imdgenes aquellos colores
que consideran que son de un color asociado a frutas y le asignan
libremente un nombre de color. Las imédgenes que se le muestran a
los usuarios contienen ejemplos de frutas, con distintas iluminaciones,
saturaciones, etc. para que el usuario tenga variedad en la seleccién de
pixeles que considere que son representativos del concepto de color
que quiere modelar. En el apéndice B se detalla el experimento realiza-
do.

Al igual que en el apartado anterior, se ilustrard la metodologia de
construccién del espacio de color, asi como ejemplos de corresponden-
cia de pixeles a colores difusos en imagenes.

Ilustracion de la metodologia de construccion del espacio especifico.

En este ejemplo, se ilustra la creacién del espacio de color difuso
Fgmt a5, considerando Rﬁ = {r',...,1"} donde cada r' es un valor
resultado de la agregacion de los datos proporcionados por los 30
usuarios que realizaron el experimento (Apéndice B), resultando las
siguientes etiquetas correspondientes a nombres de color asociados a
frutas: Fgmt as = \pldtano, mora, verde manzana, limén, naranja, ciruela,
frambuesa, rojo manzana, fresa}.

La Figura 23 muestra los prototipos positivos del espacio de co-
lor difuso Fgmt as asi como algunas de las superficies asociadas a
colores difusos. Al igual que en el apartado anterior, para una mejor
visualizacién de las superficies, se han introducido imégenes donde se
han eliminado las partes de los volimenes correspondientes a caras
del cubo RGB, y no se han mostrado todos los colores difusos del
espacio FF]Tut as- Concretamente, se muestran las superficies asociadas
a los colores difusos pldtano, naranja, fresa y rojo manzana del espa-
cio de color difuso F]!mt as+ LOs prototipos positivos para cada uno
de esos colores son rPlatano — 254 213 0], fmarenja — 255 115,1],
rfresa — 204,12, 11], y frojomanzana _ 162 29 34 respectivamente.
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La Figura 23b muestra las superficies S} (las caras de las celdas
de Voronoi) asociadas a estos colores. A partir de Si2 se obtienen S%
(las caras del ntucleo) mediante un escalado uniforme con el factor de
escala 0.5 (Figura 23c). De la misma forma se obtienen Si3 (las caras del
soporte) mediante un escalado uniforme con factor de escala 1.5. En
este caso solo se ha mostrado para el color difuso naranja (Figura 18d)
mediante una vista de una versién “truncada”.

(a) Prototipos positivos del espacio de (b) Caras celda de Voronoi: S}
color difuso TP, ¢ as

(c) Caras de los nucleos: S% (d) Vista superpuesta de una ver-
sién “truncada” de las superficies
$3,S%,S5 del color difuso naranja

Figura 23: Superficies asociadas a los colores difusos pldtano, naranja, fresa y

. . . 1
rojo manzana del espacio de color difuso 't -
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Correspondencia entre colores precisos y colores difusos

En este apartado, al igual que en la seccién anterior, se han selec-
cionado colores en una imagen para los que mostramos su grado de
pertenencia a los colores difusos del espacio Fﬂmt as-

La imagen utilizada'® se muestra en la Figura 24a. Contiene distintos
tipos de frutas, donde para cada fruta se ha seleccionado un color
representativo mediante el color medio de una ventana de 10x10 pixeles.
En la tabla de la Figura 24 se muestra el grado de pertenencia de
cada color a los colores difusos del espacio Fgmt as- Es interesante
destacar que, segtin la informacién aportada por los usuarios, todos
los colores se describen correctamente con la etiqueta y el grado de
pertenencia adecuado. Sélo en el caso del color (B) encontramos una
descripcién con dos etiquetas (0.84/limén y 0.12/pldtano), debido a la
tipologia del espacio. El problema, que se abordara en la seccion 3.5.2,
es que estamos obteniendo un espacio particién para representar un
conjunto de colores difusos en el que algunos no son excluyentes,
es decir, tienen nucleos con interseccién no vacia, concretamente los
colores limén y plitano, por lo que el resultado no es el esperado.

Mapeos

Al igual que en la seccién anterior, con el fin de ilustrar visual-
mente la descripcién del color de pixeles en imagenes se ha realizado
un mapeo de los pixeles de la imagen de la Figura 24a a los colores
difusos del espacio de color Fﬂruta s- Los resultados se muestran en
la Figura 25. Al igual que en la seccién anterior, para cada color di-
fuso del espacio se muestran dos imagenes, una en niveles de gris
correspondiente al grado de correspondencia mapeado entre 0 y 255,
y otra imagen en color correspondiente al grado de correspondencia
mapeado al color representativo del color difuso. Las imdgenes “ma-
peadas” muestran que el modelado de color realizado mediante colores
difusos es adecuado al dominio especifico de colores asociados a frutas.

En el caso del mapeo al color difuso rojo manzana, puede verse que
algunos colores precisos de pixeles correspondientes a las hojas tienen
grado de correspondencia mayor que 0 con el color difuso rojo manzana.
Esto es debido a que el espacio de color Fgmt as ©s de tipologia con
cubrimiento y estd compuesto de muy pocos colores, por lo que los
colores difusos han de cubrir todo el espacio, llegando dos colores
precisos muy distintos a tener compatibilidad con un mismo color
difuso. Este problema se abordara en la siguiente seccién.

La imagen “Frutas-composicion” puede descargarse en http://www.uco.es/
semanticolor/Tesis/?c=C3
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(A)

(a) Informacién de los colores (A) - (E)

‘ Regi()n‘ Valor RGB ‘ F;rutas (9 colores) ‘

‘ A ‘ [197, 226, 110]‘ 1.0 / verde manzana ‘

0.84 / limén

[236, 206, 33]

0.12 / platano

‘ [236, 141, 18] ‘ 0.91 / naranja ‘

B
@
\! ‘ [169, 68, 50] ‘ 1.0 / rojo manzana ‘
T

‘ [178, 189, 60] ‘ 1.0 / verde manzana ‘

(b) Grado de pertenencia y etiqueta correspondien-
te a los colores (A)-(E) en el espacio de color
difuso TP, ¢ as

Figura 24: Grado de correspondencia de los colores (A)-(E) de la ima-
gen “Frutas-composicion” con colores difusos del espacio de color
T1

Frutas-®
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&

——

=

; Fl
(d) Mapeo al color rojo manzana en T'g . 4 s

Figura 25: Mapeos a algunos colores difusos del espacio de color IN"F] de

la imagen de la Figura 24a.

rutas
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3.5.2 Espacios de color disjuntos y sin cubrimiento

Un espacio de color difuso con cubrimiento (definicién 3) ha de garanti-
zar que todo color preciso se corresponde al menos con un color difuso.
Esto puede provocar, en el caso de que el espacio de color difuso conste
de pocos colores difusos, que muchos colores precisos que no deberian
corresponder a ningtn color del espacio aparezcan dentro del soporte
de algunos colores difusos.

Por ejemplo, la Figura 26 muestra una imagen'" que contiene colores
precisos muy diferentes a los representativos de los colores difusos
definidos en el espacio de color F]lrut as+ En este ejemplo, las corres-
pondencias de los colores de las regiones (A) y (B) con colores difusos
de F}lmt s No son acordes a la intuicion humana. Concretamente, los
grados de pertenencia del color de la regién (A) son 0.78 / rojo manzana
y 0.22 / verde manzana cuando el color de la regién no se corresponde
perceptualmente ni con el rojo manzana ni con el verde manzana. Igual
ocurre con la regién (B), donde el grado de pertenencia es 1.0 / ciruela.

Este tltimo ejemplo muestra de nuevo que la tipologia de espacio de
color difuso debe ser acorde con las caracteristicas de los colores que
pretendemos modelar, puesto que de lo contrario podemos obtener
resultados poco intuitivos. En esta seccién se va a ilustrar la creacién
de un espacio de tipologia disjunto y sin cubrimiento para colores de
frutas, que permitira resolver el problema mencionado anteriormente.
Para ello, al igual que en la seccién anterior, partimos de un conjunto
Rt ={r!,..., 1™} de prototipos positivos representativos de las distin-
tas categorias de color y, en este caso, de un conjunto de prototipos
negativos R, = RF\{ri} UN; V1 <i<m,donde Nj es un conjunto
de prototipos negativos adicional para la categoria C;.

El conjunto de prototipos negativos adicional podria obtenerse pi-
diendo informacién adicional a los usuarios. Sin embargo, y dado que
nuestro objetivo es obtener modelos adecuados a partir de la minima
cantidad de informacién posible dada por los usuarios, en este ejemplo
proponemos una alternativa automaética para el aumentado del con-
junto de prototipos negativos. Concretamente, para cada categoria de
color C; se propone una forma automatica de definir N; mediante un
sub-muestreo del espacio preciso, garantizando asi que el conjunto de
prototipos negativos R; es lo suficientemente representativo de —Cj.
Cuanto més elementos tenga el conjunto Nj, més adecuado serda —~C; y,
por tanto, mejor sera el modelado de la categoria de color C; mediante
el color difuso 61.

La imagen “cocos” puede descargarse en http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/
7¢c=C6
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(a) Informacion del color medio de las regiones (A) y (B)

‘ Regién ‘ Valor RGB ‘ T tas (9 colores) ’
0.78 / rojo manzana
! [156, 92, 54]
0.22 / verde manzana

‘ B ‘ [242, 241, 237]‘ 1.0 / ciruela ‘

(b) Grado de pertenencia y etiqueta correspon-
diente a los colores (A) y (B)

Figura 26: Grado de correspondencia de los colores (A) y (B) de la imagen
“Cocos” con colores difusos del espacio de color difuso '}, qs-

Para ello, dado un conjunto R}t = {r!,...,t™} de prototipos posi-
tivos de las categorfas de color, donde r' € R es el representativo
de la categoria de color Cy, y el conjunto M* = {p,,...,p,} formado
por k puntos distribuidos regularmente a lo largo del espacio preci-
so, el conjunto de prototipos negativos asociados a la categorfa C;
serd R = RFL\{ri} UNi, donde Nj se calcula a partir de un conjunto
prefijado M* como:

Ni={p;,...,p.=1{p; € MK, tal que Vr € Rid(py, 1) > di}

donde d(p;, 1) es la distancia entre p; y r, y dy es la distancia minima
entre dos puntos de M.

La Figura 27 muestra un ejemplo grafico de colores precisos equidis-
tribuidos como resultado de un submuestreo del espacio RGB con 27,
64 y 125 colores, correspondientes a los conjuntos M?7, M®* y M 125,
respectivamente.
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(a) Muestreo del espacio(b) Muestreo del espacio(c) Muestreo del espacio
RGB a 27 colores. M 27 RGB a 64 colores. M©4 RGB a 125 colores.
M 125

Figura 27: Ejemplos de distintos conjuntos M¥* de colores en RGB.

3.5.2.1  Ejemplo de espacio disjunto sin cubrimiento. FFmt as

Para ilustrar este tipo de espacios, se ha definido el espacio de color
difuso FFmt as

prototipos positivos del espacio ﬁlmt s definido en la seccién 3.5.1.2 'y
un espacio de prototipos negativos aumentado utilizando M'2>.

(de tipologia sin cubrimiento), considerando los mismos

La Tabla 2 muestra las correspondencias de los colores (A) y (B)

del ejemplo anterior con los colores difusos de los espac1os I"Frut as

y I“]Erut a5+ En este caso, con el espacio de color difuso FFTut as DO se
muestra ninguna descripciéon de esos colores puesto que el grado de
pertenencia a los colores del espacio es 0, siendo lo que un humano
esperaria puesto que los colores (A) y (B) no son compatibles con
ninguno de los colores difusos del espacio.

‘ Region ‘ Valor RGB ‘ Fgmmg (9 colores) ‘ F%mm (9 colores) ‘
0.78 / rojo manzana sin descripcién
B\ [156, 92, 54]
0.22 / verde manzana

‘ B ‘ [242, 241, 237]‘ 1.0 / ciruela ‘ sin descripcién ‘

Tabla 2: Grado de correspondencia del color de las regiones (A) y (B) de la
imagen de la Figura 26a con colores difusos de los espacios de color

difuso T con cubrimiento) y 2 (sin cubrimiento).

Frutas ( Frutas
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La Figura 28 ilustra un ejemplo de las superficies del nticleo de los
colores difusos rojo manzana, verde manzana y ciruela en los espacios

de color difuso FF1 Como se puede observar, los nu-

rutas Y rFTutus' .
cleos de los colores difusos en el espacio I .
muchos més colores precisos que en el caso del espacio FFTut as (os
voliimenes son mds grandes), por consiguiente colores precisos muy
distantes del representativo de un color difuso pueden ser compatibles
con éste proporcionando resultados no adecuados a lo que se esperaria
perceptualmente.

estdn formados por

(a) rgrutus (b) r%rutas

Figura 28: Superficies del nticleo asociadas a los colores difusos rojo manzana,

verde manzana y ciruela en los espacios de color difuso I} (con

b Trutas
cubrimiento) y F%mt as (sin cubrimiento).

Por otro lado, la Figura 29 muestra la correspondencia de colores

) . : T1

ge los pixeles de la imagen 26a con los espacios de color It 1qs ¥

2 . . .

I“]ETut os Mediante mapeos de los grados de pertenencia a niveles de

gris. Concretamente las imagenes (a), (c), (€) muestran el mapeo a los

colores difusos rojo manzana, verde manzana y ciruela en el espacio de

color I‘Frut as Y las imdgenes (b), (d), (f) en el espacio FFrut s, Tespecti-

vamente. Se puede apreciar visualmente que el espacio FF es una
mejor solucion.

Tutas



3.5 RESULTADOS

(a) Mapeo al color rojo manzana en  (b) Mapeo al color rojo manzana en

1 2
rFrutas rFrutas

(c) Mapeo al color verde manzana en  (d) Mapeo al color verde manzana en
p 2

r]
Frutas Frutas

2
Frutas

() Mapeo al color ciruela en  (f) Mapeo al color ciruelaen T

1
rFrutas

Figura 29: Mapeos a los colores difusos que describen el color de las regiones
(A) y (B) de la imagen de la Figura 26a en los espacios de color

=1 P ™2 : i
TFrutas (con cubrimiento) y T'£,. o (sin cubrimiento).
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3.5.3 Espacios de color no disjuntos

Los espacios de color difuso disjuntos (definicién 4) tienen la caracte-
ristica de representar y modelar las categorias de color con cardcter
excluyente, no permitiendo que un mismo color preciso pertenezca
al ntcleo de dos o mas colores difusos. Sin embargo, podemos en-
contrarnos con espacios de color difuso en los que haya categorias
de color que no sean excluyentes. Por ejemplo, podemos encontrar
colores precisos a los que asignarfamos grado de pertenencia 1 a las
etiquetas pldtano y limén. Lo mismo ocurre con los colores fresa y rojo
manzana. Sin embargo, un espacio tipo disjunto proporciona ntcleos
con interseccién vacia con los nicleos de otros colores. Un ejemplo se
muestra en la Figura 30, donde se muestran los nticleos de los colores

difusos pldtano y limén modelados en el espacio disjunto Fgmt as-

Figura 30: Superficies del nticleo asociadas a los colores difusos pldtano y

I . . - =1
limon en el espacio de color difuso disjunto I'f ., -

En la Figura 31 se muestra un ejemplo real de esta problematica,
donde se ha incluido una imagen’* de limones y pldtanos, y se han
seleccionado dos regiones mediante una ventana de 10x10 pixeles cu-
yos colores precisos medios se encuentran entre los dos nticleos de los
colores difusos pldtano y limén. En la descripcién de las regiones (A) y
(B) mediante el espacio de color difuso Fgmt s (disjunto), los grados
de pertenencia de ambas regiones a los colores difusos pldtano y limén
son 0.55 y 0.45 (el grado de pertenencia se divide entre ambos colores),
cuando un usuario podria decir que el grado de pertenencia del color
de las regiones (A) y (B) deberia ser 1 tanto al color pldtano como al
limén. Esto es debido a que el espacio de color difuso FF]Tut s ©s de tipo-
logia disjunto y el cardcter de esos dos conceptos de color es excluyente.

12 La imagen “limones-platanos” puede descargarse en http://www.uco.es/

semanticolor/Tesis/?c=C3
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(A)

(B)

(a) Informacion del color medio de las regiones (A) y (B)

‘ Region ‘ Valor RGB F}lmms (9 colores)
o. limén
A [242, 200, 27] 55 /
0.45 / platano
0.51 / platano
B [241, 189, 26] ELEA
0.49 / limén

(b) Grado de pertenencia y etiqueta a los colores
(A)y (B)

Figura 31: Grado de correspondencia de los colores (A) y (B) de la imagen
“limones-platanos” a los colores pldtano y limén en el espacio de color
difuso I} (disjunto).

Frutas

En esta seccion se va a ilustrar la creacién de un espacio de tipologia
no disjunto, el cual permitird abordar el problema mencionado ante-
riormente y existente en los espacios disjuntos. Para ello, al igual que
en las secciones anteriores, partimos de un conjunto RE ={r',..., 1™}
de prototipos positivos representativos de distintas categorias de co-
lor y de un conjunto R = [Ji; R de prototipos negativos, tal que
por cada categoria de color se tiene un conjunto Ry = {nr'!,..., nrk}
correspondiente a colores que no son de dicha categoria. En este caso,
el conjunto de prototipos negativos estd formado por un conjunto
de colores proporcionados por un usuario y que, a diferencia de los
ejemplos de las secciones anteriores, no incluye todos los prototipos
positivos de otras categorias.
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3.5.3.1 Ejemplo de construccién de un espacio especifico no disjun-
to para un usuario

A modo de ilustracién vamos a considerar los prototipos positivos
proporcionados por un usuario que ha realizado el experimento men-
cionado anteriormente (apéndice B.2), tal que RF ={',...,r'""} co-
rrespondientes a las etiquetas pldtano, negro mora, verde manzana, limén,
naranja, naranja intenso, naranja claro, ciruela, rosa frambuesa, rojo man-
zana, rojo fresa. También, este mismo usuario ha proporcionado un
conjunto de prototipos negativos R;” para cada una de las 11 categorias
de color que ha definido. El procedimiento de seleccién de prototipos
negativos (detallado en el apéndice B.3) ha consistido en este caso en,
para cada categoria de color, indicar colores que considera que no son
de dicha categoria.

La Tabla 3 muestra los prototipos positivos seleccionados por el
usuario para los 11 términos de color en el espacio RGB y la Tabla
4 muestra un ejemplo del conjunto de prototipos negativos que el
usuario considera para el color pldtano. No se muestran el resto de
prototipos negativos por falta de espacio, aunque pueden consultarse
en http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C3.

Color  Valor RGB rt Etiqueta
. [8,10,12] negro mora
. [124,173,3] verde manzana
[218,88,6] naranja intenso
[231,116,29] naranja claro
[235,121,31] naranja

[255,133,144]  rosa frambuesa
[206,156,185] ciruela

[168,6,4] rojo manzana
[215,15,14] rojo fresa
[252,215,34] platano

[252,224,45] limon

Tabla 3: Prototipos positivos y etiquetas seleccionadas por un usuario en el
experimento detallado en el apéndice B.


http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C3
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Color  Valor RGB R~ Color ~ Valor RGB R;~ Color  Valor RGB R~
. [8,10,12] - [24,48,160] . [168,96,120]
e [136,16,200] gy [1241733] o [32,24,144]

[144,184,104] - [16,40,24] e [218,88,6]

e [56,56,192] e [112,168,16] e [32,96,128]
e [231,116,29] . [40,80,184] . [216,88,40]
[48,200,176] . [235,121,31] . [88,48,200]

. [216,88,24] e [224,80,208] [255,133,144]
. [56,120,88] [206,156,185] . [96,176,136]
. [168,6,4] - [120,136,144] . [215,15,14]
. [144,128,160] - [32,32,232] . [232,80,168]
- [0,0,88] [88,128,48] - [168,128,56]

Tabla 4: Conjunto Rotatano seleccionado por un usuario en el experimento
detallado en el apéndice B.

Con los datos aportados por el usuario (usuario 1 del experimento
B.2) y siguiendo la metodologia propuesta en la seccién 3.3.2 se ha
creado un espacio de color difuso no disjunto y sin cubrimiento llamado
Férut as- Se ha considerado como conjunto de prototipos negativos
aquellos proporcionados por el usuario amplidndose con un muestreo
del espacio de color RGB a 125 colores (conjunto M'2%) segtin la pro-

puesta de la seccién 3.5.2.

De cara a ilustrar la diferencia entre espacios disjuntos y no disjun-
tos, la Figura 32 muestra un ejemplo de los conceptos de color pldtano
y limén modelados por un espacio disjunto y otro espacio no disjunto.
Concretamente se muestran las superficies del nidcleo y prototipos
positivos de los colores difusos equivalentes a pldtano y limén en los
espacios de color difuso F]gmt as Y Fémt a5, Tespectivamente. Notese
que los colores difusos son distintos en ambos espacios.

Ademas, en la Tabla 5 se muestra la correspondencia de los colores
(A) y (B) del ejemplo anterior (Figura 31) con los colores difusos, donde
se puede observar que en el caso del espacio Fémt s e contemplan los
colores pldtano y limén de forma excluyente, concretamente, el grado
de correspondencia de ambas regiones a los colores difusos es 1 o muy

cercano a 1, tal y como un usuario podria indicar.
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(a) FF]”“ a s (disjunto) (b) Férut a s (no disjunto)

Figura 32: Superficies del nticleo asociadas a los colores difusos que modelan
el concepto de color pldtano y limén en los espacios de color difuso

| .. = .
I rutas (disjunto) y Fg’rut as (no disjunto).
‘ Region ‘ Valor RGB ‘ Fgmtas (9 colores) ‘ I:EWMS (11 colores)
0.55 / lim6n 1.0 / limén
A [242, 200, 27]
0.45 / platano 0.90 / platano
0.51 / platano 0.91 / lim6n
B [241, 189, 26] 51/ P &l
0.49 / limén 0.78 / platano

Tabla 5: Grado de correspondencia de los colores (A) y (B) en los espacios de

color difuso Fgmt as (disjunto) y Fémt as (no disjunto).

Y finalmente, la Figura 33 ilustra este ejemplo mediante un mapeo
de los grados de pertenencia de los pixeles de la imagen de la Figura
31a a los colores difusos pldtano y limén de ambos espacios. Se puede
observar que los mapeos correspondientes con el espacio de color
Fg (disjunto), tanto con el limén como el pldtano, no se visualizan
bien. Sin embargo, con el espacio de color Fémt as
segln nuestra opinién, como un usuario esperaria.

rutas
(no disjunto) son,
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- 1
(a) Mapeo al color limén en T'g ., ¢ 4 s

1
Frutas

(b) Mapeo al color plitano en T

3

(c) Mapeo al color limén en ]~"Frut as

(d) Mapeo al color plitano en Fgrut as

Figura 33: Mapeos del color de las regiones (A) y (B) de la imagen de la Figura 31a
! (disjunto) y T'3

a los colores difusos pldtano y liménen T'g.| ¢ 4« Frutas

(no disjunto).
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3.5.4 Validacién con usuarios y comparativa con otros modelos

En esta seccion se analiza la bondad de los distintos espacios de color
propuestos en esta Tesis en base a evaluaciones subjetivas aportadas
por usuarios sobre el modelado del color. Nuestro objetivo no es de-
terminar de forma exhaustiva que nuestros modelos son mejores que
los proporcionados por todos los existentes en la literatura en cual-
quier circunstancia, sino demostrar que obtenemos modelos de muy
alta calidad utilizando un conjunto muy simple de datos de entrada
y de manera sencilla y eficiente, una combinacién que, hasta donde
nuestro conocimiento alcanza, no es posible encontrar en la literatura.
En cualquier caso, y como veremos, nuestros modelos han mostrado
un mejor comportamiento que los obtenidos mediante las técnicas con
las que hemos comparado.

Como hemos visto en el capitulo anterior, existen muchos expe-
rimentos psicofisicos relacionados con el modelado del color en el
sentido de asignar nombres de color a estimulos (Tabla 1). Sin embar-
go, la mayoria de ellos no consideran la naturaleza difusa del problema,
proporcionando datos como parejas (color preciso, categoria) sin gra-
do asociado, por lo que no son adecuados para nuestro propdsito.
Nuestro objetivo es analizar la bondad de los espacios de color difuso
estudiando la diferencia entre los grados de pertenencia que propor-
cionarfa un usuario y los que proporcionan los espacios de color difuso.

Para este prop6sito se ha desarrollado un experimento con 30 usua-
rios sobre el espacio de color de nombres de frutas (detallado en el
apéndice B.4) en el que los usuarios, de manera sencilla e intuitiva,
asignan grados de pertenencia de colores precisos a distintas categorias
de color con el objetivo final de obtener una medida de error que recoja
hasta qué punto coinciden los grados de pertenencia que proporciona
el usuario y los que proporciona un espacio de color difuso. También,
como referencia para valorar la bondad del error obtenido con nuestros
modelos, hemos utilizado algunos de los modelos computacionales de
representacién del color mencionados en el capitulo de antecedentes
y preliminares, y hemos calculado el mismo error sobre cada uno de
ellos. En particular se han reproducido modelos no difusos, varios mo-
delos basados en un particionamiento del espacio mediante funciones
trapezoidales equidistribuidas (que no requieren de una experimen-
taciéon para aprender los pardmetros de las funciones) y, finalmente,
modelos basados en técnicas de clustering, que requieren de datos
para aprender los pardmetros.
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No se han reproducido modelos basados en probabilidades por
diversos motivos. En primer lugar, los datos disponibles como prototi-
pos para cada color eran muy escasos, puesto que nuestro objetivo es
demostrar que pueden obtenerse modelos de calidad con pocos datos.
Un ntimero tan escaso de ejemplos es insuficiente para obtener un mo-
delo probabilistico de una minima calidad, con lo que la comparacién
no hubiese sido justa. Por otro lado, los ejemplos obtenidos a partir
de usuarios para verificar el comportamiento de los modelos llevan
un grado de pertenencia difuso asociado, informacién que no puede
ser tratada mediante los modelos probabilisticos de la literatura. En
segundo lugar, los modelos probabilisticos proporcionan distribuciones
de probabilidad donde, por ejemplo, la suma de las probabilidades
de cada categoria de color condicionada a un color preciso es 1. Sin
embargo, esto no tiene por qué ocurrir en el caso difuso, donde pode-
mos tener que el grado de pertenencia de un mismo color preciso a
distintos colores difusos puede ser incluso 1.

Por otro lado, si partimos de una gran cantidad de datos adecuada
para crear un modelo probabilistico, es decir, que cubra adecuadamen-
te el espacio de color, nos encontramos con el problema de que nuestra
técnica se basa exclusivamente en prototipos sobre los que el usuario
afirma que son claramente representativos de una categoria, mientras
que el resto de colores precisos no pueden ser usados como prototipos.
Sin embargo, en los conjuntos de datos existentes para obtener modelos
probabilisticos, no se proporciona informacién a priori sobre hasta qué
punto cada color preciso es un buen prototipo de alguno de los colores
difusos.

Por todo ello, el estudio de cémo realizar una comparacién indepen-
diente y justa de nuestros modelos con respecto a modelos probabilisti-
cos sera objeto de estudio futuro. En cualquier caso, queremos destacar
de nuevo que nuestro objetivo no es demostrar que ofrecemos mejores
modelos que los proporcionados por otras técnicas, en particular mo-
delos probabilisticos, sino que podemos obtener modelos muy buenos
empleando poca informacién y de manera eficiente, objetivo para el
cual entendemos que la comparacién con modelos probabilisticos no
es relevante.

En la seccién 3.5.4.1 se describe la metodologia seguida para valorar
el grado de satisfacciéon de usuarios con el modelado de color. En
la seccidn 3.5.4.2 se realiza un andlisis de la validacién con usuarios
sobre cada una de las tipologias de espacio propuestas en esta Tesis,
mientras que en las secciones 3.5.4.3, 3.5.4.4 ¥ 3.5.4.5 se realiza una
comparativa de nuestros modelos con los modelos precisos, basados
en particionamiento y basados en clustering, respectivamente.
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3.5.4.1 Metodologia para analizar la bondad de espacios de color
difuso

Los objetivos que se pretenden conseguir con este experimento son,
por un lado, obtener valoraciones difusas de usuarios respecto a grados
de pertenencia de colores precisos a categorias de color y, por otro
lado, analizar la bondad de los espacios de color difuso en base a esas
valoraciones difusas.

Para obtener valoraciones difusas de usuarios, hay que tener pre-
sente que la asignacién de grados de pertenencia por parte de un
usuario no es tarea facil puesto que suele existir imprecisién en esa
asignacion, por lo que se ha propuesto asignar valoraciones difusas
del tipo “nada”, “poco”, “medio”, “bastante” y “mucho” al grado de
correspondencia entre colores precisos y colores difusos. Con este fin
se ha definido el conjunto VD correspondiente a las cinco valoraciones
difusas (“nada”, “poco”, “medio”, “bastante” y “mucho”) mediante
funciones triangulares con ntcleo en 0, 0.25, 0.5, 0.75 y 1, respectiva-
mente, formando una particién en el sentido de Ruspini [143], tal y
como se muestra en la Figura 34.

nada poco medio bastante mucho
1] @Q-—-— e @ - ___
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 I
1 1 1 1
1 1 1 1
1 1 1 I
1 1 1 1
| | | |
- - - Y
0 0.25 0.5 0.75 1

’

Figura 34: Conjunto VD de valoraciones difusas del tipo “alrededor de x”
con x € [0,0.25,0.5,0.75,1].

Para medir la bondad de los espacios de color difuso considerando
las valoraciones difusas aportadas por usuarios, se propone una medi-
da de error que permite calcular hasta qué punto coinciden los grados
de pertenencia que proporciona un usuario y el que proporciona el
espacio de color difuso. Es importante destacar que estos experimen-
tos se han disefiado exclusivamente para verificar la bondad de los
espacios y no son necesarios para el aprendizaje de los pardmetros de
nuestros espacios.
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A continuacién se detalla la metodologia seguida para analizar la
bondad de espacios de color difuso en base a las valoraciones difusas
aportadas por usuarios:

Sea Fu = {61 Leeny, ém} un espacio de color difuso definido por un
usuario u formado por m colores difusos. Sea {ci1, ..., Cin} un conjunto
de n colores precisos para la evaluacién del color difuso Ci. El conjunto
de colores precisos para la evaluacién del espacio de color Ty por parte
del usuario u puede representarse mediante una matriz P,, de n x m
colores precisos:

C11 oo Cm

€12 Cm2
Py =

Cln .-+ Cmn

Sea {fi1,..., fin} un conjunto de n valoraciones para la correspon-
dencia de los colores precisos {ci1, . .., ¢in} con el color difuso Ci segin
el conjunto VD. El conjunto de valoraciones difusas por parte del usua-
rio u para el espacio de color T, puede representarse mediante una
matriz VD, de n x m valoraciones difusas:

fi1 ... i
fi2 ... fm2
VD, = "
fin --. fmn

Por ejemplo, si un usuario considera que para un color preciso c11
existe “bastante” correspondencia con la categoria de color C; modela-
da por C 1, f11 es la funcién triangular de VD con nticleo en 0.75. Sin
embargo, si considera que existe “poca” correspondencia entre c11 y
C 1, la valoracién difusa 17 es la funcién triangular de VD con nticleo
en 0.25.

Una vez obtenida la matriz de valoraciones difusas VD,,, para cada
color preciso de Py, se comprueba hasta que punto coinciden los grados
de pertenencia que el usuario ha proporcionado y los que proporciona
el espacio de color difuso. Para ello proponemos la medida de error de
la definicién 6,
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Definicion 6 El error entre la informacion aportada por un usuario u y
el espacio de color difuso respecto a la correspondencia de colores precisos y
difusos se define como:

Errory = ﬁ i i (1 —fy (é(%‘))) (3.9)

i=1j=1

donde fy; es una valoracién difusa del conjunto VD y cij es un color preciso.

3.5.4.2 Analisis de nuestros espacios de color

En las Tablas 6, 7 y 8 se muestran, para cada usuario, una medida de
error segln la ecuacién 3.9 sobre distintos espacios de color difuso.
Cada usuario obtiene una medida de error equivalente al promedio
de la correspondencia de distintos colores precisos con todos los colo-
res difusos que éste ha definido, por tanto, cada medida de error es
Unica para cada usuario y recoge hasta qué punto se corresponde la
informacién aportada por el usuario y la aportada por el espacio de
color difuso respecto a la asignacion de estimulos de color a nombres
de color.

Hemos querido destacar en este apartado un experimento en un
dominio de colores que sugiere una tipologia de espacio no disjunto y
sin cubrimiento, que no suele ser considerada por otras técnicas, para
ilustrar el buen funcionamiento de nuestro modelo en esta circunstan-
cia. Sin embargo, queremos destacar que los diversos experimentos
realizados sobre espacios de otras tipologias mds habituales han arroja-
do resultados similares de bondad de nuestro enfoque.

Por la tipologia del dominio seleccionado, los espacios que han
resultado menos satisfactorios para el usuario, segtin este experimento,
son los particion (disjuntos con cubrimiento). Como era de esperar,
los resultados son mejores en el caso de los espacios de color difuso
disjuntos y sin cubrimiento, mientras que los espacios que mayor grado
de satisfaccion aportan a todos los usuarios en este experimento son
los espacios de tipologia no disjuntos y sin cubrimiento. En particular, el
error promedio obtenido para los espacios de color difuso de tipologia
no disjuntos y sin cubrimiento es 0.1062 frente a 0.2106 de los disjuntos
sin cubrimiento y, 0.2218 de los particion.
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3.5.4.3 Comparativa con modelos no difusos

En esta seccién hemos comparado los resultados de nuestros modelos
difusos con los modelos obtenidos mediante el paradigma de espacios
conceptuales pero sin fuzzificacién, es decir, hemos tomado como mo-
delo de cada color la celda de Voronoi obtenida en la teselacién. En
el caso de espacios particion, se obtiene una cuantizaciéon del espacio.
En el caso de modelos no disjuntos o no cubrimiento, obtenemos un
conjunto de celdas que pueden, o bien solaparse, o bien no cubrir todo
el espacio. Nuestro objetivo ha sido tomar como ejemplos no difusos
los modelos més parecidos a nuestros modelos difusos, de forma que
la comparacioén fuese lo mas justa posible.

En la Tabla 6 se muestra, aparte del error obtenido segtin nuestra
propuesta de espacios de color difuso, el error obtenido mediante las
aproximaciones no difusas mencionadas. Podemos apreciar que nues-
tros modelos dan buenos resultados también con respecto a modelos
no difusos.

3.5.4.4 Comparativa con modelos basados en particionamientos di-
fusos

Con estos modelos, basados en un particionamientos del espacio me-
diante funciones trapezoidales equidistribuidas, solo se permiten es-
pacios de tipologia particion y el grado de pertenencia de un color
preciso a un color difuso se obtiene agregando el grado de pertenencia
de cada una de las componentes mediante la t-norma minimo.

Para reproducir estos modelos, se han creado para cada usuario, por
un lado, 3 espacios de color difuso equidistribuyendo funciones trape-
zoidales sobre las componentes RGB de la forma que se muestra en la
Figura 35. Concretamente un espacio RGB 2,2,2 compuesto por 8 colo-
res mediante 2 funciones trapezoidales sobre cada componente RGB,
un espacio RGB 3,3,3 compuesto por 27 colores mediante 3 funciones
trapezoidales sobre cada componente y un espacio RGB 5,5,5 compues-
to por 125 colores mediante 5 funciones sobre cada componente del
espacio RGB. Y por otro lado, un espacio de color difuso HSI Munsell
basado en el espacio de color de Munsell definido mediante funciones
trapezoidales equidistribuidas sobre las componentes del espacio de
color HSI, propuesto en [39] e ilustrado en la Figura 36.

En la Tabla 7 se muestra, ademaés del error obtenido con nuestra
propuesta, el error obtenido mediante modelos basados en un parti-
cionamiento del espacio. En estas propuestas, el grado de pertenencia
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de un color preciso ¢ a un color difuso Ci cuyo representativo es r' se
obtiene mediante aquella funcién trapezoidal del espacio mds cercana a
r'. En este caso, los resultados obtenidos son peores, en todos los casos,
que los obtenidos con nuestra metodologia, puesto que con este tipo
de espacios no se contempla el cardcter irregular de las funciones de
pertenencia del color. Asimismo, los resultados obtenidos son incluso
peores que los obtenidos mediante los enfoques no difusos (Tabla 6)
puesto que con estos modelos el niimero de colores a considerar no es
el mismo que los que define el usuario debido a la distribucién regular
de funciones de pertenencia, ademds de que se calcula el grado de
pertenencia estimando la funcién trapezoidal mas cercana al repre-
sentativo. En particular se obtiene una media de error de 0.3954 en el
mejor de los casos.

3.5.4.5 Comparativa con modelos basados en clustering

Para reproducir este tipo de modelos, basados en clustering, se ha
considerado el algoritmo de clustering “fuzzy c-means” usado por
varios autores para el modelado de color [231, 300, 301]. Para calcular
el grado de pertenencia de un color preciso a un color difuso se ha
usado la funcién de pertenencia definida en la ecuacién 2.1 y usada
como funcién objetivo en el algoritmo “fuzzy c-means”.

En este caso, para cada usuario se han definido dos tipos de espacio:
uno considerando como centroides el conjunto R} aportado por los
usuarios en el experimento del apéndice B.2, también considerados en
nuestra propuesta, y otro espacio considerando como centroides los
obtenidos del proceso de clustering calculado con todos los prototipos
positivos aportados segin el experimento del apéndice B.2 por los
usuarios para todas las categorias de color. En ambos espacios se ha
usado la funcién de pertenencia de la ecuacién 2.1, habiéndose reali-
zado el experimento para todos los valores enteros del pardmetro m
entre 1 y 30 (que son los valores habituales utilizados en la literatura),
obteniéndose el minimo error con el pardmetro m = 2 (siendo ademads
éste el mas utilizado en la literatura).

En la Tabla 7 se muestra, para cada usuario, el error obtenido me-
diante los dos espacios mencionados anteriormente. Los resultados
obtenidos mediante los espacios en los que se han considerado como
centroides el conjunto R}, son algo mejores que los obtenidos conside-
rando como centroides los resultantes del proceso de clustering. Esto
es debido a que cada representativo r! se calcula de manera indepen-
diente con los prototipos positivos que aportan los usuarios para cada
color, mientras que los centroides resultantes del proceso de clustering,
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al calcularse considerando todos los representativos que aportan los
usuarios, presentan mayor dispersiéon y son menos representativos
para cada usuario, influyendo en la medida de error. Por otro lado, el
error obtenido mediante nuestras propuestas es menor que el obtenido
mediante clustering, puesto que la evolucién de los grados de pertenen-
cia en modelos basados en clustering tiene comportamiento esférico,
cuando el color tiene un caracter irregular. En particular se obtiene una
media de error de 0.2330 en el mejor de los casos del clustering frente a
un error de 0.2218 en el peor de los casos de nuestra propuesta, ambos
basados en particiones.

0 51 102 204 255
(c)

Figura 35: Funciones trapezoidales para cada una de las componentes RGB.
(a) espacio RGB,,5,2, (b) espacio RGB3 33 y (c) espacio RGB5 5 5.
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Figura 36: Funciones trapezoidales para cada una de las componentes HSI del
espacio de color difuso HSInynsett definido en [39].
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NUESTRO ENFOQUE ENFOQUE NO DIFUSO
DISJUNTO NO DISJUNTO NO
CONCUBRIM. | SINCUBRIM. | DISJUNTO || concusrim. | siNcusriM. | DISJUNTO

Usuario 1 0,1395 0,1378 0,0772 0,2193 0,2085 0,2028
Usuario 2 0,2413 0,2069 0,1174 0,3315 0,3024 0,2961
Usuario 3 0,2172 0,2058 0,0923 0,322 0,2941 0,2767
Usuario 4 0,1534 0,1511 0,0652 0,2161 0,2063 0,1843
Usuario 5 0,222 0,2129 0,1104 0,3242 0,2981 0,2894
Usuario 6 0,2238 0,2181 0,1098 0,3314 0,2987 0,2999
Usuario 7 0,2236 0,2164 0,0836 0,3291 0,3007 0,2706
Usuario 8 0,2118 0,2079 0,128 0,309 0,2742 0,2642
Usuario 9 0,2349 0,2281 0,0952 0,3223 0,3054 0,2833
Usuario 10 0,2516 0,2363 0,1329 0,3373 0,2725 0,2493
Usuario 11 0,2253 0,2021 0,1078 0,3234 0,3004 0,2939
Usuario 12 0,2283 0,2096 0,1195 0,3244 0,2987 0,2924
Usuario 13 0,2203 0,2199 0,106 0,3176 0,2962 0,2939
Usuario 14 0,2265 0,2077 0,1221 0,324 0,2949 0,2888
Usuario 15 0,2136 0,2082 0,0992 0,3278 0,2993 0,2951
Usuario 16 0,2211 0,2099 0,1126 0,3211 0,2916 0,2887
Usuario 17 0,2262 0,2095 0,0964 0,3205 0,2887 0,2725
Usuario 18 0,1987 0,1914 0,102 0,3208 0,3024 0,2972
Usuario 19 0,2339 0,2316 0,0768 0,326 0,3046 0,2778
Usuario 20 0,2328 0,2152 0,116 0,324 0,295 0,2887
Usuario 21 0,2574 0,2494 0,1472 0,3383 0,2862 0,2836
Usuario 22 0,2286 0,2187 0,1147 0,3302 0,3016 0,2933
Usuario 23 0,2327 0,2272 0,1085 0,3209 0,2927 0,2869
Usuario 24 0,2287 0,215 0,1027 0,3205 0,2858 0,2834
Usuario 25 0,2198 0,2146 0,108 0,3248 0,2993 0,2964
Usuario 26 0,2318 0,2211 0,0966 0,329 0,3034 0,3006
Usuario 27 0,2183 0,2013 0,1032 0,3312 0,306 0,3006
Usuario 28 0,232 0,2088 0,1117 0,3249 0,2946 0,2928
Usuario 29 0,233 0,2223 0,0955 0,3202 0,3018 0,297
Usuario 30 0,2245 0,2142 0,1286 0,3278 0,2945 0,2899

Promedio 0,2218 0,2106 0,1062 0,3183 0,2899 0,281

Desv. Est. 0,0234 0,0213 0,0174 0,0279 0,0238 0,0265

Tabla 6: Error medio cometido por nuestras distintas propuestas de espacios de
color difuso y las propuestas no difusas, con respecto a las valoracio-
nes difusas de los 30 usuarios del experimento (apéndice B.4), segiin la
ecuacion 3.9.
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NUESTRO ENFOQUE PARTICIONAMIENTO
DISJUNTO NO RGB RGB RGB HSI
CON CUBRIM. | sINCUBRIM. | DISJUNTO 5-5-5 3-3-3 2-2-2 | MUNSELL

Usuario 1 0,1395 0,1378 0,0772 0,4108 | 0,4527 | 0,5016 0,4405
Usuario 2 0,2413 0,2069 0,1174 0,4086 | 0,447 | 0,5269 0,4462
Usuario 3 0,2172 0,2058 0,0923 0,3838 | 0,4198 | 0,5009 0,4226
Usuario 4 0,1534 0,1511 0,0652 0,4084 | 0,405 0,52 0,4097
Usuario 5 0,222 0,2129 0,1104 0,4129 | 0,397 | 0,4718 0,4292
Usuario 6 0,2238 0,2181 0,1098 0,4294 | 0,4292 | 0,513 0,4594
Usuario 7 0,2236 0,2164 0,0836 0,3943 | 0,4296 | 0,4778 0,4079
Usuario 8 0,2118 0,2079 0,128 0,3832 | 0,3948 | 0,4757 0,4239
Usuario 9 0,2349 0,2281 0,0952 0,41 0,4551 | 0,5267 0,4235
Usuario 10 0,2516 0,2363 0,1329 0,313 | 0,4235 | 0,536 0,3167
Usuario 11 0,2253 0,2021 0,1078 0,4284 | 0,4105 | 0,487 0,4318
Usuario 12 0,2283 0,2096 0,1195 0,3996 | 0,439 | 0,4827 0,4137
Usuario 13 0,2203 0,2199 0,106 0,3784 | 0,4226 | 0,5073 0,4419
Usuario 14 0,2265 0,2077 0,1221 0,3825 | 0,4261 | 0,4888 0,4139
Usuario 15 0,2136 0,2082 0,0992 0,3864 | 0,4012 | 0,5073 0,4271
Usuario 16 0,2211 0,2099 0,1126 0,3738 | 0,4028 | 0,4831 0,43
Usuario 17 0,2262 0,2095 0,0964 0,3769 | 0,4112 | 0,4835 0,4154
Usuario 18 0,1987 0,1914 0,102 0,3973 | 0,4165 | 0,4978 0,4438
Usuario 19 0,2339 0,2316 0,0768 0,3976 | 0,4179 | 0,5035 0,4135
Usuario 20 0,2328 0,2152 0,116 0,4084 | 0,4271 | 0,4766 0,4444
Usuario 21 0,2574 0,2494 0,1472 0,3723 | 0,4511 | 0,5418 0,3923
Usuario 22 0,2286 0,2187 0,1147 0,4142 0,43 0,4899 0,4492
Usuario 23 0,2327 0,2272 0,1085 0,3822 | 0,4224 | 0,4885 0,4027
Usuario 24 0,2287 0,215 0,1027 0,402 0,425 | 0,4795 0,4118
Usuario 25 0,2198 0,2146 0,108 0,4082 | 0,4123 | 0,4801 0,4352
Usuario 26 0,2318 0,2211 0,0966 0,4228 | 0,4151 | 0,4867 0,4406
Usuario 27 0,2183 0,2013 0,1032 0,4057 | 0,4125 | 0,4953 0,4347
Usuario 28 0,232 0,2088 0,1117 0,394 | 0,4302 | 0,4959 0,4451
Usuario 29 0,233 0,2223 0,0955 0,3821 | 0,4132 | 0,5227 0,4291
Usuario 30 0,2245 0,2142 0,1286 0,3955 | 0,4121 | 0,5055 0,424

Promedio 0,2218 0,2106 0,1062 0,3954 | 0,4218 | 0,4985 0,424

Desv. Est. 0,0234 0,0213 0,0174 0,0222 | 0,0158 | 0,0190 0,0255

Tabla 7: Error medio cometido por nuestras distintas propuestas de espacios de
color difuso y las propuestas basadas en particionamientos difusos sin
experimentos, con respecto a las valoraciones difusas de los 30 usuarios
del experimento (apéndice B.4), segtin la ecuacién 3.9.
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NUESTRO ENFOQUE CLUSTERING
DISJUNTO FUZZY C MEANS
NO DISJUNTO
CON CUBRIM. SIN CUBRIM. cent]- =RF centj = ¢-means

Usuario 1 0,1395 0,1378 0,0772 0,1407 0,119
Usuario 2 0,2413 0,2069 0,1174 0,2528 0,2508
Usuario 3 0,2172 0,2058 0,0923 0,2565 0,2753
Usuario 4 0,1534 0,1511 0,0652 0,1512 0,1546
Usuario 5 0,222 0,2129 0,1104 0,2315 0,264
Usuario 6 0,2238 0,2181 0,1098 0,2391 0,269
Usuario 7 0,2236 0,2164 0,0836 0,257 0,2615
Usuario 8 0,2118 0,2079 0,128 0,2362 0,2708
Usuario 9 0,2349 0,2281 0,0952 0,2465 0,2799
Usuario 10 0,2516 0,2363 0,1329 0,2852 0,2876
Usuario 11 0,2253 0,2021 0,1078 0,2483 0,2751
Usuario 12 0,2283 0,2096 0,1195 0,2485 0,246
Usuario 13 0,2203 0,2199 0,106 0,2181 0,2528
Usuario 14 0,2265 0,2077 0,1221 0,2357 0,2597
Usuario 15 0,2136 0,2082 0,0992 0,234 0,2559
Usuario 16 0,2211 0,2099 0,1126 0,2221 0,2772
Usuario 17 0,2262 0,2095 0,0964 0,2474 0,2654
Usuario 18 0,1987 0,1914 0,102 0,2339 0,2689
Usuario 19 0,2339 0,2316 0,0768 0,2341 0,2418
Usuario 20 0,2328 0,2152 0,116 0,2455 0,2589
Usuario 21 0,2574 0,2494 0,1472 0,268 0,3001
Usuario 22 0,2286 0,2187 0,1147 0,2547 0,2655
Usuario 23 0,2327 0,2272 0,1085 0,2242 0,2269
Usuario 24 0,2287 0,215 0,1027 0,2381 0,2552
Usuario 25 0,2198 0,2146 0,108 0,2156 0,2337
Usuario 26 0,2318 0,2211 0,0966 0,2086 0,2373
Usuario 27 0,2183 0,2013 0,1032 0,2259 0,2409
Usuario 28 0,232 0,2088 0,1117 0,2422 0,106
Usuario 29 0,233 0,2223 0,0955 0,2215 0,238
Usuario 30 0,2245 0,2142 0,1286 0,2263 0,2561
Promedio 0,2218 0,2106 0,1062 0,2330 0,2465
Desv. Est. 0,0234 0,0213 0,0174 0,0287 0,0443

Tabla 8: Error medio cometido por nuestras distintas propuestas de espacios

de color difuso y las propuestas basadas en clustering mediante c-

means, con respecto a las valoraciones difusas de los 30 usuarios del
experimento (apéndice B.4), segtin la ecuacién 3.9.
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3.6 CONCLUSIONES

En este capitulo hemos formalizado los conceptos de color difuso
y espacio de color difuso, y hemos propuesto y estudiado distintas
propiedades de los espacios (disjuntos, con cubrimiento, y particién),
mostrando que existen problemas reales que pueden requerir de espa-
cios de tipologias distintas, cada una con unas caracteristicas diferentes
y adecuadas a una problematica.

Hemos propuesto una metodologia de modelado computacional de
color que recoge la imprecisioén existente en el color y que, a diferencia
de los modelos difusos mencionados en el Capitulo 2, no requiere de
experimentos complejos con usuarios para aprender los pardmetros
que modelan las categorias de color. Con nuestra metodologia, es posi-
ble obtener espacios de color difuso adecuados de manera eficiente en
base a muy poca informacién.

El modelo propuesto se basa en un paradigma bien estudiado y
formalizado: los espacios conceptuales [92, 93]. Sin embargo, hemos
extendido este paradigma (que solo permite obtener cuantizaciones no
difusas) aportando propuestas originales para obtener espacios de co-
lor difusos de distintas tipologias. En particular, hemos proporcionado
técnicas para obtener colores difusos a partir de escalados adecuados
de las celdas de Voronoi, asf como técnicas para el aprendizaje de una
color difuso de forma independiente del resto mediante el uso de un
conjunto adecuado de prototipos negativos.

Cabe destacar que la metodologia propuesta puede utilizarse para
modelar cualquier categoria de color, no solo los 11 colores bésicos de
Berlin y Kay [21], pudiendo asi obtenerse colores difusos y espacios de
color difuso personalizados para una aplicacion, contexto y/o usuarios
particulares. Hemos ilustrado este hecho definiendo diferentes espa-
cios de color, tanto basados en los colores de Berlin y Kay como otros
personalizados. Ademas, los espacios definidos se han validado con
usuarios proporcionando buenos resultados a la hora de manejar la
imprecisién y subjetividad, mejorando incluso en nuestros experimen-
tos a otras técnicas difusas basadas en distintos paradigmas.

El modelado propuesto es muy eficiente computacionalmente puesto
que tanto los espacios de color difuso como los grados de pertenencia
de colores precisos a colores difusos se calculan en base al célculo de
planos, lineas, intersecciones y distancias, operaciones muy eficientes
desde el punto de vista computacional. Finalmente, podemos destacar
que nuestra metodologia estd implementada en un prototipo disponible
para uso libre de la comunidad cientifica (apéndice C).
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RESUMEN: En este capitulo se muestran medidas de correspondencia
entre informaciones de color, concretamente se proponen relaciones
difusas entre dos colores precisos, entre un color preciso y un color
difuso, y entre colores difusos de uso conjuntivo y disyuntivo. Se
consideran relaciones de semejanza, compatibilidad, posibilidad y
necesidad, entre otras, dependiendo del tipo de informacién.
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4.1 INTRODUCCION

Un aspecto fundamental del modelado del color es determinar el grado
de semejanza entre colores precisos. Dicha semejanza es fundamen-
tal en una gran cantidad de aplicaciones y problemas de andlisis y
procesamiento de imagenes basadas en color, como clustering, seg-
mentacién, etc. Dado que la representacion computacional de colores
precisos consiste en espacios vectoriales, la semejanza entre colores
ha sido afrontada de manera natural mediante la definicién de mé-
tricas en dichos espacios. Estas métricas se han utilizado para medir
el grado de semejanza entre colores precisos a través de la distancia
entre los mismos en el espacio (a mayor distancia, menor semejanza).
Sin embargo se ha demostrado reiteradamente que, en los espacios de
color mds habituales, una misma distancia no corresponde necesaria-
mente con una misma percepcién de la semejanza [285]. Aunque se
han propuesto algunos espacios con el objetivo de conseguir que la
percepcion sea lineal y uniforme con respecto a la distancia, como CIE
Lab, que proporcionan un avance importante en ese sentido, se asume
en general que las propiedades mencionadas se verifican tan solo en un
entorno local, asumiéndose que colores situados a distancias grandes
en el espacio son completamente diferentes. Incluso en dicho entorno,
se da también el caso de que colores situados a distancias pequefias son
percibidos como totalmente semejantes desde el punto de vista de la
pertenencia a una categoria de color.

Un problema muy importante que no ha sido tenido en cuenta por
lo general a la hora de definir la semejanza entre colores precisos es
que dicha semejanza es no solo gradual, es decir, no solo necesitamos
espacios en los que la percepcién sea lineal y uniforme con respecto a
la distancia, sino que es también subjetiva y dependiente del contexto.
Por ejemplo, en un contexto general dos colores precisos podrian ser
percibidos como totalmente similares con respecto al color “rojo” del
ISCC-NBS, mientras que para un enélogo podrian ser totalmente dis-
tintos por pertenecer a dos categorfas disjuntas, por ejemplo “rojo rubi”
y “rojo granate”, en el contexto concreto de su trabajo. Como conse-
cuencia, no es posible determinar un tinico espacio de color preciso
en el que la percepcién de la semejanza sea lineal y uniforme respecto
a la distancia, dado que dicha percepciéon depende del usuario y el
contexto.

En esta Tesis nosotros proponemos una solucién a este problema
basada en el hecho de que determinar la semejanza de colores es basi-
camente equivalente a determinar los conjuntos de colores precisos que
definen el modelo de las categorias de color consideradas por un sujeto
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dado en un contexto concreto. Una categoria de color puede definirse
como el conjunto de colores que son similares entre si y distintos a los
de otras categorias; a la inversa, una categoria de color induce una re-
lacién de semejanza que nos dice que dos colores son similares si estan
en la misma categoria. En el capitulo anterior hemos proporcionado un
modelado de las categorias de color mediante colores difusos, tal que
abordamos la imprecisién, subjetividad y dependencia del contexto
en la percepcién del color. Por tanto, podemos obtener medidas de
semejanza adecuadas tomando como punto de partida dichos espacios.
Dado que en un espacio de color difuso las categorias de color se
modelan mediante subconjuntos difusos de colores precisos, de ma-
nera natural la semejanza entre colores asociada a dicho espacio sera
una relacion de semejanza difusa. Una de las cuestiones que afrontamos
en este capitulo es ;cudl es la semejanza entre colores asociada a un color
difuso y, por extension, a un espacio de color difuso?. Como veremos, la
Teoria de Subconjuntos Difusos proporciona resultados que nos per-
mitirdn definir lo que denominamos semejanza entre colores inducida por
un espacio de color difuso.

Los colores precisos no son la tinica forma de representar informa-
cién relativa al color. Otra cuestién importante que estudiamos en este
capitulo, y que ha sido poco estudiada en la literatura, es qué rela-
ciones involucran a colores difusos, es decir, qué relaciones podemos
establecer entre categorias de color, y entre éstas y colores precisos.
De manera mds evidente que en el caso de colores precisos, es posible
establecer distintas relaciones dependiendo no sélo de los conjuntos
difusos concretos que definen la semantica de cada color difuso, sino
también del uso que se hace del color difuso para expresar informacion.
En el dmbito de la teorfa de conjuntos difusos, existen basicamente dos
usos de un conjunto difuso para expresar informacién: el uso llamado
conjuntivo, dntico o veristico segun el autor, y el uso llamado disyuntivo,
epistemoldgico o posibilistico por contraposicién respectivamente a cada
uno de los anteriores. En este capitulo utilizaremos los términos con-
juntivo y disyuntivo para referirnos a los dos tipos de usos mencionados.

Un conjunto difuso utilizado de forma conjuntiva nos permite expre-
sar informacién que no estd afectada de incertidumbre, en el sentido
de que no tenemos dudas acerca de cual es la realidad o evento que
estamos describiendo, pero si esta afectada de imprecision o gradua-
lidad, en el sentido de que el conjunto de valores que representa la
informacién no es un conjunto clédsico. Por ejemplo, cuando afirma-
mos me gustan los colores rojos estamos realizando una afirmacién que
afecta a todos los colores rojos sin ninguna duda, con lo cual no hay
incertidumbre acerca de los colores a los que nos referimos. Sin em-
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bargo, cada color preciso tiene un grado de pertenencia al color difuso
concreto que estemos usando para representar la categoria rojo, por
tanto existe imprecisién acerca de cual es el conjunto de colores rojos.
Estamos afirmando que fodos los colores precisos que pertenecen al
soporte del color difuso rojo nos gustan, por supuesto cada cual en el
grado en que es rojo.

Por el contrario, el uso disyuntivo del conjunto corresponde a una
descripcion de la incertidumbre, de nuestra falta de informacién veraz
acerca del valor de una variable de color. Por ejemplo, si afirmamos
mi coche es rojo, estamos expresando una informacién afectada de in-
certidumbre, puesto que esta afirmacién no nos dice de manera cierta
cual es el color preciso de mi coche (aunque sabemos que es uno con-
creto), sino una restriccién acerca del conjunto de colores en el que se
encuentra. Contrariamente al caso conjuntivo, solo uno de los colores
precisos en el soporte del color difuso rojo es el color real de mi coche
(y por tanto la respuesta correcta), no todos ellos a la vez. En este caso,
el grado asociado a cada color preciso en el soporte del color difuso
rojo se interpreta como el grado de posibilidad de que ese color sea el
color del coche, es decir, el conjunto difuso se usa como una distribucicn
de posibilidad en el marco de la Teoria de la Posibilidad (ver apéndice D).

Existen distintos tipos de relaciones que involucran a colores difusos,
dependiendo del tipo de informacién que representan. De hecho, es
posible definir un gran ntimero de dichas relaciones, cada una de las
cuales puede tener utilidad en distintos &mbitos, y que es imposible es-
tudiar en su totalidad en el contexto de esta Tesis. Nuestro objetivo en
este capitulo, como veremos a continuacion se limita a ilustrar algunos
de los casos posibles, proponiendo relaciones concretas, y mostrando la
utilidad de la Teoria de Conjuntos Difusos y la Teoria de la Posibilidad
en este contexto.

En la siguiente seccién estudiaremos algunas relaciones difusas de
distinto tipo que pueden establecerse entre informaciones de color
expresadas mediante colores precisos y difusos, y ejemplos de su uso
préctico.
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4.2 RELACIONES ENTRE INFORMACIONES DE
COLOR

En esta seccién vamos a estudiar distintas relaciones de semejanza que
pueden definirse entre colores tanto precisos como difusos, teniendo
en cuenta también el uso de los mismos. Concretamente, vamos a
considerar informaciones que hacen referencia al color de alguna de
las tres formas siguientes:

1. Un color preciso ¢ € . Un ejemplo de informacién de color
basada en este formato es el pixel cuyo color es [0,0,0] en RGB.

2. Un color difuso usado conjuntivamente. Por ejemplo, me gustan
los colores rojos; la hierba es verde. Define un conjunto de colores
precisos junto con su grado de compatibilidad con una categoria
de color sobre la que se afirma algo de manera global.

3. Un color difuso usado disyuntivamente (distribucién de posibi-
lidad sobre un conjunto de colores precisos), correspondiente
a una descripciéon mediante una restriccion flexible de nuestro
conocimiento sobre el valor actual de una variable del que sa-
bemos que es un solo color preciso. Por ejemplo, mi coche es
rojo.

De ahora en adelante, notaremos el uso conjuntivo de colores difu-
sos como Cu , por ejemplo, diremos que un color difuso es un color
Cu cuando se usa conjuntivamente. De la misma forma, notaremos el
uso disyuntivo mediante Du .

En la Tabla 9 se muestran algunas preguntas que podrian plantearse
involucrando distintos tipos de informacién de color y que pueden ser
utiles en varios casos practicos. Las preguntas 1 y 2 corresponden a
determinar la semejanza entre colores precisos inducida por un color
difuso o un espacio de color difuso, respectivamente. Las preguntas 3
y 4 corresponden a relaciones entre colores precisos y colores difusos
considerando el uso conjuntivo y disyuntivo, respectivamente, mien-
tras que las preguntas 5, 6, 7, 8, 9, 10 y 11 corresponden a relaciones
entre colores difusos y distintos usos. Particularmente, las preguntas
6 y 7 plantean uso de posibilidad y necesidad, las preguntas 8 y 9
plantean relaciones de inclusién y las preguntas 10 y 11, relaciones de
similitud.
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Pregunta Color 1 Color 2 Relaciéon
1. ;C6émo se parecen dos colores precisos ¢ y . , . Semejanza
¢ preciso | ¢ preciso
¢’ segtin el color rojo? seglin rojo
2. ;C6mo se parecen dos colores precisos ¢ y Semejanza

¢ preciso | ¢’ preciso

¢’ segtin el espacio de color I'tscc? segun Nscc

3. ¢(Con que grado el color c del pixel p es

¢ preciso rojo Cu Compatibilidad
rojo?
4. ;Cuadl es la posibilidad /necesidad que el Posibilidad y
color de mi coche sea ¢, sabiendo que mi coche ¢ preciso rojo Du Necesidad
es rojo?

5. ;Hasta qué punto es posible encontrar un r0jo Cu | naranjaCu | Compatibilidad

coche cuyo color sea rojo y naranja?

6. Me dijo que le gustaban los coches de color

rojo. Mi coche es naranja. ;Cuadl es la rojo Cu | naranja Du Posibilidad y
posibilidad /necesidad de que le guste mi Necesidad
coche?

7. Luis vio un coche rojo, y Pedro vio un coche

naranja, ;cudl es la posibilidad /necesidad de que rojoDu | naranja Du Posibilidad y
ambos coches estuvieran pintados del mismo Necesidad
color?

8. ;Hasta qué punto este cuadro utiliza todos &cu & Cu Inclusion
los colores de este otro?

9. ;En qué medida el conocimiento de Pedro

sobre el color de mi coche es mds especifico CDu C’'Du Inclusién
que el de Luis?

10. ;Como de similares son los colores difusos

definidos por dos usuarios distintos para una CCu C’' Cu Similitud
misma categoria de color?

11. ;En qué medida el conocimiento de Pedro

sobre el color de mi coche es similar al de CDu C’Du Similitud

Luis?

Tabla 9: Varias preguntas que involucran distintos tipos de informacién de color.
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En la Tabla 10 se muestran, para las preguntas planteadas en la Tabla
9, las relaciones mdas comunes que se pueden considerar al emparejar
informaciones de color utilizando las formas antes mencionadas, donde
¢, ¢’ € I' son colores precisos, y 6, C’ € T son colores difusos. Més
concretamente:

* Notaremos 1 la relacion de semejanza inducida por un color
difuso C, que puede expresarse informalmente como sigue: dos

colores precisos son similares en base a C en la medida en que ambos
estdn en C.

* Notaremos R la relacién de semejanza inducida por un espacio
de color difuso T. Por simplificar, cuando el espacio de color
difuso T sea conocido, denotaremos la relacién como R. Esta
relacién puede expresarse como: dos colores precisos son similares
en base a T en la medida en que ambos estdn en un mismo color de T.

¢ También para simplificar, notaremos como K a todas las relacio-
nes que expresen compatibilidad, y que se diferenciardn solamen-
te por el tipo de argumentos. Dos informaciones son compatibles
en la medida en que hay al menos un color preciso compatible
con ambas.

* De la misma forma, notaremos como Pos y Nec a relaciones
que expresen posibilidad y necesidad, respectivamente, en base
a medidas propias de la Teorfa de la Posibilidad (ver apéndice
D).

¢ Finalmente, Inc y Sim representan relaciones de inclusién y
similitud entre conjuntos difusos respectivamente.

Queremos destacar de nuevo que es posible definir otras relaciones
entre estos elementos que, al igual que las que propondremos a con-
tinuacién, se obtienen directamente mediante el uso de la Teoria de
Conjuntos Difusos y la Teorfa de la Posibilidad.

Finalmente, es importante indicar que asumiremos que solo se con-
sidera un subconjunto discreto y finito de colores precisos en el espacio
de color I, como es habitual en la representacién computacional de
colores precisos, aunque de manera teérica se trabaje sobre un espacio
vectorial infinito. Esta restriccién es necesaria a la hora de calcular las
distintas expresiones para las relaciones que propondremos posterior-
mente, y no supone pérdida de generalidad, ya que el ser humano solo
puede distinguir un conjunto finito de colores precisos, que suele ser
de hecho menor que el que puede representar un ordenador.
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d Cu C’ Du C’
c rz(c,¢’) (4.1) K(c,C’) (4.3) Pos(V=c | Ves C’) (4.4)
R(c,¢’) (4.2) Nec(V=c | Ves C’) (4.5)
Cu C K(C,C’) (4.6) Pos(V € C | Ves C') (4.7)

Inc(C,C’) (4.14) Nec(V e C | VesC’)(4.8)
Sim(C,C’) (4.17)

Du C Pos(V es C | Ves C’) (4.9)
Nec(V es C | Ves C) (4.10)
Inc(C,C') (4.14)

Sim(C,¢") (4.17)

Tabla 10: Relaciones entre informaciones de color y el ntimero de la ecuacién

correspondiente.

4.2.1  Relaciones entre dos colores precisos

En esta seccién se muestran relaciones entre colores precisos. Por un
lado se propone una relaciéon de semejanza entre dos colores precisos
inducida por un color difuso (seccién 4.2.1.1) y por otro lado, una
relaciéon de semejanza entre dos colores precisos inducida por un
espacio de color difuso (seccién 4.2.1.2).

4.2.1.1 Semejanza entre colores precisos inducida por un color di-
fuso

La semejanza entre colores esta relacionada con la propia definicién de
un espacio de color difuso ya que la representacién de cada color difuso
es el conjunto difuso de colores precisos que son compatibles con el
color difuso. Esta representacién induce una relacién de semejanza
para colores precisos basada en la idea de que los colores precisos
que aparecen con un cierto grado en la representacién de un color
difuso son semejantes al menos con el minimo de sus grados. Asi, una
primera nocién de la semejanza entre colores precisos es la semejanza
inducida por un dnico color difuso, definida como sigue:

Definicién 7 La semejanza entre colores precisos inducida por un color di-
fuso Ces

ra(c ¢’) =min(C(c), C(c")) (4.1)
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Es facil demostrar que la relacién difusa v es simétrica y max-min

transitiva, pero no reflexiva a menos que C sea preciso. La reflexividad
se puede imponer forzando r=(c,¢) =1 en la definicién anterior, per-
mitiendo interpretar directamente un color difuso como un grupo de
colores precisos similares, definidos por una relacién de equivalencia
difusa. Sin embargo, esto introduce discontinuidad en el conjunto di-
fuso “siendo similar a ¢ segtiin c”, cuya funcién de pertenencia viene
dada por TE (¢, ¢’) para cada ¢/, incluso cuando C es continuo. Esta con-
dicién se puede eliminar si se desea continuidad y la reflexividad no
es obligatoria. En cualquier caso, esta discusién no es muy importante
desde el punto de vista préctico, ya que en aplicaciones précticas, lo
interesante es la generalizacion de esta nocién a la nocién de semejanza
inducida por un espacio de color difuso (seccién 4.2.1.2).

Para ilustrar esta medida de semejanza se ha seleccionado una ima-
gen (Figura 37) de cuatro coches pintados de diferentes colores, se
han extraido algunos colores precisos representativos de los distintos
coches y se ha calculado la semejanza de los colores precisos inducida
por distintos colores difusos del espacio de color difuso Flgcc,bés-lco
definido en la seccién 3.5.1.1, concretamente Azul, Rojo, Naranja y Ama-
rillo.

En las Tablas 11, 12, 13 y 14 se muestran los grados de semejanza
entre los colores precisos c¢1 — c8 de la Figura 37, segtin las relaciones
de semejanza inducidas por los colores difusos Azul, Rojo, Naranja y
Amarillo del espacio de color TISCC—bésicos respectivamente.

En la Tabla 11 se puede observar que la semejanza entre los colores
precisos ¢l y ¢2 inducida por el color difuso Azul es mayor que O
puesto que ambos colores son percibidos como similares con respecto
al color Azul, mientras que al resto de colores precisos (¢3 —c8) es 0.
Sin embargo, la semejanza inducida por un color difuso mas especifico
podria ser distinta, como es el caso de la semejanza del color preciso c2
con respecto al color difuso Azul Verdoso del espacio ! SCC—_extendidor
que es 1, mientras que la del color difuso c1 es 0. De forma andloga
ocurre con el resto de colores precisos y colores difusos en el resto de
tablas.

En relacién al tema de la reflexividad que hemos discutido anterior-
mente, nétese por ejemplo que r=(cl,cl) # 1 en la Tabla 11 puesto que
no se estd imponiendo la propiedad de reflexividad en la definicién
7, lo cual indica que c1 no es 100 % similar a si mismo segtn el color
difuso Azul definido en el espacio de color difuso FI SCC—_bésico- LO
mismo ocurre con los colores ¢4, ¢5, ¢6 y ¢7 respecto a los colores
difusos Rojo, Naranja y Amarillo.
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(a) Imagen de varios coches pintados de diferentes colores

Color Valor RGB

” [5,209,233]
[1,126,170]
[200, 26, 51]
B 25555
[255,75,37]
c6 [250,152,40]
7 [225,171, 8]
c8 [254,253,21]

Figura 37: Colores precisos c1-¢8 y su valor en RGB seleccionados de la
imagen (a).



4.2 RELACIONES ENTRE INFORMACIONES DE COLOR 109
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Tabla 11: Semejanza inducida por el color difuso Azul del espacio
I'scc—_basico (secciéon 3.5.1.1) entre los colores precisos c1-c8 de la
Figura 37.

(o]
(o]
[}

er
- o o
! o 0 1
- o o 0,658 0,658
! o o 0,298 0,298 0,298
- o o o 0 o 0
! o o o o o o o
8 o o o 0 o 0 o o
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Tabla 12: Semejanza inducida por el color difuso Rojo del espacio
I'scc—basico (secciéon 3.5.1.1) entre los colores precisos c1-c8 de la
Figura 37.
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(=}
(=}
(=}

o o o 0,342
o o o 0,342 0,702
c6 o o o 0,342 0,702 0,865
c7 o o o 0,262 0,262 0,262 0,262
8 o o o o o o o o

m = E OE B e g s

Tabla 13: Semejanza inducida por el color difuso Naranja del espacio
I'scc—vasico (seccién 3.5.1.1) entre los colores precisos c1-c8 de la
Figura 37.

o
[}
[}

o o o 0
o o o 0 o
c6 o [ o 0 o 0,135
cy o o o o o 0,135 0,738
8 o [ o o o 0,135 0,738 1

e = E OE B & g s

Tabla 14: Semejanza inducida por el color difuso Amarillo del espacio
I'scc—vasico (seccién 3.5.1.1) entre los colores precisos c1-¢8 de la
Figura 37.
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4.2.1.2 Semejanza entre colores precisos inducida por un espacio
de color difuso

La semejanza inducida por un espacio de color difuso se puede calcu-
lar simplemente considerando el méximo grado de relacién de entre
los proporcionados por los colores difusos del espacio en base a la
definicién 7:

Definicién 8 La semejanza entre los colores precisos ¢ y ¢’ inducida por un
espacio de color difuso T es

Ri(c,¢') = maxra(c,¢’) (4.2)
cer

Noétese que en este caso, la relacion es reflexiva para todos los co-
lores precisos si y solo si los nidcleos de los colores difusos forman
un recubrimiento del espacio de color; en otro caso, tendriamos que
imponer RI:(C, ¢) =1y de nuevo tendrfamos una discontinuidad en la
semejanza. Dicho de otro modo, para obtener una relacion reflexiva,
todo color del espacio debe ser compatible con grado 1 con al menos
un color difuso de T.

La definicién 8 es ttil en la préctica cuando resolvemos cuestiones
como la cuestion 2 de la Tabla 9, por ejemplo ;qué colores RGB son
semejantes al color ¢?, o quiero obtener imdgenes que contienen colores que
son semejantes al color del pixel p, etc.

La Tabla 15 muestra la semejanza inducida por el espacio de color
difuso FI SCC—basico (seccibn 3.5.1.1) entre los colores precisos ¢1 — ¢8
de la Figura 37. Al igual que en los ejemplos anteriores, no se esta
imponiendo la propiedad de reflexividad y los nticleos de los colores
difusos del espacio Flscc,bésico no definen un recubrimiento (el o.5-
corte si define una particién difusa mediante el diagrama de Voronoi
tal y como se coment6 en la seccién 3.5.1) por lo que la semejanza entre
colores precisos no sera reflexiva para colores que no pertenezcan al
ntcleo de ningtn conjunto difuso. Obsérvese también que la semejanza
inducida por el espacio de color N SCC—basico entre los colores precisos
¢4 — c7 es mayor que 0 puesto que en dicho espacio existen definiciones
de color que son compatibles con esos colores precisos con grado mayor
que O.
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c1 0,439
ez 0,439 1
! 0 0 1
- o o 0,658 0,658
- 0 0 0,298 0,342 0,702
c6 o o o 0,342 0,702 0,865
c7 o o o 0,262 0,262 0,262 0,738
8 o o o 0 o 0,135 0,738 1

= E O E B & g o

Tabla 15: Semejanza inducida por el espacio de color difuso " SCC—biasico
(seccién 3.5.1.1) entre los colores precisos ¢1 — c8 de la Figura 37.

4.2.2  Relaciones entre un color preciso y un color difuso

En esta seccién se proponen relaciones entre un color preciso y un
color difuso. Se propone una relacién de compatibilidad entre un
color preciso y un color difuso Cu (uso conjuntivo) (seccién 4.2.2.1) y
relaciones de posibilidad/necesidad entre un color preciso y un color
difuso Du (uso disyuntivo) (seccion 4.2.2.2).

4.2.2.1  Compatibilidad entre un color preciso y un color difuso de
uso conjuntivo

La compatibilidad entre un color preciso y un color difuso Cu (uso
conjuntivo) depende de la representacién del color difuso, por lo que
un color preciso serd compatible con un color difuso Cu en un cierto
grado, dado por la funcién de pertenencia. Asi:

Definicién 9 La compatibilidad entre un color preciso ¢ y un color difuso
CuCecTles

K(¢,C) = C(c) (4-3)

La definicién g es ttil para responder preguntas del tipo de la cues-
tiéon 3 de la Tabla 9, jcon que grado el pixel p es rojo?, o quiero obtener
imdgenes que contienen pixeles rojos.

La Tabla 16 muestra la compatibilidad de los colores precisos c¢1 —c8
de la Figura 37 con los colores difusos Azul, Rojo, Naranja y Amarillo
del espacio de color difuso ! SCC—basico- Como se observa en la tabla,
el color c2 es compatible 100 % con el color difuso Azul puesto que c2
pertenece al ntcleo de Azul. De forma analoga ocurre con el color ¢3
con respecto al color difuso Rojo, asi como ¢8 con respecto a Amarillo.
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El resto de colores precisos (c1, ¢4, ¢5, c6 y ¢7) son también compa-
tibles con los colores difusos en el grado en el que pertenecen a cada
color difuso.

Color preciso  Azul  Rojo  Naranja  Amarillo

Cc1 0,439 o o (o}

! 1 [¢) o o
! o 1 0 o
! 0 0,658 0,342 o
! o 0,298 0,702 o

c6 o ¢ 0,865 0,135
cy o ¢ 0,262 0,738
c8 o o [ 1

Tabla 16: Compatibilidad de los colores c¢1 — ¢8 de la Figura 37 a los colores
difusos Azul, Rojo, Naranja y Amarillo del espacio de color difuso

Tscc—basico (seccion 3.5.1.1).

4.2.2.2 Posibilidad y necesidad de un color preciso compatible con
un color difuso de uso disyuntivo

Un color difuso se usa de manera disyuntiva para representar nuestro
desconocimiento acerca del valor (color preciso) de una variable de
color, a través de una restricciéon sobre el conjunto de colores precisos.
En ese caso, un color difuso se interpreta como una distribucién de
posibilidad sobre el conjunto de colores precisos. Por tanto, a la ho-
ra de dar respuesta a cuestiones utilizando colores disyuntivos, nos
encontramos con grados de posibilidad y necesidad. En este caso,
definimos relaciones que llamamos de posibilidad /necesidad de la
compatibilidad entre un color preciso y un color difuso Du como sigue:

Definicién 10 La posibilidad y la necesidad de que una variable de color
V tome el valor ¢ sabiendo que su valor es un color difuso Du C € T son,
respectivamente

pos(V =c[Ves C)=Clc) (4-4)

nec(V=cVesC)=1— max {C(c")} (4.5)
c’el | ¢’#c
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La posibilidad de que una variable de color V tome el valor ¢ sa-
biendo que su valor es un color difuso conocido C, es igual que la
compatibilidad del color preciso ¢ con el color difuso C € T.

Noétese que para cualquier color difuso CeTl cuyo nucleo no esté
compuesto por un tnico color preciso, Nec(V = ¢|V es C) = 0. Por otro
lado, si C esta formado por un dnico color preciso, es facil demostrar
que

pos(V =c[Ves{c'}) =Nec(V=cVes{c}) =
)1 e=d
0 en otro caso
La definicién 10 es til para resolver cuestiones del tipo de la cues-

tién 4 de la Tabla 9, sabiendo que mi coche es rojo, ;cudl es la posibilidady/-
necesidad que el color de mi coche sea c?.

Por ejemplo, tal y como se muestra en la Tabla 16, la posibilidad de
que el coche rojo de la Figura 37 esté pintado del color preciso c3 es
1, mientras que para el color c4 es 0,658. En el caso de la necesidad
siempre es 0 puesto que los ntcleos de los colores difusos de los
espacios de color difuso definidos no estdn formados por un tnico
color preciso. Asimismo, si se contemplase un espacio de color difuso
en el que el nicleo de un color difuso C estuviese formado por un
tinico color preciso, la necesidad entre un color preciso ¢ y C serfa 1 en
el caso que Clc) =1 yec=c'.

4.2.3 Relaciones entre dos colores difusos

En esta seccién se proponen relaciones entre colores difusos usados de
manera conjuntiva y disyuntiva. Por un lado se muestra una relacién
de compatibilidad entre colores difusos Cu (seccién 4.2.3.1) y por otro
lado, se muestran relaciones de posibilidad /necesidad entre colores
difusos de uso conjuntivo (seccién 4.2.3.2) y disyuntivo (seccién 4.2.3.3).
Finalmente, se proponen relaciones de inclusién (seccion 4.2.3.4) y
semejanza (seccién 4.2.3.5) entre dos colores difusos.
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4.2.3.1 Compatibilidad entre dos colores difusos de uso conjuntivo

Dos colores difusos Cu serdn compatibles en el grado en que exista
un color preciso que pertenezca a ambos colores difusos. Por tanto,
la compatibilidad de un color difuso Cu consigo mismo sera 1. En
general,

Definicion 11 La compatibilidad entre dos colores difusos Cu es

K(C,C") = méﬁ(min{é(c),é'(c)} (4.6)
ce
La definicién 11 es 1til para resolver preguntas del tipo de la cues-
tion 5 de la Tabla 9, shasta qué punto es posible encontrar un coche cuyo
color sea rojo y naranja?.

La Tabla 17 muestra la compatibilidad entre los colores difusos Azul,
Rojo, Naranja y Amarillo del espacio de color difuso FIS CC—_bésico- Asi,
por ejemplo, la compatibilidad entre los colores difusos Rojo y Naranja
es 0,5 debido a que (segtn la metodologia de aprendizaje de espacios
de color difuso ilustrada en la seccién 3.3.2) no existe ningtin prototipo
positivo mas cercano a los prototipos representativos de ambos colores,
por tanto comparten al menos una cara de las superficies de Voronoi
(0.5-corte). Lo mismo ocurre con la compatibilidad entre Naranja y
Amarillo, la cual es 0,484 (casi 0, 5). En este caso no es 0,5 debido a que
el espacio de color preciso es discreto y en la metodologia usada para
crear espacios de color se ha considerado un espacio continuo para
definir las superficies de Voronoi. Sin embargo, la compatibilidad entre
el color difuso Azul y el resto es 0 puesto que no existe ningtn color
preciso que pertenezca a ambos colores, como es de esperar.

Azul 1
Rojo 0 1
Naranja 0 0,5 1
Amarillo o 0 0,484 1

Azul Rojo Naranja  Amarillo

Tabla 17: Compatibilidad entre los colores difusos Azul, Rojo, Naranja y Ama-
rillo del espacio de color difuso I''scc—bssico (s€ccién 3.5.1.1).
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4.2.3.2 Posibilidad y necesidad de un color difuso de uso conjunti-
vo compatible con un color difuso de uso disyuntivo

Dado que uno de los colores se usa de manera disyuntiva, tenemos
relaciones de posibilidad y necesidad.

Definicién 12 La posibilidad y la necesidad de que una variable de color V
tome un valor compatible con un color difuso Cu C sabiendo que el valor de
V estd en un color difuso Du C' son, respectivamente

pos(VeCVes C') = Irleég(min{é’(c), C(c)} (4.7)
C
nec(VeClVes C') =1 —rrleég(min{é’(c)ﬂ —C(c)} (4.8)
C

La definicién 12 es til para resolver preguntas del tipo de la cuestién
6 de la Tabla 9, me dijo que le gustaban los coches de color rojo. Mi coche
es naranja. ;Cudl es la posibilidad/necesidad de que le guste mi coche?.

4.2.3.3 Posibilidad y necesidad de un color difuso de uso disyunti-
vo compatible con un color difuso de uso disyuntivo

En este caso, al igual que en la seccién anterior, dado que ambos colores
se usan de manera disyuntiva, tenemos relaciones de posibilidad y
necesidad. Por tanto, la relacién entre ambos colores difusos plantea
una restriccion sobre el conjunto de colores precisos que representan
cada color difuso, tal que no tenemos conocimiento acerca de los
colores precisos involucrados en la relacién.

Definicién 13 La posibilidad y la necesidad de que una cierta variable de
color V que estd en un color difuso Du C sea igual al valor de una variable
V' que estd en un color difuso Du C’ son, respectivamente

pos(V=V/[Ves C yV'es C) = meérx min{C’(c), C(c)} (4.9)
C

nec(V=V'|Ves C yV'es C)=1— méax min{C(c),C’(c')}
cc’el | ¢/ #c

(4.10)

La definicién 13 es 1til para resolver preguntas del tipo de la cues-
tién 7 de la Tabla 9, Luis vio un coche rojo, y Pedro vio un coche naranja,
ccudl es la posibilidad/necesidad que ambos coches estuvieran pintados del
mismo color?.
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En las relaciones anteriores se ha utilizado como criterio de igualdad
de colores precisos la igualdad clésica en el espacio vectorial. Una alter-
nativa es considerar como criterio de igualdad la semejanza inducida
por un espacio de color difuso T,dela siguiente forma:

Definicién 14 La posibilidad y la necesidad de que una cierta variable de
color V que estd en un color difuso Du C sea semejante segtin el espacio de
color difuso T al valor de una variable V' que estd en un color difuso Du c’
son, respectivumente

pos(V=V'[Ves CyV'esC') = mé)}_ min{C(c), C’(c’),R=(c,¢’)}
cc’e

nec(V=V'[Ves CyV'es C') =1— max min{C(c), C'(c),1—Rx(c,c’)}

r

(4.12)

cc’elr

Esta misma alternativa podria haberse aplicado en las relaciones
definidas anteriormente en este apartado, utilizando la semejanza entre
colores precisos en lugar de la igualdad en el espacio de color T".

4.2.3.4 Inclusién de un color difuso en otro

El grado de inclusién entre colores difusos resulta titil a la hora de
determinar si un color difuso es una particularizacién o restriccion de
otro. En la Teorfa de Conjuntos Difusos se dice que un conjunto A estd
incluido en otro B si A(x) < B(x) Vx. Esta nocién se puede extender
mediante la introduccién de grados de inclusion utilizando distintas
funciones. En la literatura se ha propuesto un conjunto de axiomas que
toda funciéon que proporcione grados de inclusién deberia verificar,
llamados Axiomas de Sinha-Dougherty [246]. En esta Tesis usaremos la
siguiente familia de funciones propuesta en [54]:

Definicién 15 ([54]) Sea ] una implicacién difusa contrapositiva® que ve-
rifica:

1. (W,yel01)x<ye]xy =1)
2. (Wx,yel0,Mx=1Ay=0«<]J(x,y)=0)

Una implicacién difusa J es contrapositiva si J(x,y) = J(Nj(y),Nj(x)) Vx,y €
[0, 1], con Nj siendo el negador inducido de ] definido como Nj(x) = J(x,0)
vx € [0,1].
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y sean A y B dos conjuntos difusos definidos sobre un conjunto preciso X.
Entonces, la familia de funciones dada por

Sub(A,B) = min J(A(x), B(x)) (4.13)
xeX
es una familia de indicadores de inclusién que satisfacen todos los axiomas
de Sinha-Dougherty.

Nosotros proponemos su uso para definir la relacién de inclusién
entre colores difusos del siguiente modo:

Definicién 16 EI grado de inclusion de un color difuso C en otro color
difuso C’ se calcula mediante un indicador de inclusion de la familia dada
por la ecuacién 4.13, por ejemplo,

In(C, C') = Sub(C, C') = min](C(c), C’(c)) (4-14)

ce
Un ejemplo de indicador de inclusién es el basado en el operador
de implicacién difuso de Lukasiewicz J . Este operador de implicaciéon
verifica las condiciones mencionadas anteriormente, y viene dado por

Ja(x,y) =min(1,1—x+y) (4.15)

De esta forma, el grado de inclusién de un color difuso C en otro
color difuso C’ basado en el operador de implicacién de Lukasiewicz
es

Inc(C,C") :ngpmin(m —C(e)+C'(c)) (4.16)
C

El indicador de inclusién entre informaciones de color es 1til en el
caso de colores Du para contestar preguntas del tipo de la cuestién 8
de la Tabla 9, ;en qué medida el conocimiento de Pedro sobre el color de mi
coche es mds especifico que el de Luis?. Mientras que en el caso de colores
Cu, para preguntas del tipo de la cuestiéon 9 de la Tabla 9, ;hasta qué

punto este cuadro utiliza todos los colores de este otro?.
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A modo de ilustrar la relacién de inclusién, las Tablas 18, 19, 20 y 21
muestran ejemplos del grado de inclusién entre colores difusos. Con-
cretamente, los colores difusos del espacio de color FI SCC—completo
definido en la seccién 3.5.1.1, con respecto a los colores Azul, Rojo,
Naranja y Amarillo del espacio Flscc_bésico. En este caso, como se
coment6 en la seccién 3.5.1.1 y se detalla en el Apéndice A, en el
espacio de color I SCC—completo, formado por el conjunto de colores
completo del ISCC-NBS, se definen colores més especificos que en el
conjunto bésico, y con este ejemplo podemos observar hasta que punto
son mads especificos unos colores respecto a otros.

Otro aspecto interesante de la relacién de inclusién entre colores
difusos es que puede determinar qué conceptos de color (modelados
por colores difusos) son similares entre ellos, cuales no y con qué grado.
Para ello, a modo de ejemplo se ha calculado el grado de inclusién
entre conceptos de color “similares”, concretamente entre los colores
difusos correspondientes a los conceptos de color Plitano y Limén
definidos por los usuarios en el experimento del apéndice B en el caso
de espacios de color no disjuntos. La Tabla 22 muestra dicha relacién
de inclusién, asi como los colores representativos (prototipos positivos)
de cada concepto de color. Se puede observar que en el experimento
hay usuarios que consideran colores que pertenecen claramente al
concepto Pldtano y que a la vez no pertenecen al concepto Limdn, y
viceversa, puesto que el grado de inclusién entre los colores difusos
correspondientes es 0 (usuarios 5, 6, 10, 13, 14, 15, 18, 19, 20, 24, 25,
26 y 30) mientras que otros usuarios no consideran esa posibilidad
(usuarios 2, 9, 11, 16, 17, 22, 27 y 29) puesto que el grado de inclusién
es mayor que 0. No6tese que en el primer caso, no se excluye que al
menos un color preciso pertenezca a ambos colores en cierto grado, ya
que el grado de compatibilidad entre ambos colores no es 0, incluso en
muchos casos se da que un mismo color preciso pertenece al nticleo de
ambos colores difusos, puesto que la compatibilidad es 1 (usuarios 6,
10, 13, 15, 20 Y 24).
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Azul

Azul vivo 0,611
Azul brillante 0,427
Azul fuerte - 0,906
Azul profundo gy 0,207
Azul muy claro 0
Azul claro - 0
Azul moderado - 0,25
Azul oscuro - o}

Tabla 18: Grado de inclusién de los colores difusos especificos del “azul”
segtin el I'scc—completo en el color difuso Azul del I'scc—vasico-

[rrn—— Ny Y

Rojo vivo - 0,76

Rojo fuerte gy 0,04

Rojo profundo - 0
Rojo muy profundo g 0
Rojo moderado o
Rojo 05curo gy 0

Tabla 19: Grado de inclusién de los colores difusos especificos del “rojo”
segtn el 'scc—completo en el color difuso Rojo del Ttscc—vasico-
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o  Naranja

Naranja vivo 1
Naranja brillante 0,525
Naranja fuerte g 0,9
Naranja profundo 0,424
Naranja claro 0
Naranja moderado 0,399

Tabla 20: Grado de inclusién de los colores difusos especificos del “na-
ranja” segtn el I'scc—completo en el color difuso Naranja del

lscc—vasico-

Amarillo

Amarillo vivo 1
Amarillo brillante 0,425
Amarillo fuerte 0,435
Amarillo profundo gy 0
Amarillo claro 0,062
Amarillo moderado 0,312

Tabla 21: Grado de inclusién de los colores difusos especificos del “ama-
rillo” segtin el Ttscc—completo en el color difuso Amarillo del

lscc—vasico-
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INC (platano,limon) INC (limon,platano) K(limon,platano) rplatano rlimon
usuario1 0,214 o 1
usuarioz 0,956 0,431 1
usuario3 0 0,019 1
usuario4 o 0,028 1
usuarios 0 o 0,645
usuariob 0 o 1
usuarioy 0,121 o 1
usuario8 0 0,73 1
usuariog 0,532 0,326 1
usuario1o 0 o 1
usuario11 0,367 0,025 1
usuario12 o} 0,923 1
usuario13 o o 1
usuarioi4 o o 0.5
usuario1s o o 1
usuario16 0,72 0,053 1
usuario1y 0,128 0,331 1
usuario18 o o 0,23
usuarioig 0 o 0,284
usuariozo o o 1
usuario21 0,753 o 1
usuario22 0,232 0,214 1
usuarioz3 0,42 o 1
usuarioz4 o o 1
usuariozs o o 0,707
usuario26 0 0 0,388
usuario2y 0,134 0,013 1
usuarioz8 o 0,519 1
usuarioz9 0,63 0,146 1
usuario3o o o 0,741

Tabla 22: Grados de inclusién y compatibilidad entre los colores difusos definidos
por los usuarios del experimento del apéndice B equivalentes a Pldtano
y Limén en el caso de espacios de color no disjuntos.
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4.2.3.5 Similitud entre dos colores difusos

La relacién de inclusién entre colores difusos se puede extender a rela-
cién de similitud de manera natural como el grado en que se cumple
la doble inclusién entre los conjuntos. Es este sentido se pueden definir
una familiar de indicadores de semejanza entre conjuntos difusos como

sigue [15]:

Definicién 17 El grado de similitud entre dos colores difusos C y C' se
calcula en base a una funcién de la familia Sub como

Sim(C, C’) = min{Sub(C, C’), Sub(C’, C)} (4.17)

La similitud entre colores difusos puede ser tutil para contestar
preguntas del tipo de las cuestiones 10 y 11 de la Tabla 9, como por
ejemplo, ;en qué medida el conocimiento de Pedro sobre el color de mi coche
es similar al de Luis? o ;como de similares son los colores difusos definidos
por dos usuarios distintos para una misma categoria de color?.

En las Tablas 23 y 24 se muestra el resultado de una pregunta del
altimo tipo. Concretamente, se determina la similitud de los colores
difusos Plitano y Limén definidos por los usuarios del experimento del
apéndice B. Como se observa en las Tablas 23 y 24, en la definicién de
algunos usuarios existe un mayor grado de similitud entre los colores
difusos, no siendo asi en el caso de otros, lo cual se puede interpretar
como que hay usuarios que definen un mismo concepto de color de
forma distinta, contemplandose asi la subjetividad existente en un
mismo concepto de color. Por ejemplo, la semejanza méxima de los
colores difusos Pldtano se da entre las definiciones del usuariozs y el
usuario1y, con semejanza 0,48, mientras que en el caso del Limdn se da
entre el usuario18 y el usuarioi4, con semejanza 0, 52.
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ui

uz2 | o11 1

u3 | 0,079 0,02 1

ug o o o 1

us 022 0,28 027 o 1

u6é o o o o o 1

uy o o o o 0 0,06 1

u8 0 0,12 o o o o o 1

ug o o o o o o o o 1

uio | 0,37 o o o o o o o o 1

uit | 0,16 0,17 o o o o 0 o002 o o 1

ui2 o 0,03 o o o o o o o o 0,14 1

ui3 | 032 0,14 0,15 O 0,20 o o o o 0,18 o o 1

ui4 | 0,02 o o o o o o0 002 o o o o o 1

uis 0 0,14 o o o o 0 006 o o o o 0 0,26 1

ui6 0 0,12 o o o o o 0,19 o o 0,08 o o o 0,30 1

uiy 0,06 0,30 o o o o o o o o 027 o o o 007 0,26 1

ui8 o o 0,18 0 0,06 o o o o o o o o o [ o o 1

uig o o o o o o o o o o o o o o o o o o 1

u20 | 032 030 009 O 0,12 o 0 004 o 003 007 0 034 0412 0,10 0,02 0,11 o o 1

u21 o 027 o o o o 0 o017 o 0 029 0,06 o 0 0,10 030 0,39 o o o 1

u22 o o o o o o o o 011 o o 0,12 o o o o o o o o o 1

uz23 | 0,05 o o o o o o o o o o o 0,12 o o o 0 0,045 o o o o 1

uz24 | 0,03 o o o o o o o o o o o o o o o o o o o o 0,01 o 1

uz2s | 020 04 o o0 o010 o o0 028 o o 03 0 002 022 035 008 048 o 0 034 023 o 0 0,04 1

u26 0 005 021 O 033 o o o o o o o o 0,12 o 0 001 0322 o o o o o o 0,26 1

u27 | 0,29 o o o o o o 0 0,17 0,29 0 002 023 o o o o o o o o 0,14 o o o o 1

u28 o 0,01 o o o o o o o o o o o o o o o o o o 0,05 o o o o o o 1

u29 o 0,10 o o o o o o o o o o o o o o o o o o 0,06 o o 0,03 o o o o 1

u3o | 026 023 016 0 0,24 o o o o 0,14 o o 038 o o o o 0,06 o 0323 o o 029 o 0,17 0,17 0,04 o o 1
u1 uz2 u3z  u4 us u6 uy u8 u9 u1lo0 uil  ui2 ui3 ui4 ui5 uib uiy ui8 u19 u20 w21  u22  u23 u24 u25 u26 u27 u28 u29 u3o

Tabla 23: Semejanza entre los colores difusos de los usuarios u1-u3o0 del experimento del apéndice B para la categoria de color Pldtano.
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4.3 CONCLUSIONES

La comparacién de colores es un aspecto clave y uno de los problemas
mas importantes del propio modelado del color. Hemos utilizado las
herramientas que proporcionan la Teoria de Conjuntos Difusos y la
Teoria de la Posibilidad para determinar distintas relaciones difusas
entre colores precisos y difusos, teniendo en cuenta distintos casos de
uso de estos tltimos. Hemos proporcionado también ejemplos de la
utilidad de cada una de las relaciones propuestas. Hemos utilizado asi-
mismo relaciones de inclusién y similitud entre colores difusos. Estas
mismas herramientas pueden utilizarse para determinar respuestas a
un gran nimero de preguntas més sofisticadas, como informaciones
definidas mediante conjuntos difusos de nivel 2, que nos planteamos
como trabajo futuro.

Es importante destacar que las relaciones definidas entre colores
difusos pueden extenderse a cualquier subconjunto difuso de colores
con soporte finito, particularmente aquellos inducidos por colores difu-
sos sobre el conjunto de colores precisos de los pixeles de una imagen.
Un ejemplo seria el conjunto de los colores rojos que aparecen en una
imagen. El uso de estas relaciones en estos casos nos permitirian por
ejemplo determinar relaciones de inclusién o similitud entre las gamas
de rojos presentes en dos imédgenes, su compatibilidad, etc. Diversas
aplicaciones précticas de estas relaciones en los casos mencionados
serdn también estudiadas y realizadas en nuestro trabajo futuro.

Por ultimo, aunque el calculo de algunas de las relaciones difusas
entre colores difusos puede requerir cierta complejidad computacional
al involucrar a todos los colores del espacio (un ntimero finito pero
que puede ser muy grande), hay que considerar que dicho calculo
solo debe realizarse una vez, quedando almacenado a partir de ahi el
grado de relacién entre cada par de colores difusos, por lo que esta
complejidad no supone un inconveniente a la hora de su aplicacién
practica.



HISTOGRAMAS DE COLORES DIFUSOS

RESUMEN: En este capitulo se proponen distintas definiciones de
histogramas sobre espacios de color difuso. Por un lado, se analizan
los métodos més utilizados para abordar el problema del cardinal
en conjuntos difusos y se proponen histogramas basados en distintas
medidas de cardinal. Por otro lado, con el fin de proporcionar informa-
cién entendible al usuario, se propone una definicién de histograma
lingtiistico basada en la evaluacién de la compatibilidad entre valores
proporcionados por las medidas de cardinal y cuantificadores lingiiis-
ticos, mediante técnicas de cuantificacién difusas.

Si afiades un poco a lo poco y lo haces asi con frecuencia,
pronto llegard a ser mucho.
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5.1 INTRODUCCION

Los histogramas son la base de numerosas técnicas de procesamiento
de imégenes, como por ejemplo restauracién, segmentacion, recupera-
cién de informacién y deteccion de objetos, entre otras [40, 67, 113, 130,
161, 164, 189, 208, 244, 282]. Un histograma de color para una imagen
se define como una funcién h : ' — IN que asigna un entero ny a cada
color preciso ¢ € T, de forma que ny representa el namero total de
pixeles de la imagen cuyo color es cy. También es usual definir un
histograma de color como una funcién h : I' =+ R que asigna a cada
color preciso un nimero real correspondiente a la frecuencia con la
que aparece el color ci en los pixeles de la imagen.

Los histogramas definidos sobre espacios de color precisos propor-
cionan informacién muy precisa sobre la distribucién de colores en una
imagen. Sin embargo, presentan el problema de que los valores ny sue-
len ser muy bajos porque en un espacio de color hay una gran cantidad
de colores precisos y, a la vez, en imdgenes reales suelen existir gran
cantidad de pequerias variaciones de color. Una solucién practica utili-
zada habitualmente para solventar estos problemas consiste en definir
histogramas sobre grupos de colores Cy correspondientes a categorias
de color, de forma que a cada grupo de colores se le asocia el ntimero
de pixeles cuyo color pertenece a Cy, es decir h(Cy) =}, cc, Tk, O
alternativamente su correspondiente frecuencia como hemos indicado
anteriormente.

La coleccién de los grupos de colores Cy ... Cy, suele definirse como
una particién precisa, también conocida como cuantizacion, del espacio
de color empleado. Con este enfoque se obtienen histogramas maés
concisos y con valores mds altos de ntimero o frecuencia de pixeles. Sin
embargo, tal y como se coment6 en el Capitulo 3, los conjuntos clasicos
de colores no son modelos adecuados de las categorias de color que un
ser humano percibe. Ademds de no reflejar adecuadamente estas cate-
gorias, y por tanto la correspondiente semejanza entre colores, definir
categorfas de color mediante conjuntos clasicos plantea el problema de
que los valores del histograma pueden ser muy sensibles a pequefias
variaciones en la definicién de las fronteras precisas de los colores,
dependiendo de la distribucién de colores en la imagen.

En este capitulo proponemos como solucién eficaz para los proble-
mas mencionados el uso de colores difusos, normalmente un espacio
de color difuso dado, como base del histograma. Los histogramas
asi obtenidos son histogramas difusos de color, con valores que repre-
sentan el ntiimero o porcentaje de pixeles compatibles con cada color
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difuso en la imagen. Por tltimo, pero no por ello menos importante,
los histogramas difusos de color constituyen también por si mismos
una herramienta muy ttil para el desarrollo de aplicaciones practicas
basadas en espacios de color difusos.

Con el fin de definir los histogramas en base a los espacios de
color difuso, es imprescindible abordar el problema del cardinal de los
conjuntos difusos. Existe una gran cantidad de propuestas de medidas
de cardinal para conjuntos difusos en la literatura. En la seccién 5.2 se
analizan los métodos mas utilizados para resolver este problema, asi
como sus ventajas y desventajas, particularmente para la definicién de
histogramas. En la seccién 5.4 se proponen varios tipos de histogramas
basados en las distintas medidas de cardinal analizadas en la seccién
5.2. En la misma seccién se propone lo que denominamos histograma
lingiiistico, en el que a cada color difuso se le asigna un cuantificador
difuso, es decir, una etiqueta lingtiistica que expresa una cantidad o
porcentaje de forma lingtiistica (seccién 5.4.4). Finalmente, en la seccién
5.5 se ilustran los enfoques propuestos mediante varios ejemplos.

5.2 CARDINAL DE CONJUNTOS DIFUSOS

En esta seccion se describen brevemente los métodos mas ampliamente
utilizados para medir el cardinal de conjuntos difusos?, y se discuten
las técnicas mds empleadas en cada enfoque. Aunque no se realiza un
estudio exhaustivo de la (enorme) cantidad de medidas existentes en
la literatura, hemos considerado las técnicas mas empleadas dentro
de las categorfas de cardinales escalares y difusos, asi como el mas
reciente enfoque basado en ntimeros graduales que constituye, hasta
donde nuestro conocimiento alcanza, el estado del arte actual de la
cuestion.

5.2.1 Cardinales Escalares

En estos enfoques, el cardinal de un conjunto difuso es un nimero
preciso, ya sea real o entero [289]. En la literatura existe una gran
cantidad de medidas escalares del cardinal de un conjunto difuso,
donde se suele incluir también el uso de intervalos de valores posibles
[34, 71, 209, 286, 287, 288]. De todas ellas, la medida de cardinal mas

En adelante se asume que el referencial, o al menos el soporte de dichos conjuntos
difusos, es finito. Este es el caso de todo subconjunto difuso de pixeles de una
imagen.
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empleada en la literatura es el llamado Sigma-Count, definido para
cualquier conjunto difuso F: X — [0,1] con X finito, como:

sc(F)= ) F(x) (5.1)

xeX

Un concepto muy importante como veremos es el de cardinal o
frecuencia relativa difusa, definido como el porcentaje de elementos
de un conjunto difuso G que son elementos de otro conjunto difuso F
definido sobre el mismo referencial X. La ecuacién 5.1 se puede ampliar
al caso de cardinales relativos de la siguiente manera:

_ 2 xex(FX)NG(X))  sc(FNG)
sc(F/G) = S oox GO = %) (5.2)

donde la interseccion se realiza habitualmente utilizando la t-norma
minimo, aunque es habitual encontrar aplicaciones donde se usan
otras t-normas. Esta medida tiene varias propiedades interesantes:
puede ser calculada y almacenada de manera muy eficiente, verifica
sc(F) + sc(F) = |X| y su aritmética es la de los ntimeros reales. Otra ca-
racterfstica a considerar es que este cardinal es muy facil de interpretar

para un ser humano.

Sin embargo, la medida Sigma-Count tiene varias desventajas im-
portantes. De hecho, sc se propuso inicialmente como una medida
de energia de un conjunto difuso [173]. Si bien esto estd relacionado
de alguna manera con el cardinal (se espera mayor energia a mayor
cardinal), no es exactamente lo mismo. Al usar la energia como medida
de cardinal, la acumulacién de pequefios grados puede generar el
mismo cardinal que un solo elemento con grado de pertenencia mayor.
Por ejemplo, consideremos el caso de una imagen en la que 100 pixeles
son compatibles con grado 0.1 con un color difuso (NZ, mientras que
en otra imagen tenemos 10 pixeles compatibles con grado 1 con el
mismo color difuso. En ambas imdgenes, el resultado de Sigma-Count
aplicado al conjunto de pixeles compatibles con C es 10, resultado poco
intuitivo para el primer caso. Algunas alternativas consideran en la
suma de sc s6lo los valores por encima de un cierto umbral, pero es
dificil determinar el umbral adecuado y, en cualquier caso, no resuelve
otros problemas como veremos mas adelante.

El verdadero problema de usar medidas escalares para medir el
cardinal de un conjunto difuso es que no son adecuadas para pro-
porcionar informacién detallada acerca del cardinal de un conjunto
difuso. Usar una medida escalar como medida de cardinal es como
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usar un conjunto cldsico para representar un conjunto difuso, es decir,
se estd descartando informacién como precio a pagar para obtener una
medida simple y de més facil manejo.

5.2.2 Cardinales Difusos

En este tipo de cardinales se considera que el cardinal de un conjunto
difuso es un subconjunto difuso sobre los enteros no negativos, lo que
proporciona informacién mds exacta. Como caso particular, muchos
autores han sugerido que el cardinal de un conjunto difuso debe ser
un ntmero difuso, es decir, un subconjunto normalizado y convexo
en el dominio de los ntimeros reales o de los enteros no negativos
[71, 289]. Sin embargo, en [61] se demuestra que en algunos casos esto
es contraintuitivo. Por ejemplo, si se considera un conjunto difuso dado
por A =1/x1 +0.5/x2 +0.5/x3, el cardinal de A podria ser 1 (porque
x1 pertenece a A con certeza). No obstante, el cardinal no puede ser
dos, ya que si x; € A entonces x3 € A y viceversa. De esta forma, el
cardinal no es convexo ya que puede ser 1 0 3, pero no 2. Este ejem-
plo ilustra asimismo que la medida Sigma-Count puede proporcionar
cardinales poco o nada representativos ya que en este caso se cumple
precisamente sc(A) = 2.

Varios autores han relacionado este problema con la idea de que
los posibles cardinales de un conjunto difuso son los cardinales de
sus o-cortes, ya que estos son los posibles representantes precisos del
conjunto difuso. Es decir, el soporte del cardinal difuso deberia ser
el conjunto de los cardinales sus «-cortes [61]. En el ejemplo anterior,
el soporte del cardinal difuso de A seria por tanto el conjunto {1, 3},
ya que sus posibles x-cortes son {x1} y {x1,x2,x3}. En [40, 61, 307] se
encuentran varias alternativas que se ajustan a esta idea, que asignan
distintos grados de representatividad a cada cardinal.

Por un lado, Zadeh introduce esta idea en [307], definiendo el
cardinal de un conjunto difuso F como:

tcarD(F) (k) = sup{e | [Fol = k} (5-3)

Por ejemplo, para A = 1/x1 +0.5/x2 +0.5/x3, kcarp(F) = 1/1+
0.5/3. En general, tc Arp(.) €s un subconjunto difuso normal y uni-
modal de IN, con funcién de pertenencia estrictamente decreciente en
su soporte.

131



132

HISTOGRAMAS DE COLORES DIFUSOS

Por otro lado, en [61] se propone el cardinal difuso ED, definido
para el conjunto difuso F como:

ED(F) = ) (o — 1)/ IFal (5.4)
xi€NA(F)

donde A(F) = {«1,...,am} = {F(xi)Ix; € soporte(F)}U{1} es el con-
junto de los a-cortes representativos de F, con 1 = a1 > o > ... >
&m > &y = 0. Por ejemplo, A(A) ={1,0.5}y ED(A) =0.5/14+0.5/3.

Las medidas de cardinal difusas son mas dificiles de calcular, al-
macenar y manipular que las escalares. Ademads, la aritmética es mas
compleja y carece de algunas de las propiedades de la aritmética de
los cardinales escalares. En particular, cuando se opera con niimeros
difusos, CARD(F) + CARD(F) = [X| no se cumple en general, ya que
las operaciones suelen aumentar la imprecisién de los resultados. Las
dificultades son incluso mayores en el caso de cardinales relativos,
ya que tanto para el conjunto FN G como para G tenemos distintos
posibles cardinales con grados asociados, y no es trivial determinar las
posibles combinaciones coherentes de un valor del soporte de FN G
y otro del soporte de G con los que calcular una frecuencia que debe
aparecer en el soporte del cardinal relativo. Por no hablar de cémo
calcular el grado asociado a los porcentajes resultantes.

Una solucién con buenas propiedades se ha propuesto en [61] y
consiste en considerar como posibles porcentajes los correspondientes
a cardinales de x-cortes del mismo nivel de FN G y G, de la siguiente
forma: sea A(F/G) = A(FNG)UA(G) con A(F/G) = {a1,..., ¢}y
T=01>0)>...>0 >ty =0.Sea

I(FNG)«l
Gl

y sea Q(F/G) = {fq(F/G, «;) | «; € A(F/G). El cardinal relativo de F
respecto a G se define finalmente como

fq(F/G, o) = (5.5)

ED(F/G,q)= ) > (o — xig1) /q (5.6)
)=q}

q€Q(F/G) \{exi | fq(F/G,oxz

donde la sumatoria exterior forma parte de la notacién del conjunto di-
fuso, mientras que la interior corresponde a la suma de ntimeros reales.

En el apartado siguiente se propone una solucién con mejores propie-
dades desde el punto de vista de su aritmética, basada en el concepto
de ntmero gradual.
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5.2.3 Cardinales basados en Niimeros Graduales

En [75], Dubois y Prade introducen la idea de ntiimero gradual co-
mo una manera de representar cantidades difusas. Asi, los nameros
graduales asignan ntimeros a valores de una escala de relevancia, tipi-
camente [0, 1]. El cardinal de un conjunto difuso se puede representar
mediante un nimero gradual en el que el cardinal del x-corte de un
conjunto difuso se asigna a «.

De acuerdo a la notacién expuesta en [223], un ntimero gradual real
(resp. natural, racional) es un par (A,R) donde A C (0,1] es finito,
yR:(0,1] = R (resp. R: (0,1 = N, R : (0,1] — Q). Notaremos como
RL(R), RL(IN) y RL(Q) el conjunto de niimeros graduales reales, na-
turales y racionales, respectivamente.

El cardinal de un conjunto difuso F puede representarse mediante
el nimero gradual natural

gc(F) = (Ajr, Rjgy) € RE(N) (5:7)

donde A = {F(x) | x € soporte(F)}U{1} y para cada o € A
Riri(e) = |Fol. De la misma forma, el cardinal relativo puede ex-
presarse mediante un nimero gradual racional

gc(F/G) = (Nrsg, Rip/a)) € RL(Q) (5-8)

con AlF/Gl =ArUAGY

I(Fa N Ga)l

Rip/gila) = Gal

(5.9)

Los nuimeros graduales ofrecen varias ventajas. Primero, contra-
riamente a lo que ocurre con los ntimeros difusos, no introducen
imprecision en el cardinal, ya que a cada «-corte se le asigna un ntime-
ro preciso en lugar de un intervalo donde se asume que esta el cardinal.

De hecho, los llamados ntimeros difusos son realmente intervalos difu-
sos [74].

Otra ventaja que plantean los ntimeros graduales es la aritmética.
Las operaciones sobre ntimeros reales cldsicos pueden extenderse a
RL(R) como sigue [226]:
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Definiciéon 18 Sea f : R™ — R una funcion y sean Ry ... Ry niimeros gra-

duales con Ry = (AR, Ry, ). Entonces f(Ry,...,Rn) es un niimero gradual
con
Af(Ry,...Rn) = U AR, (5.10)
1<ign

Yy Ve € Agr,,. R

TL)
Rery,... R (&) = f(Rr, (), ..., Rr,, () (5.11)

Con estas operaciones, los niimeros graduales tienen la misma es-
tructura algebraica que los ntimeros reales, mientras que los ntimeros
difusos sélo satisfacen las propiedades de la aritmética de interva-
los. Ademas, los nimeros graduales no aumentan la imprecisién de
la representacion con las operaciones, pudiendo incluso disminuirla,
hasta el punto de que como resultado de operaciones con ntmeros
graduales pueden resultar nimeros precisos. En particular, siempre
para cualquier ntimero gradual a, las operacionesa—a=0y a/a =1
(este ultimo siempre que a # 0). De la misma forma pueden extenderse
estas operaciones a niimeros naturales y racionales manteniéndose las
mismas propiedades.

Los nuimeros graduales son por lo tanto una representacién que
recoge toda la informacién posible sobre el cardinal de un conjunto
difuso o el cardinal relativo de dos conjuntos difusos, y que ofrece una
aritmética cldsica cuando se va a emplear el cardinal en cualquier calcu-
lo. Ademéds, se mantienen todas las propiedades de las cardinalidades
de conjuntos precisos, incluyendo la propiedad de valoraciéon

gc(F) +gc(G) = gc(FUG) — ge(FNG) (5.12)

y el caso particular gc(F) + gc(F) = |X|, donde el complemento de F se
calcula usando representacion por niveles como se indica en [226].

Una desventaja de los niimeros graduales estd relacionada con el
espacio requerido para representar un ntiimero gradual, asi como el
tiempo necesario en los calculos aritméticos, ambos siendo proporcio-
nales al nimero de o-cortes utilizados. Sin embargo, en la practica es
suficiente con entre 20 y 100 niveles prefijados para obtener resultados
Optimos [223, 226], lo cual no supone un alto coste computacional.
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5.2.4 Discusion

Los cardinales escalares se pueden ver como restimenes del cardinal, ya
sea descartando el cardinal de todos menos uno de los x-cortes, o bien
proporcionando el centro de gravedad como en el caso del Sigma-Count
(esta interpretacién se menciona en [61]), y por ello no son adecuados
como representaciones del cardinal de un conjunto difuso en general.
El resumen que proporcionan los cardinales escalares puede no ser
representativo del cardinal.

Por otro lado, los ntimeros graduales son mas adecuados para medir
el cardinal, y son la mejor opcion para representar cardinales y ser
usados en célculos posteriores. Sin embargo, los niimeros graduales no
son tan intuitivos como los niimeros difusos cuando el cardinal debe
ser expresado de forma comprensible para un ser humano (mediante
etiquetas lingtifsticas). En particular, no es directo proporcionar una
etiqueta lingtiistica que describa de forma concisa un ntiimero gradual.
Por el contrario, los niimeros difusos son la mejor opcién para resumir
el cardinal en un término lingiifstico atiin considerando pérdida de
informacién, ya que esta pérdida es menor que la que ofrecen los
cardinales escalares.

Asi, para proporcionar informacion lingtiistica a un usuario acerca
del cardinal de un conjunto difuso, en esta Tesis se propone encontrar
aquella etiqueta lingtiistica con mayor compatibilidad con el cardinal
gradual, y por tanto mds informativa, dentro de un vocabulario pro-
porcionado por el usuario. Como se verd en la secciéon 5.3, muchos de
los enfoques de cuantificacion difusa calculan precisamente la compa-
tibilidad entre un cardinal y una etiqueta lingtiistica. Obsérvese que,
de esta manera, los ntimeros difusos (que expresan cardinales para un
usuario) no se calculan directamente a partir de los conjuntos difusos,
sino que se eligen en funcién de su compatibilidad con la medida de
cardinal.

Para describir este enfoque, en las siguientes secciones estudia-
mos el problema de la cuantificacién difusa. A efectos de verificar
empiricamente el estudio tedrico de los distintos tipos de cardinales
considerados, vamos a estudiar técnicas de cuantificacién basadas en
todos ellos. Como veremos, teoria y experimentacion nos llevaran a de-
cantarnos por el uso de cardinales y cuantificacién basados en niimeros
graduales para la definicién de histogramas difusos, tanto numéricos
como lingtiisticos.
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5.3 CUANTIFICACION DIFUSA

Las sentencias cuantificadas difusas son expresiones acerca del namero
o porcentaje de elementos de un conjunto difuso que verifican una
cierta propiedad difusa. Se suelen distinguir dos tipos de sentencias:

¢ Sentencias de tipo I. Toman la forma “Q de X son A”, donde
Q es generalmente un cuantificador absoluto que describe una
cantidad imprecisa (por ejemplo “aproximadamente entre 3 y

7”,“alrededor de 4”, etc.), X es un conjunto preciso, y A es un
conjunto difuso definido sobre X.

¢ Sentencias de tipo II. Toman la forma “Q de D son A”, donde Q
es generalmente un cuantificador relativo que describe un porcen-
taje impreciso (por ejemplo “la mayoria”,“alrededor del 40 %",
etc.), y tanto D como A son dos conjuntos difusos definidos

sobre el mismo referencial X.

Los cuantificadores absolutos se definen mediante restricciones que
suelen representarse mediante subconjuntos difusos de los niimeros
naturales, mientras que los cuantificadores relativos se suelen definir
como subconjuntos difusos del conjunto [0, 1]. Una sentencia cuanti-
ficada de la forma “Q de D son A” con Q un cuantificador absoluto
es equivalente a la sentencia “Q de X son AN D”, mientras que una
sentencia de la forma “Q de X son A” con Q un cuantificador relativo
es equivalente a la sentencia “Q’ de X son A” con Q' un cuantificador
absoluto definido a partir de Q como Q’(z) = Q(z/IX]).

La evaluaciéon de una sentencia cuantificada consiste en determi-
nar un grado de cumplimiento de la misma, dado por un valor en el
intervalo real [0, 1]. En la literatura existen numerosas propuestas de
evaluacién de sentencias cuantificadas. Ejemplos de ello son propues-
tas basadas en integrales difusas, operadores OWA, etc. [12, 13, 26, 27,
28, 55, 56, 66, 71, 100, 101, 102, 103, 162, 209, 292, 294, 302].

De manera natural, una gran cantidad de enfoques, considerados
los mds avanzados en el estado del arte [63], calculan el grado de cum-
plimiento de una sentencia cuantificada de tipo I de la forma “Q de X
son A” como el grado de compatibilidad entre la restricciéon impuesta
por el cuantificador Q y una medida del cardinal de A (para sentencias
tipo I) o del cardinal relativo de A respecto a D (para sentencias tipo
IT). Ejemplos son las técnicas propuestas en [64, 224, 225, 308] donde la
calidad y propiedades del método dependen fundamentalmente de la
calidad de la medida de cardinal.
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En esta seccién se muestran algunas técnicas de evaluacién de sen-
tencias cuantificadas basadas en las tres medidas de cardinal comenta-
das en la seccién anterior. También se proporciona un nuevo enfoque
de evaluacién [62] inspirado en la filosoffa de la representacion por
niveles [226].

5.3.1 Evaluacion basada en Sigma-Count

En este método de evaluacién, propuesto por Zadeh [308], el cardinal
utilizado es el Sigma-Count, y la compatibilidad entre el cuantificador y
el cardinal es simplemente la pertenencia del cardinal al cuantificador.
Mas especificamente, la evaluacién de una sentencia tipo I es

Q(sc(A)) (5.13)

donde Q es un cuantificador absoluto, mientras que para una sentencia
tipo II la evaluacion es

Q(sc(A/D)) (5.14)

Como se indica en [64], este tipo de evaluaciéon es muy estricta para
la evaluacién de cuantificadores precisos, en particular la evaluacién
de los cuantificadores V y 3, dados por

1 =1

v(q) = { a (5.15)
0 en otro caso
1 >0

3(q) = { q (5.16)
0 en otro caso

Concretamente, la evaluacién de “V de X son A” es 1 si y solo si
A =X, y 0 en otro caso, mientras que la evaluaciéon de “3 de X son A”
es 0 siysolosi A =0,y en otro caso. Ademads, pequefios cambios
arbitrarios en el grado de pertenencia pueden cambiar la evaluacién de
0 a 1y viceversa. Por ultimo, como ya se ha comentado, Sigma-Count
no es una buena medida del cardinal en general.

Como ejemplo de lo que puede ocurrir usando Sigma-Count, con-
sideremos un conjunto difuso A que tiene 100 elementos con grado
0.5 en su soporte. En tal caso, los posibles cardinales del conjunto,
dados por los cardinales de sus x-cortes, serian 0 y 100. Sin embargo,
Sigma-Count es 50, por lo que la evaluacién por ejemplo de la senten-
cia “Alrededor de 50 de X son A” sera 1, cuando una interpretaciéon
razonable de “Alrededor de 50” deberia ser un resultado igual a 0.
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5.3.2 Evaluacién basada en cardinales difusos

La mayoria de los métodos de evaluacion empleados para sentencias
tipo I se pueden interpretar como casos particulares de los métodos
basados en cardinales [64] para cardinales particulares, en los que la
compatibilidad entre el cuantificador y el cardinal se calcula median-
te diferentes combinaciones de t-normas y t-conormas mediante la
expresion:

D (Card(A)(i) ® Q(i)) (5.17)

i€soporte(Card(A))

donde Q es un cuantificador, @ y ® una t-norma y una t-conorma
respectivamente, y Card(A) es un cardinal difuso apropiado de A.

En general, podemos resumir la evaluacién de sentencias cuantifica-
das més usadas en la literatura dependiendo del tipo de cuantificador:

e En el caso de cuantificadores absolutos no decrecientes, la eva-
luacién de Yager basada en el uso de operadores OWA, y el
método basado en la integral difusa de Choquet, son equivalen-
tes a usar el cardinal relativo ED (eq. 5.4) usando la t-conorma
de Lukasiewicz y el producto como t-norma en la ecuacién 5.17.
Extendemos este método para cualquier tipo de cuantificador
absoluto mediante el método llamado GD [64]:

GDo(X) = > (& —atiy1) x Q(IA] (5.18)

xiEA(A)

donde A(A) = {a1,...,am}y 1T =01 > a2 > ... > & >
mt1 =0

e En el caso de cuantificadores relativos, el método GD se basa en
el cardinal relativo ED vy tiene la siguiente forma:

D)«
6o = Y - xQ(A52

xi€A(A/D)

) (5.19)

donde A(A/D) = A(AND)UA(D) con A(A/D) ={xq,..., ¢}
yl=01 >0 >...>0> 41 =0

En [63, 64] se estudian las propiedades del método GD y sus ventajas
con respecto a otros métodos existentes en la literatura.
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5.3.3 Evaluacién basada en niimeros graduales

La idea principal de la evaluacién basada en ntimeros graduales con-
siste en evaluar la sentencia en cada nivel de representacion, en la que
el cardinal es preciso, y luego agregar las diferentes evaluaciones en
un dnico valor [162, 224, 225]. En [62] se propone un nuevo método
de evaluacién que, hasta donde nuestro conocimiento alcanza, es el
que mejores propiedades tedricas presenta dentro de la literatura. Este
método define en primer lugar la evaluacion por niveles, y después
lleva a cabo una agregacién en un tnico valor ntimerico en [0, 1]. Para
el caso de sentencias tipo I, la evaluacion por niveles se define como:

Definicién 19 ([62]) La evaluacién de la sentencia de tipo I “Q de X son A”
por niveles es un niimero gradual real definido por (A, R), donde A = A,
A ={ar,...,am}eonl =01 >0axp > >0&n > Xme1 =0,
Vo e A,

R(x) = { 1 QlAD >« (5.20)
0 en otro caso

A partir de la evaluacién por niveles, la evaluacién numérica de una
sentencia tipo I se define como:

Definicion 20 La evaluacion numeérica de la sentencia de tipo I “Q de X
son A” por agregacion de la evaluacion por niveles (A, R) es:

S= 3 (o —ais1) x R(oy) (5.21)
xiENA

Ambos conceptos se extienden al caso de sentencias tipo II como se
muestra a continuacion:

Definicion 21 ([62]) La evaluacion de la sentencia de tipo II “Q de D son
A" por niveles es un niimero gradual real definido por (A, R), donde N\ =
AAUAD, A ={a1,...,am}conl =0 >0y >+ > atm > tmy1 =0,
Yy, Vo€ A,

IAunDgl
1 Q(i\m\ )2"‘

0 en otro caso

R(a) = (5.22)

Definicién 22 La evaluacién numérica de la sentencia de tipo II “Q de D
son A” por agregacion de su evaluacion por niveles (A, R) es:

S= ) (ap—aip1) x R(o) (5.23)
xi ENA

Notese que esta tltima definicién es similar a la de sentencias tipo I,
siendo diferente la forma en que se obtiene la evaluacién por niveles
(A, R).
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5.4 HISTOGRAMAS SOBRE ESPACIOS DE COLOR
DIFUSO

Como indicamos al comienzo de este capitulo, un histograma de color
difuso es una funcién que proporcionara informacién sobre el ntiimero
o la frecuencia de pixeles compatibles con cada color difuso en una
imagen. Formalmente, para todos los colores de un espacio de color
difuso, serd una funcién de la forma

h(C) = Card(C) (5.24)
donde C es un color difuso y C ard(C) el cardinal del conjunto difuso.

Dependiendo de la medida de cardinal Card(C) empleada (escalar,
difusa o gradual) el histograma proporciona unas caracteristicas u
otras tal y como se analiz6 en la seccién 5.2.4.

En las siguientes secciones estudiaremos varios tipos de histogramas
de color: histograma basado en el cardinal escalar Sigma-Count (seccion
5.4.1), histograma basado en el cardinal difuso ED (seccién 5.4.2),
histograma basado en niimeros graduales (seccion 5.4.3) e histograma
lingiiistico, basado en cuantificacién difusa sobre la medida de cardinal
(seccién 5.4.4).

5.4.1 Histograma basado en el cardinal Sigma-Count

Un histograma de color difuso basado en el cardinal Sigma-Count es
una funcién hg¢ la cual asigna un escalar a cada color difuso 61 de
un espacio de color difuso I mediante el cardinal sc definido en la
ecuacién 5.1. Formalmente:

Definicion 23 Sea Iz € P(1) el conjunto difuso de pixeles de una imagen

I compatibles con el color difuso CeT. El histograma de color difuso para
basado en Sigma-Count y el espacio de color T" es una funcion

hee : T — R (5.25)
definida por
hse(C) = se(l) (5-26)

o, alternativamente, definida por

hse(C) = SC(IG/I) (5-27)

con sc el cardinal Sigma-Count.
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5.4.2 Histograma basado en cardinales difusos

En base al cardinal difuso ED, proponemos la siguiente definicién:

Definici6én 24 Sea 1= € P(1) el conjunto difuso de pixeles de una imagen
I compatibles con el color difuso Cel.El histograma de color difuso para 1
basado en el cardinal difuso ED y el espacio de color T es una funcién

hep : T — P(N) (5.28)
definida por

hep (C) = ED(Ig) (5-29)
o0, alternativamente,

hep T = P(Q) (5.30)
definida por

hep (C) = ED(I/D) (531)

donde ﬂ~3(]N) y iAﬁ(Q) hacen referencia al conjunto de todos los subcon-
juntos difusos de los niimeros naturales y racionales, respectivamente.

5.4.3 Histograma basado en niimeros graduales

Como se coment6 en la seccion 5.2, los niimeros graduales son més
adecuados para medir el cardinal que los ntimeros difusos, y constitu-
yen una de las soluciones mds avanzadas dentro del estado del arte.
Asi, un histograma gradual es aquel que asigna un ntimero gradual
como medida de cardinal a un conjunto difuso. Extendiendo esta idea
a histogramas de color resulta la siguiente definicién:

Definicién 25 Sea Iz € P(1) el conjunto difuso de pixeles de una imagen

1 compatibles con el color difuso C € T. Sea RL(X) el conjunto de represen-
taciones por niveles con imagen en X. El histograma de color difuso para 1
basado en niimeros graduales y el espacio de color T es una funcion

hg T — RL(IN) (5.32)
definida por

ha(C) = ge(l) (533)
o0, alternativamente,

hg T — RE(Q) (534)
definida por

hg(C) = ge(Iz/T) (5:35)
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5.4.4 Histograma lingiiistico

Las medidas de cardinal analizadas en la seccién 5.2 representan el
cardinal de un conjunto difuso de diferentes formas. Los resultados
expresados, bien en forma de ntimeros reales, subconjuntos difusos
de los naturales o los reales, o bien niimeros graduales, pueden ser
utilizados para célculos posteriores con facilidad. Sin embargo, cuando
el objetivo es transmitir a un ser humano la informacién acerca del
nimero de pixeles compatibles con un color difuso en una imagen,
resulta mdas adecuado el uso de una etiqueta lingtiistica (cuantificador)
que exprese el niimero o porcentaje de tales pixeles de forma acorde a
la informacién contenida en la imagen.

Para que la informacién sea lo més adecuada posible, es conveniente
partir de un conjunto de cuantificadores definidos teniendo en cuenta
al usuario, y que expresen porcentajes que le resulten informativos o
interesantes. Por ejemplo, alrededor del 10 %, la mayoria, entre 50 y 100,
etc. El problema de cémo determinar el cuantificador mds apropia-
do para expresar la informacién representada por el cardinal puede
solucionarse de manera simple determinando la compatibilidad del
cardinal con cada uno de los cuantificadores, y seleccionando el que
ofrezca mayor compatibilidad. El calculo de dicha compatibilidad, se
corresponde con la evaluacién de una sentencia cuantificada. Como
hemos visto, cada cardinal precisa de una forma distinta de célculo de
compatibilidad.

En base a estas ideas, proponemos el concepto de histograma lin-
glifstico como aquel que asigna un cuantificador a cada color en base
al cardinal dado por un histograma de color difuso. Formalmente:

Definicion 26 Sea I € P(1) el conjunto difuso de pixeles de una imagen 1

compatibles con el color difuso CeT. Sea Sq =1{Q1 ... Qx} una coleccion
de cuantificadores difusos proporcionados por un usuario. Un histograma
lingiiistico de color para 1 basado en el espacio de color T es una funcién

hy:T— Sq (5.36)
donde hp (6) = Q € Sq que maximiza la evaluacion de la sentencia cuanti-
ficada “Qy de los 1 son 1=" de entre todos los Qi € Sq.

Notese que es posible obtener histogramas lingtiisticos basandose
en distintos métodos de evaluacién de sentencias cuantificadas, que
a su vez pueden estar basados en distintas medidas del cardinal de
un conjunto difuso. Puede verse por tanto un histograma lingtiistico
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como una aproximacién lingtiistica de los valores dados por un cardi-
nal. Como veremos, los distintos métodos de evaluacién proporcionan
resultados diferentes. Aunque en esta Tesis nos decantamos por el
uso de los histogramas basados en nimeros graduales para su uso en
célculos subsiguientes, en base a las propiedades de estos cardinales, y
su correspondiente método de evaluacién de sentencias para propor-
cionar histogramas lingtiisticos adecuados, hemos querido mostrar las
principales alternativas de cara a ilustrar también las ventajas del mé-
todo seleccionado desde el punto de vista de sus resultados précticos,
como veremos en la siguiente seccién.

5.4.5 Discusion

En esta seccién se muestra una discusion sobre los distintos histogra-
mas propuestos en las secciones anteriores, considerando las diferen-
cias entre las distintas aproximaciones al cardinal de conjuntos difusos
analizadas en la seccién 5.2. Con el fin de ilustrar la influencia de cada
uno de los histogramas, se va a mostrar el calculo de histogramas para
las dos imagenes de la Figura 38 sobre un espacio de color difuso
formado por ocho colores difusos (Ci,...,Cg). La primera imagen (Fi-
gura 38a) estd formada por ocho colores precisos pertenecientes cada
uno al nticleo de uno de los ocho colores difusos. La segunda imagen
(Figura 38b) estd formada por cuatro colores precisos compatibles con
grado 0.5 con dos de los ocho colores difusos de la primera imagen,
totalizando los ocho colores originales.

@ (b)

Figura 38: Imédgenes sintéticas. (a) ocho colores con grado de pertenencia 1
a los nucleos de todos los colores difusos C1, ..., Cg. (b) cuatro
colores con grado de pertenencia 0.5 con dos de los ocho colores

Cq,...,Cs
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La Tabla 25 muestra los distintos histogramas para las imagenes de
la Figura 38. En el histograma para una misma imagen, el resultado es
el mismo para todos los colores difusos.

Imagen (a) Imagen (b)
’ hL(Gi) Alrededor de 12.5 % | Alrededor de 0 % o Alrededor de 25 %
hg(Ci) | 1+—1/8 10
05— 1/4
| hen(Cy) | 1/01/8) | 05/0+0.5/0.25
| hee(Co) [ 1/8 [1/8

Tabla 25: Histogramas obtenidos para las imagenes (a) y (b) de la Figura 38
(igual resultado para todos los colores difusos C1, ..., Cg)

En el caso de la imagen (a) (Figura 38a), debido a que los ocho
colores precisos que componen la imagen estdn en el niicleo de los
colores difusos, los conjuntos de pixeles pintados de cada color difuso
son precisos, y por lo tanto se obtiene un histograma cuyos valores
corresponden a cardinales precisos. En particular, el namero difuso ob-
tenido para la imagen (a) es el mismo independientemente del método
empleado para calcularlo. En el enfoque gradual (hg), los resultados
precisos se representan por el hecho que solo es necesario el nivel
« = 1, ya que a todos los niveles se les asigna el mismo valor del
cardinal (en este caso, 1/8). En el caso del histograma lingtiistico (hr),
cualquier cuantificador que tenga 1/8 en su nticleo proporcionara un
resultado de 1 en la evaluacién de la sentencia cuantificada. En este
caso asumimos que el usuario ha predefinido una colecciéon de cuantifi-
cadores de la forma Alrededor de x %, con x € [0, 1]. Bajo esta hipétesis,
Alrededor de 12.5 % es un nimero difuso/cuantificador triangular con
ntcleo 1/8. Por supuesto, en este caso particular, hubiese sido mejor
opcioén usar el cuantificador Exactamente 12.5 %.

En el caso de la imagen (b) (Figura 38b), lo primero a destacar
es el hecho de que hs. proporciona el mismo resultado que el de la
imagen (a). Sin embargo, la percepcién de los colores que aparecen
en ambas imégenes, asi como las frecuencias correspondientes, son
muy diferentes en las dos imdgenes, siendo intuitivamente las tinicas
frecuencias posibles 1/8 en la imagen (a), y 0 y 1/4 en la imagen (b).
Este ejemplo ilustra como un cardinal escalar, en general, no es una
medida adecuada para un conjunto difuso. Obsérvese también que el
uso de un umbral por debajo de 0.5 tampoco resuelve el problema.
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El resultado proporcionado por hgp representa la nocién de apro-
ximadamente Entre 0 y 1/4. Aunque el resultado proporcionado es
una informacién adecuada para un usuario, no es una representacion
exacta, ya que no hay posibilidad de que el cardinal sea otro que 0 o
1/4. Sin embargo, nétese que hgp produce un resultado diferente para
las dos imégenes, y por consiguiente es méds adecuado que hse.

El enfoque gradual da también un resultado diferente para ambas
imdagenes. En este caso hg representa con precision los tinicos valores
posibles del cardinal en ambas imagenes, asociados a diferentes niveles.
Ademés, esta representacién es muy facil de usar para célculos poste-
riores, ya que tenemos un ndmero preciso en cada nivel, y cualquier
tipo de célculo que se emplee se puede realizar de forma independiente
en cada nivel segtn la definicion 18. Los resultados obtenidos en cada
nivel se pueden resumir posteriormente utilizando técnicas similares a
las empleadas aqui para proporcionar un cuantificador a partir de un
nimero gradual.

Finalmente, el histograma lingtiistico h; basado en GD proporciona
un grado de cumplimiento de 0.5 para los cuantificadores Alrededor de
0 % y Alrededor de 25 %. Este resultado estd en consonancia con lo que
nos dice la intuicién acerca de los posibles cardinales de los colores
de la imagen (b). En este caso, se pueden dar dos opciones diferentes:
elegir uno de los cuantificadores (por ejemplo, dependiendo de la apli-
cacion final del histograma lingtiistico o de la informacién especifica
de un usuario, si se prefiere ser conservador o no con respecto a la can-
tidad de colores), o simplemente elegir ambos cuantificadores. No6tese
que este caso es muy poco frecuente, ya que es un ejemplo ilustrativo
en el que se han usado imdgenes sintéticas con colores con grados de
pertenencia especificos para mostrar las distintas caracteristicas de los
histogramas comentados.

5.5 EJEMPLOS

En esta seccién se muestran varios ejemplos de los distintos histo-
gramas propuestos en la seccién anterior aplicados sobre imagenes
reales. Por un lado, se muestran histogramas basados en los cardinales
comentados en la seccién 5.2 aplicados sobre imédgenes del Capitulo 3.
Por otro lado, se muestran también varios ejemplos de histogramas lin-
giifsticos basados en los distintos métodos de evaluacién de sentencias
cuantificadas mencionados en la seccién 5.3 sobre dichas imagenes.
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5.5.1 Histogramas basados en distintos cardinales sobre imdge-
nes reales

En esta seccién se muestra el cdlculo de los histogramas basados en
Sigma-Count y basados en ED sobre las imagenes de las Figuras 19a
y 22 (Capitulo 3). No se muestra el cdlculo de histogramas basados
en nimeros graduales debido a falta de espacio, siendo ademds poco
informativos de cara al usuario. No obstante, los resultados del célculo
de éstos se pueden consultar en http://www.uco.es/semanticolor/
Tesis/?c=C5.

Para el calculo de los histogramas se ha usado el espacio de color
difuso Flscc,bésico asociado al conjunto bésico ISCC-NBS detallado
en la seccién 3.5.1.1. En las Figuras 39 y 41 se muestran los histogramas
basados en el cardinal escalar Sigma-Count sobre el espacio de color
FISCC,béSiCO aplicados a las imégenes de las Figuras 19a y 22 (Capi-
tulo 3), respectivamente. En estas figuras se muestra el resultado del
célculo del histograma en forma de tabla y en forma de gréfico, donde
el eje X del gréfico representa los colores difusos del espacio de color
difuso FI SCC—bésico pintados con el color representativo de cada uno
y en el eje Y se muestra el resultado del calculo de hg. para cada color
difuso en forma de circulos negros.

De forma similar, las Figuras 40 y 42 muestran los histogramas ba-
sados en el cardinal difuso ED. En este caso, con el objetivo de ilustrar
de forma visual el cardinal ED, el eje Y del graﬁco muestra el soporte
de hep (C ), tal que para cada color difuso C se pintan circulos negros
con los pares (pi, qi/n) € Nz donde q; son las frecuencias precisas
que aparecen en el racional dlfuso N& /ns el drea del circulo es equiva-
lente a pi, y n es el niimero total de pixeles de la imagen. Ademads, se
dibuja una linea punteada entre el maximo y el minimo valor a y b del
soporte, a = min{i € soporte(N=/n)} y b = max{i € soporte(Nz/n)}
Noétese que esta linea punteada muestra el intervalo [a, b], el cual es
una de las maneras de resumir hgp (C).

Como se puede observar en la imagen de la Figura 19a (loros),
los colores correspondientes al azul de las cabezas de los loros y al
amarillo del cuello son los que un usuario diria que son mas frecuentes
en la imagen, y por tanto deberian de recogerse en el histograma. Sin
embargo, no aparecen en el histograma hs, mientras que si aparecen
en el histograma hgp. Por otro lado, en la imagen de la Figura 22
(atardecer), el cdlculo del histograma hs. muestra como color frecuente
en la imagen el color Rosa mientras que un usuario no dirfa que el
color rosa es frecuente en la imagen. Por el contrario, esto no ocurre
en el histograma hep.


http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C5
http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C5
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0.58] 9

Color Difuso Cardinal Sigma-Count
1. Rosa o
2. Rojo 0,02
3. Naranja 0,05
4. Marrén 0,02
5. Amarillo ¢}
6. Oliva 0,13
7. Verde-Amarillo 0,09
8. Verde 0,03
9. Azul o
10. Parpura 0,02
11. Blanco o
12. Gris 0,05
13. Negro 0,58

Figura 39: Histograma de la imagen de la Figura 19a sobre espacio de color
difuso Tiscc_basico Pasado en el cardinal Sigma-Count.
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Color Difuso Cardinal ED

1. Rosa 1/0

2. Rojo 0.4/0 +0.2/0.01 + 0.1/0.02 + 0.2/0.03 + 0.1/0.04

3. Naranja 0.1/0.01 + 0.1/0.02 + 0.2/0.03 + 0.1/0.04 + 0.1/0.05 + 0.1/0.06 + 0.2/0.07 + 0.1/0.08

4. Marrén 0.1/0 + 0.4/0.01 + 0.2/0.02 + 0.1/0.03 + 0.1/0.04 + 0.1/0.05

5. Amarillo 0.3/0 + 0.6/0.01 + 0.1/0.02

6. Oliva 0.1/0.02 + 0.1/0.04 + 0.1/0.05 + 0.1/0.07 + 0.1/0.09 + 0.1/0.11 + 0.1/0.13 + 0.1/0.16 + 0.1/0.21 + 0.1/0.26

7. Verde-Amarillo
8. Verde

9. Azul

10. Parpura

11. Blanco

12. Gris

13. Negro

0.1/0.01 + 0.1/0.03 + 0.1/0.04 + 0.1/0.06 + 0.1/0.08 + 0.1/0.09 + 0.1/0.11 + 0.1/0.12 + 0.1/0.13 + 0.1/0.14
0.6/0 + 0.1/0.02 + 0.1/0.03 + 0.1/0.06 + 0.1/0.1

0.7/0 + 0.2/0.01 + 0.1/0.02

0.4/0 + 0.2/0.01 + 0.3/0.02 + 0.1/0.03

1/0

0.1/0 + 0.2/0.01 + 0.2/0.02 + 0.1/0.04 + 0.1/0.05 + 0.1/0.07 + 0.1/0.09 + 0.1/0.12

0.1/0.47 + 0.1/0.51 + 0.1/0.54 + 0.1/0.57 + 0.1/0.58 + 0.1/0.59 + 0.1/0.6 + 0.1/0.61 + 0.1/0.62 + 0.1/0.63

Figura 40: Histograma de la imagen de la Figura 19a sobre espacio de color difuso T SCC_basico basado en el cardinal ED.
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L 9

1 ] 3 4 5 3 7 ] [] LI B B R B
Color Difuso Cardinal Sigma-Count
1. Rosa 0,02
2. Rojo 0,12
3. Naranja 0,28
4. Marrén 0,33
5. Amarillo 0,07
6. Oliva o
7. Verde-Amarillo o
8. Verde o
9. Azul o
10. Parpura o
11. Blanco 0,02
12. Gris o
13. Negro 0,21

Figura 41: Histograma de la imagen de la Figura 22 sobre espacio de color
difuso T'iscc_basico basado en Sigma-Count.
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Color Difuso

Cardinal ED

1. Rosa
2. Rojo

3. Naranja

4. Marrén

5. Amarillo

6. Oliva

7. Verde-Amarillo
8. Verde

9. Azul

10. Parpura

11. Blanco

12. Gris

13. Negro

1/0

0.4/0 + 0.1/0.04 + 0.1/0.09 + 0.1/0.16 + 0.1/0.21 + 0.1/0.25 + 0.1/0.3

0.1/0.13 + 0.1/0.16 + 0.1/0.2 + 0.1/0.22 + 0.1/0.25 + 0.1/0.28 + 0.1/0.3 + 0.1/0.33 + 0.1/0.36 + 0.1/0.39
0.1/0.01 + 0.1/0.04 + 0.1/0.09 + 0.1/0.12 + 0.1/0.18 + 0.1/0.3 + 0.1/0.38 + 0.1/0.5 + 0.1/0.58 + 0.1/0.66
0.1/0.02 + 0.1/0.03 + 0.2/0.04 + 0.2/0.05 + 0.1/0.06 + 0.1/0.07 + 0.1/0.08 + 0.1/0.09

1/0

1/0

1/0

1/0

1/0

1/0.02

1/0

0.1/0.01 + 0.1/0.03 + 0.1/0.07 + 0.1/0.13 + 0.1/0.18 + 0.1/0.23 + 0.1/0.27 + 0.1/0.3 + 0.1/0.31 + 0.1/0.33

Figura 42: Histograma de la imagen de la Figura 22 sobre espacio de color difuso _eJH SCC—_basico basado en el cardinal ED.
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5.5.2 Histogramas lingiiisticos sobre imdgenes reales

De cara a obtener histogramas lingtiisticos sobre imagenes, al igual
que en la seccién anterior, se han considerado las imédgenes de las
Figuras 19a y 22 (Capitulo 3) y una coleccién de diez cuantificadores
de forma triangular definiendo una particién difusa en el sentido de
Ruspini [263], donde los nticleos de cada cuantificador corresponden a
los porcentajes 0, 1, 2, 3,4, 12, 25, 50, 75 y 100, los cuales nos permiten
evaluar sentencias cuantificadas del tipo QP de los pixeles se pintan de
color 6, donde QP es el cuantificador con nticleo en x. Se han aplicado
los métodos de evaluaciéon propuestos en la seccién 5.3 con cada uno
de los cardinales mencionados en la seccién 5.2, obteniéndose un grado
de compatibilidad entre el cardinal y el cuantificador. Por dltimo se
muestra un histograma lingtifstico asociado a cada imagen.

Las Tablas 26, 27 y 28 muestran los valores obtenidos en la evalua-
cién de sentencias cuantificadas QPy de los pixeles se pintan de color C
para la imagen de la Figura 19a sobre el cardinal escalar Sigma-Count,
el cardinal difuso ED y el cardinal basado en niimeros graduales, respec-
tivamente. Finalmente, la tabla de la Figura 43 muestra los distintos
histogramas lingtiisticos para la imagen de la Figura 19a segtin la eva-
luacién sobre los distintos cardinales. Las Tablas 29, 30 y 31 muestran
la evaluacién de sentencias cuantificadas para la imagen de la Figura
22,y la tabla de la Figura 44 los distintos histogramas lingtiisticos.

A pesar de que las diferencias entre el uso de distintos cardinales
se suavizan por el hecho de que se proporciona el cuantificador mas
compatible con cada cardinal, se puede apreciar que el histograma
lingtifstico basado en el cardinal gradual proporciona los mejores re-
sultados en los ejemplos anteriores, como era de esperar a la luz de
las propiedades tedricas de cada uno de los cardinales. En el caso de
una imagen como la de la Figura 19a, el resultado dado por el enfoque
basado en ntimeros graduales difiere del proporcionado por el cardinal
Sigma-Count en 6 de los 13 casos, mientras que difiere del proporcio-
nado por el cardinal ED en 3 de los casos. La diferencia en el caso del
Sigma-Count viene por la acumulacién de grados que realiza éste en el
célculo del cardinal, que le llevan a dar resultados como la presencia
de los colores Blanco y Rosa. La diferencia entre los cardinales es mas
evidente en el caso de la imagen de la Figura 22, donde el método
basado en Sigma-Count indica la presencia de los colores Rosa y Oliva
y, significativamente, el color Rojo, para el que da un porcentaje de
aproximadamente el 12 por ciento, cuando los otros dos dan alrededor
del 1y el 0 por ciento, lo cual es mds acorde a la imagen. De nuevo,
Sigma-Count obtiene un valor alto por acumulacién de pequefios gra-
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dos. Cabe destacar que hay mas concordancia en este ejemplo entre los
tres métodos, pero esto se debe a que todos ellos dan un porcentaje de
alrededor del 0 por ciento, debido a que hay muchos colores que no
aparecen en la imagen (Verde-Amarillo, Verde, Azul, Piirpura y Gris).

Se puede observar también que el resultado agregado de la evalua-
cién de sentencias cuantificadas no es necesariamente 1, ya que estos
no son frecuencias sino valores de compatibilidad entre cardinales y
cuantificadores. Del mismo modo, no se espera que la agregacién de
las cantidades indicadas en el histograma lingiiistico sea el 100 % en
general, ya que estos son conjuntos difusos en torno al valor del cuanti-
ficador. La especificidad de los cuantificadores también desempefia un
papel importante, por ejemplo, la coleccién de cuantificadores emplea-
da aqui “salta” de 4 % a 12 %, por lo tanto, este tiltimo cuantificador es
mucho menos especifico que los definidos entre 0 — 4 %.

En la préctica, s6lo se trabaja en base a los cuantificadores en los que
el usuario estd interesado, en su vocabulario, y los resultados pueden
variar en funcién del ntimero y definicién de éstos, asi como segtn el
espacio de color difuso empleado. Sin embargo, los resultados que se
muestran son compatibles con lo que se puede ver en las imagenes.
Finalmente, la eleccién de mds de un cuantificador cuando la diferencia
en el grado de compatibilidad es muy baja puede ser una alternativa
interesante en algunos casos, en particular cuando hay varios cuantifi-
cadores con un grado de compatibilidad cercano al méximo.



Color Difuso
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Sigma-Count

ED

Niimeros Graduales

Rosa
Rojo
Naranja
Marrén
Amarillo
Oliva
Verde-Amarillo
Verde
Azul
Parpura
Blanco
Gris
Negro

aproximadamente 1 %
aproximadamente 2 %
aproximadamente 4 %
aproximadamente 2 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 12 %
aproximadamente 12 %
aproximadamente 3 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 4 %

aproximadamente 50 %

aproximadamente 0 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 4 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 12 %
aproximadamente 12 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente o0 %
aproximadamente 1 %

aproximadamente 50 %

aproximadamente o0 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 4 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 12 %
aproximadamente 12 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 2 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 4 %

aproximadamente 50 %

Figura 43: Histogramas lingtiisticos para la imagen de la Figura 19a segtn la
evaluacion de sentencias cuantificadas basadas en Sigma—Count, ED
y Niimeros Graduales sobre el espacio de color difuso I'scc—basico-
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Sigma-Count

ED

Niimeros Graduales

Rosa
Rojo
Naranja
Marrén
Amarillo
Oliva
Verde-Amarillo
Verde
Azul
Puarpura
Blanco
Gris
Negro

aproximadamente 1 %
aproximadamente 12 %
aproximadamente 25 %
aproximadamente 25 %
aproximadamente 4 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 2 %
aproximadamente 0 %

aproximadamente 12 %

aproximadamente 0 %
aproximadamente 1 %
aproximadamente 25 %
aproximadamente 25 %
aproximadamente 4 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 0 %
aproximadamente 2 %
aproximadamente 0 %

aproximadamente 12 %

aproximadamente 0 %
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Figura 44: Histogramas lingitiisticos para la imagen de la Figura 22 segtn la
evaluacion de sentencias cuantificadas basada en Sigma-Count, ED
y Niimeros Graduales sobre el espacio de color difuso 'scc—basico-
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Color Difuso QPo  QP; QP2 QP3 QP4 QP12 QP25 QP50 QP75 QProo
Rosa o 0,17 o o o o o o o o
Rojo o 0,25 0,75 o o o o o o o
Naranja o [¢) [¢) o 0,89 0,11 o o o o
Marrén o o 0,67 0,33 [¢] o o o o o
Amarillo o 0,94 ¢ o o o o o o o
Oliva o o) 0 o [ 0,94 0,06 o o 0
Verde-Amarillo o o) [ o 0,38 0,62 o o o o
Verde o o 0,12 0,88 [} o o o o o
Azul o 0,61 [ o o o [ o o o
Parpura o 0,78 0,22 0 [ 0 o o o o
Blanco [ 0,01 o o o o [ [ o o
Gris o o o o 0,88 0,12 o o o o
Negro o o o o o o o 0,67 0,33 o

Tabla 26: Evaluacién de sentencias cuantificadas Q Px de los pixeles se pintan de
color C para la imagen de la Figura 19a basada en el cardinal escalar
Sigma-Count sobre el espacio de color difuso INscc—basico-

Color Difuso QPo  QP1 QP2 QP3 QPy QP12 QP25 QP50 QP75 QPioo
Rosa 1 o o o o o o o o o
Rojo o 054 0,14 0,13 0,18 0,01 o o o o
Naranja o 0,05 0,14 0,15 048 0,18 o o o o
Marrén o 0,44 0,19 0,14 0,2 0,03 o o o o
Amarillo o 083 0,16 0,01 o) o) [} o o o
Oliva o o 0,04 0,06 025 0,4 0,23 0,02 o o
Verde-Amarillo o 002 008 007 026 053 0,04 o o o
Verde o 059 007 005 0,14 0,14 o [ o o
Azul o 084 0,15 0,01 [ [ o o o o
Parpura o 059 0,25 0,16 [} o o o o o
Blanco 1 o o o o o o o o o
Gris o 03 0,12 0,08 0,24 0,25 0,01 o o o
Negro o o o o o o 0,01 0,67 0,33 o

Tabla 27: Evaluacién de sentencias cuantificadas Q Px de los pixeles se pintan de
color C para la imagen de la Figura 19a basada en el cardinal difuso

ED sobre el espacio de color difuso Flscc,bésiw.
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Color Difuso  QPo  QP; QP2 QP3 QPy QP12 QP25 QP50 QP75 QPjoo
Rosa 0,9 0,1 o o o o o o o o
Rojo 0,22 032 0,14 013 019 0,06 o o o o
Naranja o 0,05 0,14 0,15 0,66 0,3 o o [¢] [¢]
Marrén 0,03 041 0,19 0,14 0,23 0,12 o o o o
Amarillo 0,28 o055 0,16 0,01 0 o o o o) o)
Oliva o [ 0,04 0,06 0,15 0,47 0,3 0,08 o) o)
Verde-Amarillo o 002 008 007 0,18 056 0,15 o o o
Verde o051 008 o007 005 023 021 0,04 o o o
Azul 0,21 043 025 0,01 o o o o 0 0
Parpura 037 o042 0,75 0,16 o o o o o o
Blanco 1 o o o o o o o o o
Gris 0,1 0,2 0,12 0,08 0,36 0,32 0,07 o) o) o)
Negro o o o o o o o 0,94 0,4 o

Tabla 28: Evaluacién de sentencias cuantificadas Q Px de los pixeles se pintan
de color C para la imagen de la Figura 19a basada en el cardinal de
Niimeros Graduales sobre el espacio de color difuso I''scc—basico-

Color Difuso QP QP1 QP2 QP3  QPy QP12 QP25 QP50 QP75 QPioo
Rosa o 0,12 o [ o o o o [ [
Rojo o o o o 0,21 0,79 o o o o
Naranja o o o o o 0,08 0,92 o o o
Marrén o o o o o 0,41 0,59 o o o
Amarillo o [¢) o o) 0,83 0,17 o o [ o
Oliva 1 o o o o o o o o o
Verde-Amarillo 1 o [ o o o [ o o o
Verde 1 o o o o o o o o o
Azul 1 o o o o o o o o o
Parpura 1 0 o 0 0 o o 0 0 0
Blanco o 022 0,78 o o 0 [ o o o
Gris 1 o o o o o o o o o
Negro o o o o 035 0,65 o o o o

Tabla 29: Evaluacién de sentencias cuantificadas Q P de los pixeles se pintan de
color C para la imagen de la Figura 22 basada en el cardinal escalar
Sigma-Count sobre el espacio de color difuso I'tscc—basico-
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Color Difuso QPo  QP; QP2 QP3 QP4 QP12 QP25 QP50 QP75 QPioo
Rosa 1 o o o o o o o o o
Rojo o 0,46 003 002 0,04 0,15 0,27 0,02 o o
Naranja o o o o o 0,27 0,63 0,1 o o
Marrén o 0,09 005 003 0,12 021 0,34 0,15 o o
Amarillo o o) 0,1 0,14 055 0,21 [} o o o
Oliva 1 o o o o o o o o o
Verde-Amarillo 1 o o o o o o o o o
Verde 1 o o o o o o o o o
Azul 1 o o o o o o o o o
Parpura 1 o o o o [ o o o o
Blanco o o 1 o o o o o o o
Gris 1 o o o o o o o o o
Negro o 0,24 009 008 0,13 0,28 0,18 o o o

Tabla 30: Evaluacién de sentencias cuantificadas Q Px de los pixeles se pintan de
color C para la imagen de la Figura 22 basada en el cardinal difuso

ED sobre el espacio de color difuso I''scc—basico-

Color Difuso QPo QP; QP2 QP3 QPy QP12 QP25 QP50 QP75 QPioo
Rosa 0,98 0,02 [¢] o [¢] [¢] [ [ o o
Rojo o041 0,05 0,03 002 005 0,26 0,34 0,11 o o
Naranja o o o o [} 0,04 0,67 0,21 o o
Marrén 0,02 007 005 003 004 0,14 0,51 0,24 o o
Amarillo o o o1 014 0,776 0,32 o o o o
Oliva 1 o o o o o o o o o
Verde-Amarillo 1 o o o o o [ [ o o
Verde 1 o o o o o o o o o
Azul 1 o o o o o o [ o o
Parpura 1 0 0 0 0 0 o o 0 0
Blanco o o 1 o o o o o o o
Gris 1 o o o o o o o o o
Negro o 0,24 009 008 0,14 0,44 0,26 0,01 o o

Tabla 31: Evaluacién de sentencias cuantificadas Q Py de los pixeles se pintan
de color C para la imagen de la Figura 22 basada en el cardinal de
Niimeros Graduales sobre el espacio de color difuso I''scc—vasico-
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5.6 CONCLUSIONES

De nuestra revision de las técnicas mads utilizadas y més actuales de
cardinalidad y cuantificacién hemos concluido que la medida mas
apropiada para el cardinal de un conjunto difuso, y para el cardinal
relativo de dos conjuntos difusos, es la basada en ntimeros graduales,
ya que es la que mejor recoge la informacién acerca del cardinal sin
introducir incertidumbre adicional. Se propone el uso de histogramas
basados en este cardinal cuando el mismo tenga que ser utilizado en
calculos posteriores, sugiriéndose para ello el uso de la aritmética de
numeros graduales y la filosoffa de la representacién por niveles [226].

Sin embargo, los niimeros graduales no son tan intuitivos como los
numeros difusos de cara a ser expresados de forma comprensible para
un ser humano, por lo que si se pretende mostrar el histograma a un
usuario, se propone el uso de una novedosa definicién de histograma
lingtiistico. Este histograma determina, para cada color difuso del es-
pacio, la etiqueta lingtiistica (cuantificador) mas informativa dentro del
vocabulario del usuario, definida como aquella con mayor compatibili-
dad con el cardinal expresado mediante un ntimero gradual, es decir,
aquella etiqueta que proporciona un mayor grado de cumplimiento de
una sentencia cuantificada.

Queremos finalmente destacar que, aunque en la definicién de
los histogramas se ha supuesto una imagen I, es posible extender
este concepto directamente al caso de histogramas definidos sobre
regiones difusas R definidas sobre una imagen I, para lo cual basta
con reemplazar I por R en las definiciones proporcionadas en este
apartado.



DESCRIPTOR DIFUSO Y SU APLICACION A
RECUPERACION DE IMAGENES BASADA EN
COLORES DOMINANTES

RESUMEN: En este capitulo se propone el concepto de descriptor
difuso para representar la incertidumbre asociada a la presencia de un
concepto visual para ciertas propiedades en una imagen. El concepto
de descriptor propuesto se ilustra mediante la propuesta particular
de un descriptor difuso basado en la dominancia de color modelada
mediante cuantificacién difusa. Asimismo, se proponen medidas difu-
sas de comparacion entre descriptores y se ilustran mediante varios
ejemplos de recuperacién de imagenes basada en la dominancia de
color.

Trato de aplicar colores como palabras que forman poemas,
como notas que forman miisica.
Claude Monet *

INDICE

6.1 Introducciéon . . ..... ... .. ... . . 160
6.2 Descriptor Difuso . . ... ....... ... ........... 161
6.2.1  Definicion . . ... ... 162
6.2.2  Medidas de comparacién entre descriptores difusos . . 162
6.2.2.1  Inclusion entre dos descriptores difusos . . . 162
6.2.2.2  Semejanza entre dos descriptores difusos . . 163

6.2.2.3  Inclusiéon ponderada entre conjuntos de des-
criptores difusos . . ... ... ... ... 164

6.2.2.4  Semejanza ponderada entre varios descrip-
toresdifusos . . . .. ... 164
6.3 Descriptor Difuso de Color Dominante . . . . . ... ... ... 165
6.4 Ejemplos de recuperacién basada en colores dominantes . . . 167

6.4.1  Recuperacién de imagenes basada en colores domi-
nantes. Imagen como consulta . . ... ......... 169

6.4.1.1  Recuperaciéon de imédgenes basada en colo-

res dominantes. Imagen como consulta usan-

do medida de similitud . . ... ....... 169
6.4.1.2  Recuperacién de imédgenes basada en colo-

res dominantes. Imagen como consulta usan-

do medida de inclusién . . . ... ... ... 170

1 Claude Monet (1840 - 1926) Pintor francés con influencia de varias épocas estilisticas
de las que cabe destacar el estilo realista a comienzos de su carrera artistica y, a partir
de la mitad de su carrera, el estilo impresionista.



160 DESCRIPTOR DIFUSO Y RECUPERACION BASADA EN COLORES DOMINANTES

6.4.2 Recuperacién de imégenes basada en colores domi-

nantes. Etiquetas lingtifsticas como consulta . . . . . . 179
6.4.3 Recuperaciéon de imdgenes combinando informacién
decolorytextura . . . ... ................ 184

6.4.3.1  Recuperacién de imédgenes en términos de
colores y texturas dominantes usando eti-
quetas lingtiisticas como consulta . . . . . . . 185
6.4.3.2  Recuperacién de imédgenes en términos de
colores y texturas dominantes usando una
imagen como consulta . . . ... ....... 189
6.5 Conclusiones . . .. ... ... ... .. ... 193

6.1 INTRODUCCION

En los ultimos afios, debido a la disponibilidad de medios de captu-
ra digital, se han creado grandes colecciones de imagenes. Muchas
de estas colecciones se han usado en varias aplicaciones practicas,
tales como almacenamiento de fotos [42, 43, 44, 45, 69, 154], mane-
jo de bases de datos médicas [57, 84, 98, 148, 206, 299, 317], moto-
res de busqueda multimedia sobre la Web [58, 188], redes sociales
[86, 170, 201, 230, 298, 316], etc. Generalmente, la tinica manera de
realizar biisquedas sobre estas colecciones era mediante palabras cla-
ve basadas en anotaciones mediante descriptores textuales asignados
por humanos [146]. Aunque esta forma es la mas usual de describir
imdagenes, su principal desventaja es el requerimiento de una persona
que realice la descripcién (subjetiva en cualquier caso). Este hecho ha
motivado un incremento en investigaciones sobre técnicas para almace-
nar, indexar y recuperar informacién visual extraida automaticamente
de las imdgenes [59, 60, 78, 155, 235, 248] dando lugar a los sistemas
CBIR (Content-based Image Retrieval).

Los CBIR son sistemas de btusqueda para recuperar imégenes ba-
sandose en su contenido, refiriéndose éste a colores, texturas o cual-
quier otra informacién que pueda derivarse de la propia imagen
[52, 88, 125, 282]. En estos sistemas, las imdgenes se representan me-
diante vectores de caracteristicas (conocidos como descriptores), las
consultas se definen como una imagen o boceto, y la correspondencia
entre la imagen consulta y las imagenes de la base de datos se lleva a
cabo mediante medidas de comparacién (conocidas como operadores).
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En este marco, una cuestién importante a considerar es la impreci-
sién y subjetividad existente tanto en las descripciones de las caracte-
risticas visuales como en el almacenamiento y la recuperacién de esos
datos imprecisos. Para abordar esta cuestion, existen algunos enfoques
que usan logica difusa [1, 113, 124, 222]. Sin embargo, estos enfoques
tienen dos desventajas: (i) dada una caracteristica, los conjuntos difusos
que la representan no se obtienen considerando la relacién existente en-
tre la representaciéon computacional y la percepcién humana [39, 303],
por lo que las etiquetas lingtiisticas relacionadas con esos conjuntos
difusos no encajan necesariamente con lo que un humano esperaria;
y (ii) ninguna de estas técnicas propone descriptores de caracteristi-
cas visuales para describir semanticamente conceptos de una imagen
que contemplen la informacién imprecisa del concepto que describen
[1, 113, 138, 304].

En este capitulo se propone una solucién a las desventajas anterior-
mente mencionadas basada en la propuesta del concepto de descriptor
difuso para modelar conceptos imprecisos computables a partir de una
imagen (seccién 6.2). Como caso particular, en este capitulo se define
un descriptor difuso basado en la dominancia del color en una imagen.
La subjetividad e imprecisién existente en el dominio del color se abor-
da mediante la propuesta de color difuso introducido en el Capitulo
3, y la imprecisién del concepto “dominancia del color” mediante
la evaluacién de sentencias cuantificadas propuesta en el Capitulo 5.
Ademas, de cara a poder realizar comparaciones entre descriptores
difusos y contemplar la imprecision existente en la comparacién, en
la seccién 6.2.2 se proponen varias medidas de comparacién difusa
entre descriptores. Finalmente, en la seccion 6.4 se ilustra el uso del
descriptor difuso de color basado en la dominancia y las medidas
de similitud difusas entre descriptores mediante varios ejemplos de
recuperacién de imédgenes basada en la dominancia.

6.2 DESCRIPTOR DIFUSO

Hasta donde nuestro conocimiento alcanza, en la literatura no existe
una definicién formal del concepto de descriptor difuso, sino definicio-
nes ad-hoc de medidas basadas de manera intuitiva en la extensién
difusa del concepto de descriptor clésico. En esta seccién proponemos
una definicion formal del concepto de descriptor, asi como medidas
concretas para la comparacién de descriptores.
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162 DESCRIPTOR DIFUSO Y RECUPERACION BASADA EN COLORES DOMINANTES

6.2.1 Definicion

Definimos un descriptor difuso como un conjunto difuso de nivel 2 de
uso conjuntivo de la siguiente forma:

Definicion 27 Sea P un universo de referencia finito de conjuntos difusos
que representan propiedades o caracteristicas visuales imprecisas atribuibles
a un pixel o region de una imagen y sea v un concepto visual asociado a P.
Se define un descriptor difuso de P basado en un concepto visual v como

FD=) v(p)/p (6.1)

peP
donde v(p) € 10,1] es el grado de cumplimiento del concepto visual v sobre
p.

Notese que un Descriptor Difuso puede obtenerse a partir de una
imagen calculando el grado de cumplimiento de cada p sobre los pixe-
les y/o regiones de la imagen, y midiendo el grado de cumplimiento
de v para p en toda la imagen.

6.2.2 Medidas de comparacion entre descriptores difusos

La mayoria de técnicas existentes en la literatura relacionadas con la
comparacién entre descriptores constan principalmente de operaciones
entre vectores usando funciones de distancia. Las mds comunes son
la funcién L; (también conocida como distancia de Manhattan), la
funcién L, (conocida como distancia euclidea) o la funcién de distan-
cia Earth Mover (EMD) [217], entre otras. Usando estas funciones de
distancia existen gran cantidad de enfoques para comparar descripto-
res [81, 90, 105, 149, 161, 174, 183, 236, 272, 305]. Sin embargo, como
los descriptores propuestos son descriptores difusos, son necesarias
medidas de comparacién entre ellos de cara a poder compararlos con-
templando la imprecisién.

A continuacién se proponen medidas de inclusién y semejanza entre
dos descriptores (secciones 6.2.2.1 y 6.2.2.2 respectivamente) y medidas
de inclusién y semejanza entre conjuntos de descriptores (secciones
6.2.2.3 y 6.2.2.4 respectivamente).

6.2.2.1 Inclusién entre dos descriptores difusos

En esta seccién se propone una forma de calcular el grado de inclusién
de un descriptor difuso FD' en otro FDJ). Se propone usar el Grado
de Inclusién Inducido por Semejanza introducido en [177], el cual calcula
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el grado de inclusién de dos conjuntos difusos cuyos elementos son
imprecisos.

Definicién 28 Sean FD'y FDJ dos descriptores difusos definidos sobre un
universo de referencia finito de conjuntos difusos P, sea S una relacion de
semejanza definida sobre los elementos de P, ® una t-norma, y | un operador
de implicacion difusa. EI grado de inclusién de FD' en FDJ inducido por la
relacion de semejanza S, la t-norma @ y el operador de implicacion |, se define
como sigue:

Os, (FD’, FDY) = minmax 0 (X, 4) 62)
donde
04, 1(%,7) = ®(J(FD'(%), FDI (), S(%, §)) 63)

En esta Tesis se propone usar el minimo como t-norma ®, como
relaciéon de semejanza S la definida mediante la ecuacién 6.4, y como
operador de implicacién J, el operador de Lukasiewicz, definido en la
ecuacion 4.15, ya que de esta forma se obtiene un operador de inclusién
de la familia Sub (definicién 15, Capitulo 4) aplicado a conjuntos
difusos de nivel 2, que verifica todas los Axiomas de Sinha-Dougherty,
tal y como se indicé en la seccién 4.2.3.4.

-~ 1 six=1y
S(X%,y) = { Y (6.4)
0 en otro caso

6.2.2.2 Semejanza entre dos descriptores difusos

En esta secciéon se propone un método para calcular el grado de se-
mejanza entre dos descriptores difusos FD' y FDJ. Se propone usar
el Grado de Semejanza entre Conjuntos Difusos Generalizado propuesto en
[177], el cual esta basado en el concepto de la doble inclusion.

Definicién 29 Sean FD'y FDJ dos descriptores difusos definidos sobre un
universo de referencia finito P, sea S una relacion de semejanza y, @1 y @2
dos t-normas y | un operador de implicacion difusa. El grado de semejanza
generalizado entre FD' y FDJ se calcula mediante la siguiente ecuacion:

D500, (FD!,FD)) = @1(Os @, j (FD),FDY), 05 g, j (FD, FD)))
(6.5)

Usaremos de nuevo el minimo como t-norma, tanto en ®; como
en ®;, asi como la relacién de semejanza y operador de inclusién
mencionados en la seccién anterior. De esta forma, la semejanza pro-
puesta se calcula mediante un operador de similitud de la familia Sim
(definicion 17, Capitulo 4), aplicada a conjuntos difusos de nivel 2.
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6.2.2.3 Inclusién ponderada entre conjuntos de descriptores difu-
sos

Puede resultar interesante calcular la inclusiéon no solo entre dos des-
criptores como hemos visto en la seccién anterior, sino entre conjuntos
de descriptores difusos. Por ejemplo, podriamos tener descripciones
de una imagen en términos de dos descriptores difusos de color y
uno de textura. Ademds, la importancia relativa de cada uno de estos
descriptores puede ser distinta. Para solventar este problema, en esta
seccién se propone un método para calcular el grado de inclusién
ponderado entre conjuntos de descriptores difusos.

Sean FDS' = {FD{,FD},...,FDL} y FDS) = {FD},FD),...,FD}}
dos conjuntos de descriptores difusos y n > 2 el ntimero de descrip-
tores difusos de cada conjunto. El grado de inclusién ponderado de
FDS! en FDSJ inducido por la relacién de semejanza S se calcula como
sigue:

n
Os,e,) (FDST,FDSY) = 3wy x Os 5 (FD, FD}) (6.6)
k=1

siendo {wq, ..., wn} un conjunto de pesos que verifican > _;wy =1,
donde los valores de los pesos se pueden ajustar para asignar mds o
menos importancia a los diferentes descriptores difusos.

En esta Tesis se propone usar el minimo como t-norma ®, como
relaciéon de semejanza S la definida mediante la ecuacién 6.4, y como
operador de implicacién J, el operador de Lukasiewicz, definido en la
ecuacion 4.15 (Capitulo 4).

6.2.2.4 Semejanza ponderada entre varios descriptores difusos

Aligual que en la seccién anterior, puede resultar interesante calcular la
semejanza no solo entre dos descriptores difusos, sino entre conjuntos
de descriptores difusos y asignarles mads o menos importancia a cada
descriptor. Asi, la semejanza generalizada ponderada entre FDS' y
FDSJ restringida por ® se calcula mediante la siguiente ecuacién:

n
D550, (FDSLFDST) = 3wy x Os g, o, (FDL, FD)) (6.7)
k=1

con {wq, ..., wn} un conjunto de pesos que verifican ) _; wyx = 1.

De nuevo se propone usar las t-normas, relaciéon de semejanza e
operador de inclusién mencionados en la seccién anterior.
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63 DESCRIPTOR DIFUSO DE COLOR DOMINAN-
TE

Existen gran cantidad de conceptos asociados al color que pueden
usarse para describir una imagen [80], por ejemplo conceptos como vi-
sibilidad de un color, palidez, brillantez, dominancia, contraste, etc. La
mayoria de estos conceptos suelen ser imprecisos, ya que por ejemplo
un color en una imagen puede ser visible para un usuario y para otro
puede no serlo, o simplemente, puede ser visible con un cierto grado.

Uno de los conceptos basados en el color y més usados en la literatu-
ra es la dominancia de color en una imagen, la cual estd directamente
relacionada con la frecuencia de aparicién del color en la imagen, a
pesar de que se consideren otros aspectos. Un descriptor de color
dominante proporciona una forma efectiva, compacta e intuitiva de
determinar y representar los colores mas “frecuentes” presentes en
una imagen. Existen gran cantidad de técnicas para extraer colores do-
minantes [156, 174, 183, 199, 202, 236, 259, 297] centrdndose la mayoria
de ellas en un anélisis de histogramas [283, 305] o técnicas de cluste-
ring [79, 142] sobre el dominio del color. Sin embargo, estas técnicas
consideran una nocién precisa de la dominancia, cuando en realidad
en la percepcién humana hay grados de dominancia, es decir, los colo-
res pueden ser claramente dominantes, claramente no dominantes o
pueden ser dominantes con un cierto grado. Ademas, la mayoria de
las veces los seres humanos no consideran subconjuntos de colores
precisos, como se representan en los computadores, sino aquellos que
encajan con la percepcién humana expresados mediante términos lin-
glifsticos o categorfas de color.

Para abordar estas carencias, en esta Tesis, se define el concepto
difuso dominante mediante un cuantificador difuso no decreciente,
que es una forma natural de representar la semdntica del concepto
dominante en base a la cantidad de pixeles de un cierto color [38, 39, 41].
Un cuantificador del tipo “aproximadamente x % o mds” y las técnicas
de evaluacién de sentencias cuantificadas del Capitulo 5, proporcionan
una manera adecuada de obtener un grado de dominancia.
Definicién 30 Sea Q3 un cuantificador no decreciente del tipo “aproxima-
damente x % o mas” y C un color difuso. La dominancia de C segiin QY
Dom(C) € [0,1] en la imagen 1 se define como el resultado de evaluar la
sentencia cuantificada “Q3 de 1 son 1=”, donde 1= es de nuevo el conjunto

difuso de pixeles de 1 compatible con C.

Esta definicién puede igualmente extenderse al caso del cédlculo de
la dominancia en una regién difusa R de I, simplemente sustituyendo
I por R en la evaluacién de la sentencia cuantificada.
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Considerando la nocién de “dominancia” propuesta en la definicién
30, proponemos un descriptor difuso que modela el concepto de do-
minancia sobre la propiedad de color en una imagen, tal que, P = T
es un universo de referencia finito de conjuntos difusos de color de la
forma que definimos en el Capitulo 3 (espacio de color difuso) y Dom
es el concepto visual “dominancia”. Por tanto, un Descriptor Difuso de
Color Dominante se define como sigue:

Definicién 31 Sea T un espacio de color difuso. Un Descriptor Difuso de
Color Dominante es un conjunto difuso de nivel 2 de uso conjuntivo de la
forma,

FDcp = ) Dom(C)/C (6.8)
Cerl
donde Dom( C ) € [0, 1] es el grado de dominancia asociada al color C en una
imagen segiin la definicién 30.

Por ejemplo, un descriptor difuso de color dominante de la forma
FDcp = 1.0/azul + 0.75/rojo + 0.5/amarillo, se interpretaria como
que el color difuso azul domina con grado 1, el rojo con grado 0.75 y el
amarillo con grado 0.5.

La definicién 31 permite distintas formas de obtener el grado de
dominancia eligiendo T, Qf y el método de evaluacién de sentencias
cuantificadas. De esta forma, considerando las técnicas de evaluaciéon
mencionadas en la seccién 5.3 y el uso de un cuantificador podemos
abordar las nociones de imprecision y subjetividad existentes en la
dominancia. Por ejemplo, si un usuario considera que para que un
color domine en la imagen, éste debe aparecer aproximadamente
un 5% o mas, basta con fijar el cuantificador Qf con x = 0.05 y la
técnica de evaluacién de sentencias cuantificadas que se desee. En esta
Tesis se han usado cuantificadores de la forma de la Figura 45, con
0 <uj <x < 1y la evaluacién de sentencias cuantificadas basada en
numeros graduales (seccién 5.3.3).

T 4

0 ug X 1

Figura 45: Cuantificador no decreciente del tipo “aproximadamente x % o mds”.



64 EJEMPLOS DE RECUPERACION BASADA EN COLORES DOMINANTES 167

64 EJEMPLOS DE RECUPERACION BASADA EN
COLORES DOMINANTES

En esta seccién se ilustra la integracién de los distintos elementos pro-
puestos en esta Tesis en un problema concreto como es la recuperacion
de imagenes basada en colores dominantes. Nuestro objetivo no es
definir un sistema nuevo o mejor de recuperacién de imagenes basado
en contenido (CBIR, Content-based Image Retrieval), sino mostrar que
los espacios de color e histogramas propuestos en capitulos anterio-
res, asi como nuestro estudio de propiedades de relaciones difusas,
pueden ser utilizados en una aplicacién con resultados satisfactorios.
Concretamente, usaremos el descriptor difuso de colores dominantes
(seccién 6.3) y las distintas medidas de comparacién de descriptores
difusos propuestas en la seccién 6.2.2. Para alcanzar nuestro obje-
tivo utilizaremos varios ejemplos ilustrativos aplicados a un sistema
CBIR sencillo basado en colores dominantes, desarrollado por nosotros.

De manera general, los sistemas CBIR suelen constar de los siguien-
tes elementos:

¢ Colecciones de imdgenes, consistentes en conjuntos de imagenes
de un dominio concreto.

e Descriptores, los cuales representan las caracteristicas extraidas
automaticamente de las imagenes.

® Bases de datos, las cuales almacenan los descriptores asociados a
las imdagenes.

* Medidas de similitud, que posibilitan la comparacién entre los
descriptores asociados a la consulta y los descriptores asociados
a las imagenes de las colecciones de imagenes.

¢ Elementos de Visualizacién, los cuales permiten visualizar los re-
sultados del proceso de recuperacion.

Para la realizacién de los ejemplos, se ha usado la colecciéon de
imédgenes Benchmark IAPR TC-12 propuesta por el foro Cross Language
Evaluation Forum (CLEF)?, derivada del TREC Video Retrieval Evalua-
tion: TRECVID3 para recuperaciéon de imégenes. Esta colecciéon de
imégenes es muy usada en la comunidad cientifica puesto que en-
tre los principales objetivos del CLEF destacan proporcionar soporte
a la evaluacién de métodos para la anotacién automadtica de ima-
genes mediante conceptos, asi como a métodos de recuperacion de
informacién basados en la combinacién de caracteristicas visuales
y textuales, y métodos de recuperaciéon de imdgenes multi-lenguaje

2 http://imageclef.org/
3 http://trecvid.nist.gov/



168 DESCRIPTOR DIFUSO Y RECUPERACION BASADA EN COLORES DOMINANTES

[109]. La coleccién de imédgenes IAPR TC-12 estd disponible de forma
gratuita, y consta de 20000 imagenes reales tomadas en diferentes
localizaciones alrededor del mundo, incluyendo fotografias de dife-
rentes deportes, acciones, paisajes, animales, ciudades, y otros aspec-
tos de la vida contemporanea. Puede descargarse y consultarse en
http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C6.

De cara a ilustrar el uso del descriptor difuso de colores dominantes
mediante ejemplos de recuperacién de imagenes, se han calculado des-
criptores difusos de colores dominantes sobre dos de los espacios de
color difusos definidos en el Capitulo 3, concretamente sobre el espacio
Flgcc,bésico (seccién 3.5.1.1) y sobre Fgrutas (seccién 3.5.1.2). Como
técnica de evaluacién de sentencias cuantificadas para determinar el
grado de dominancia se ha usado, como hemos indicado, la basada
en nuimeros graduales (seccién 5.3.3). Para la dominancia, se ha usado
el cuantificador Qf de la forma de la Figura 45 con los pardmetros
uy =0.05y x = 0.25, determinados empiricamente.

También mostramos dos maneras distintas de comparar los descrip-
tores difusos asociados a la consulta y los asociados a las imédgenes
de la coleccién mediante las medidas de comparacién propuestas en
la seccién 6.2.2. Usando la medida de similitud en la comparacién de
descriptores, se impone como restriccién la igualdad en el grado de
dominancia de todos los colores difusos. Sin embargo, usando la medi-
da de inclusién, se impone tnicamente que el grado de dominancia de
los colores especificados en la consulta sea menor o igual que el de la
imagen. De esta forma, se pueden definir consultas del tipo “imégenes
donde todos los colores son similares a los de la consulta”, para lo
cual es recomendable usar la medida de similitud, o consultas del
tipo “imégenes que contienen, al menos, colores similares a los de la
consulta”, para lo que es recomendable utilizar la medida de inclusién.

No obstante, la mayoria de los sistemas CBIR solo usan medidas
de similitud y no de inclusién puesto que al realizar una consulta, lo
que un usuario esperaria son imégenes similares a las de la consulta
y en el caso de la inclusién podria no ocurrir. Por ejemplo, si el des-
criptor consulta es FD%"D“S‘L“‘I ={1.0/Rojo + 0.1/Azul} y el descriptor
de una imagen es FDiC“Bage“ = {1.0/Rojo + 1.0/Azul + 0.9/Negro +
0.9/Verde + 0.7/Gris 4+ 0.51/Amarillo + 0.27/Marrén}, el grado de
inclusién ©s (FDERs U, FDiCTEage“) = 1.0 cuando la imagen visual-
mente es muy distinta al Rojo y Azul porque contiene muchos mds
colores. Sin embargo, el resultado es correcto si se desease recuperar
imagenes que al menos tienen como colores dominantes Rojo y Azul
con grado 1, independientemente del resto de colores.


http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C6
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En la seccién 6.4.1 se muestran ejemplos de recuperacién basada
en imédgenes como consulta y en la seccién 6.4.2 se muestran ejem-
plos de recuperacién basada en etiquetas lingiiisticas como consulta.
Por dltimo, en la seccién 6.4.3 se ilustran ambos tipos de consultas
combinando color y textura mediante los operadores definidos en las
secciones 6.2.2.3 y 6.2.2.4.

6.4.1 Recuperacion de imdgenes basada en colores dominantes.
Imagen como consulta

En esta secciéon se muestran ejemplos de recuperacién de imagenes
considerando informacién visual asociada a los colores dominantes de
una imagen consulta en base al descriptor difuso de color dominante
y la medidas de semejanza e inclusién difusas definidas en la seccién
anterior. También se ilustran los distintos resultados que se pueden
producir mediante el uso de las medidas de semejanza e inclusién
difusa en las consultas.

En la seccién 6.4.1.1 se muestran ejemplos de recuperaciéon de imé-
genes usando la medida de similitud mientras que en la seccién 6.4.1.2
se muestran ejemplos de recuperacién usando la medida de inclusion.

6.4.1.1 Recuperacién de imagenes basada en colores dominantes.
Imagen como consulta usando medida de similitud

Las Figuras 46, 47 y 48 muestran distintos ejemplos de recuperaciéon
en la coleccién de imédgenes IAPR TC-12 considerando como consulta
distintas imagenes* utilizadas en capitulos anteriores. En este caso
se ha usado el descriptor difuso de color dominante sobre el espacio
de color difuso Flgcc,bésico (seccion 3.5.1.1) y se ha considerado la
medida de similitud difusa propuesta en la seccién 6.2.2.2, permitiendo
recuperar imégenes en las que dominan solamente los colores de la
imagen consulta.

En la Figura 46 se muestran las imagenes recuperadas usando como
consulta la imagen de la Figura 19a (Capitulo 3), en orden decreciente
de grado de similitud a la consulta, el cual se muestra debajo de cada
imagen. En este caso, al ser una imagen que tiene mucha variedad
de colores dominantes, el descriptor difuso esta formado por mu-
chos elementos difusos, concretamente FD CCOD“S“”“ ={0.99/Negro +
0.93/0liva + 0.89/Naranja + 0.88/Verde — Amarillo + 0.68/Gris +
0.51/Rojo + 0.27/Parpura}, y se recuperan imagenes muy distintas

Las imédgenes pueden descargarse en http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=
Cé6.
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visualmente a la consulta, aunque todas ellas con colores similares a
los de la consulta. Si se desease obtener imagenes con mayor similitud
visual a la imagen consulta, seria necesario combinar més caracteristi-
cas visuales, por ejemplo texturas, forma, relaciones espaciales, entre
otras, puesto que la informacién de colores dominantes no es totalmen-
te discriminante.

No ocurre lo mismo en el caso de los ejemplos de las Figuras 47 y
48, donde no son tantos los colores que dominan en ellas. En el caso
de la Figura 47 se recuperan imédgenes con colores similares a los del
atardecer, y en la Figura 48 se recuperan imagenes con tonalidades ver-
dosas, similares a los colores dominantes de las imédgenes consideradas
como consulta.

De forma anéloga, en la Figura 49 se muestra un ejemplo de las
imédgenes recuperadas, pero en este caso sobre la coleccion de imédgenes
de frutas (detallada en el apéndice B.1) usando el descriptor difuso
de color dominante sobre el espacio de color difuso Fgmt s (seccion
3.5.1.2). La imagenes recuperadas contienen colores dominantes simila-
res a los de la imagen consulta, ordenadas por grado de similitud a la
imagen consulta.

En general, en nuestros experimentos, la medida de similitud y
el descriptor difuso basado en dominancia de color apoyan la idea
propuesta para la recuperacién de imdgenes basada en similitud (cal-
culada a partir de etiquetas lingtiisticas y su imprecisioén) entre una
imagen como consulta y las imédgenes de una colecciéon. También, como
era nuestro objetivo, que las propuestas de espacios de color difuso,
relaciones difusas e histogramas, son adecuadas como base para el
desarrollo de aplicaciones précticas.

6.4.1.2 Recuperaciéon de imagenes basada en colores dominantes.
Imagen como consulta usando medida de inclusién

Al igual que en la seccion anterior, las Figuras 50, 51 y 52 muestran
distintos ejemplos de recuperacion en la coleccién de imégenes IAPR
TC-12 considerando como consulta distintas imagenes> utilizadas en
capitulos anteriores, aunque en este caso se ha considerado la medida
de inclusién difusa propuesta en la seccién 6.2.2.1. Como se observa,
en estos ejemplos se recuperan imédgenes que contienen, al menos, los
colores dominantes de la imagen consulta aunque visualmente éstas
parezcan diferentes, tal y como comentamos anteriormente.

Las imagenes pueden descargarse en http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=
C6.

w1
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Figura 47: Ejemplo de recuperacion de imédgenes sobre la coleccién de imagenes IAPR TC-12 usando el descriptor difuso de color dominante
sobre el espacio de color difuso I'scc—basico ¥ 1a medida de semejanza difusa. (a) imagen consulta y (b) imagenes recuperadas
ordenadas por grado de similitud a la consulta.
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Figura 49: Ejemplo de recuperacién de imédgenes sobre la coleccién de imédgenes de frutas usando el descriptor difuso de color dominante
sobre el espacio de color difuso T}, ;. Y la medida difusa de semejanza. (a) imagen consulta y (b) imagenes recuperadas
ordenadas por grado de similitud a la consulta.
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Figura 51: Ejemplo de recuperacion de imédgenes sobre la coleccién de imagenes IAPR TC-12 usando el descriptor difuso de color dominante

sobre el espacio de color difuso I'tscc_bssico Y la medida de inclusion difusa. (a) imagen consulta y (b) imagenes recuperadas

ordenadas por grado de inclusién a la consulta.
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Figura 53: Ejemplo de recuperacién de imédgenes sobre la coleccién de imédgenes de frutas usando el descriptor difuso de color dominante
sobre el espacio de color difuso _J_MZS as ¥ la medida difusa de inclusién. (a) imagen consulta y (b) imdgenes recuperadas

ordenadas por similitud a la consulta.



64 EJEMPLOS DE RECUPERACION BASADA EN COLORES DOMINANTES

6.4.2 Recuperacion de imdgenes basada en colores dominantes.
Etiquetas lingiiisticas como consulta

En esta seccién se muestran ejemplos de recuperacién de imédgenes
basada en la dominancia de color en los que la consulta es una etiqueta
lingtiistica o un conjunto de etiquetas lingtiisticas proporcionadas por
un usuario. En este caso la consulta es un descriptor difuso proveniente
de un usuario en el cual se proporcionan etiquetas lingtiisticas y un
grado, permitiendo, por ejemplo, consultas del tipo “imdgenes en las
que domina el rojo y el naranja con grado o.5, el marrén con grado 0.8 y el
amarillo con grado 1.0”.

Aligual que en la seccién anterior, de modo ilustrativo, se mostraran
ejemplos de recuperacién de imdgenes usando el espacio FI SCC—bésico
(seccion 3.5.1.1) y el Fgrm as (seccion 3.5.1.2) sobre las colecciones de
imagenes IAPR TC-12 y Frutas (apéndice B.1). Se ilustran también
ejemplos de recuperacién usando las medidas de similitud e inclusiéon
propuestas en la seccién 6.2.2.

La Figura 54 muestra los resultados de recuperacién sobre la colec-
cién de imédgenes IAPR TC-12 considerando como consulta las etiquetas
lingtiisticas azul y negro del espacio de color difuso FI SCC—basico dela
forma “imdgenes en las que dominan, solamente, los colores azul y negro con
grado 1”7, equivalente a usar como descriptor difuso de color dominante
FDCC‘B”’“““ ={1.0/Azul + 1.0/Negro} y la medida de similitud.

Los resultados son acordes a lo esperado, y las imagenes recuperadas
corresponden (en nuestra opinién) a la consulta realizada. Obsérvese
que el grado mds alto de similitud a la consulta es 0.681, debido a
que las imégenes de la coleccién IAPR TC-12 no solo contienen azul y
negro, sino que contienen maés colores, por tanto la medida de similitud
(basada en la doble inclusién) se ve penalizada. Sin embargo, en la
Figura 55, no ocurre esto puesto que al usar la medida de inclusién
en la consulta se contemplan imdgenes que contengan como colores
dominantes, al menos, los de la consulta.

De forma anéloga, ocurre con los resultados mostrados en la Figura
56. En este caso se muestran resultados sobre la coleccién de image-
nes de Frutas considerando como consulta las etiquetas lingtiisticas
rojo fresa y verde manzana del espacio de color difuso Fgmt as de la
forma “imdgenes en las que domina, solamente, el rojo fresa con grado 1 y
el verde manzana con grado 0.3”, equivalente a usar el descriptor difuso
FDCC‘B“‘”W ={1.0/rojo — fresa+ 0.3 /verde — manzana} y la medida
de similitud.
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Figura 54: Ejemplo de recuperacién de imagenes del tipo “imdgenes en las que dominan el azul y el negro solamente” sobre la coleccién de
imagenes IAPR TC-12 y el espacio de color difuso IMscc_basico usando el descriptor difuso de color dominante FDcp =

{1/Azul+ 1/Negro} como consulta y la medida de similitud.
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strawberry10.jpg

0,259 0,256 0,250 0,250

0.274 0,274 !

strawberry2.jpg strawberry6.jpg

strawberry5 jpg

strawberry11.jpg
AR "

i, 8

raspberrys.jpa strawberry1.jog _ strawbemd jpg

— &

0,249 0,249 0,220 0,207

Figura 56: Ejemplo de recuperacion de imagenes del tipo “imdgenes en las que domina solamente el rojo fresa con grado 1 y el verde manzana con
grado 0.3” sobre la coleccién de imagenes de frutas y el espacio de color difuso T, usando el descriptor difuso de color
dominante FD¢cp = {1.0/r0jo — fresa+ 0.3/verde — manzana} como consulta y la medida de similitud.
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6.4.3 Recuperacion de imdgenes combinando informacion de
color y textura

En esta seccion se ilustra el uso de las medidas de comparacién sobre
conjuntos de descriptores combinando descriptores basados en domi-
nancia de color y textura.

Para modelar el color, se ha usado el espacio de color difuso defini-
do en la seccién 3.5.1.1 basado en el conjunto extendido del sistema
ISCC-NBS.

Para modelar la textura, se han usado los enfoques propuestos en
[37] para modelar la propiedad de “grosor/finura”, la cual se define
mediante conjuntos difusos teniendo en cuenta la relaciéon existente
entre la representacién computacional y la percepcién humana. Con-
cretamente, se define mediante particiones difusas sobre el dominio
de medidas de “grosor”, donde el niimero de etiquetas lingtiisticas
y los parametros de las funciones de pertenencia se calculan relacio-
nando las medidas representativas de “grosor/finura” y la percepcién
humana sobre esta propiedad de textura. Las etiquetas utilizadas
son VC = muygruesa, C = gruesa, MC = mediogruesa, F = fina,
VF = muyfina para la medida de Correlacién (medida con mds capa-
cidad para discriminar clases de finura segtin [36]) y son de la forma
de la Figura 58.

VF F MC C VG

0
-0.2 o 0.z 0.4 0.6

0.8

Figura 58: Particiones difusas para la medida de Correlacién. Las etiquetas
lingtiisticas son VC = muygruesa, C = gruesa, MC =
mediogruesa, F = fina, VF = muyfina.
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La coleccién de imédgenes que se ha usado en estos ejemplos de
recuperaciéon es la coleccion VisTex (Visual Texture Database) [262].
Esta colecciéon es ampliamente utilizada en la comunidad cientifica
porque contiene gran variedad de imagenes de color con presencia
de diferentes texturas. Asimismo, con el objetivo de incorporar maés
variedad de color en la coleccién, se han introducido nuevas imagenes.
En particular, la coleccién estdndar estd compuesta por 669 image-
nes de tamario 128 x 128, y se ha ampliado con 61 imdgenes mds del

mismo tamafio, resultando una coleccion de un total de 730 imégenes6 .

De cara a ilustrar el uso de las medidas de semejanza e inclusiéon
entre conjuntos de descriptores propuestas en la seccion 6.2.2 se mues-
tran tres ejemplos de recuperacion. En los dos primeros ejemplos se
usan descriptores difusos definidos mediante etiquetas lingtiisticas
como consulta (seccién 6.4.3.1), mientras que en el tercer ejemplo se
usan descriptores difusos calculados a partir de una imagen como
consulta (seccién 6.4.3.2). Para la dominancia del color, se ha usado
de nuevo Qf con uy = 0.05 y x = 0.25 mientras que para la textura
se ha usado la combinacién u; = 0.2 y x = 0.4, pardmetros ajustados
empiricamente.

6.4.3.1 Recuperacién de imagenes en términos de colores y texturas
dominantes usando etiquetas lingiiisticas como consulta

En esta seccién se muestran dos ejemplos de recuperacion de imédgenes
que usan descriptores difusos definidos mediante etiquetas lingtifsticas
de color y textura como consulta.

En el primer ejemplo, ilustrado mediante la Figura 59a, se muestran
los resultados del proceso de recuperacion usando solo informacién
de color. Se han usado las etiquetas lingtiisticas naranja amarronado y
marrén asociadas al color y la medida de inclusién (concretamente,
el descriptor difuso usado es FDEPSUIE = 1/NaranjaAmarronado +
1/Marrén). Las imdgenes recuperadas se muestran en orden decre-
ciente al grado de similitud de la consulta, el cual se muestra debajo
de cada imagen. Se puede observar que se recuperan imédgenes que
contienen los mismos colores dominantes de la consulta, incluyendo

v ou ”ou

por ejemplo imédgenes de “calabazas”, “granos de café”, “pinturas”, etc.

La coleccién de imédgenes “ExtendedVisTex” puede descargarse en http://www.uco.
es/semanticolor/Tesis/?c=C6.
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No obstante, la Figura 59b muestra resultados de recuperaciéon mas
refinados combinando informacién de textura y color. Para ello se
ha usado el conjunto de descriptores difusos FDS = {FD¢p, FD1p},
donde FD¢p corresponde a un descriptor difuso de color dominante,
y FD1p a un descriptor difuso de textura dominante. En este ejemplo,
se han usado las mismas etiquetas lingtiisticas que en la Figura 59a
para la informacién de color FDEsut@ = 1/NaranajaAmarronado +
1/Marrén), y la etiqueta lingiiistica muy gruesa para la informacién de
textura (FD$O S = 1/MuyGruesa).

El grado de inclusioén se ha calculado usando la medida de inclu-
sién entre conjuntos de descriptores definida en la seccién 6.2.2.3 con
wep = 0.5y wrp = 0.5, dando igual importancia a los descriptores
difusos de color y textura.

En este caso, se puede observar que las imdgenes de “calabazas” se
recuperan con los mayores grados de inclusion puesto que sus texturas
se perciben como “muy gruesas”.

En el segundo ejemplo, la Figura 60a muestra resultados de recupe-
racién considerando solo informacién de textura. En este caso, se ha
usado la etiqueta lingiifstica muy fina como consulta (FD$9rsutta =
1/MuyFina), y se puede observar que las imagenes recuperadas con-
tienen texturas muy finas, entre las que se incluyen imdgenes de
“hierba”, “tela vaquera”, “pelo”, etc. Al igual que el ejemplo anterior,
gracias a la medida de comparacién de descriptores difusos, se puede
especificar mds en la consulta combinando informacién de color y
textura, tal y como se muestra en la Figura 6ob. En este caso, en la
consulta se han usado las etiquetas lingtifsticas muy fina y azul pur-
piireo mediante los descriptores difusos FD$' @ = 1/MuyFina y
FD ‘é(g‘su““ = 1/AzulPurptreo y la medida de inclusién entre conjun-
tos de descriptores con wep = 0.5 y wrp = 0.5.

Se puede observar que las imagenes recuperadas con mayor grado
de inclusién son las imagenes de “tela vaquera” porque sus texturas se
perciben como muy fina y su color dominante es azul purpiireo.
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| £ Retrieval results for: Brownish Orange, Brown - in ‘ExtendedVisTex' data base =@

Brownish Orange

Brown

R gt 5 . % & 4 .- i
0,4047 0,4035 0,4019 0,4013 0,3968 0,3951

(@)

[£] Retrieval results for: Brownish Orange, Brown - VeryCoarse in *ExtendedVisTex' data base @E@

Brownish Orange
Brown

VeryCoarse

Query

(b)

Figura 59: Resultados de recuperacién sobre la coleccién VisTex extendida
para (a) la consulta de inclusién del color dominante con las eti-
quetas naranja amarronado y marrén, y (b) la consulta de inclusién
del color y textura dominantes con las etiquetas naranja amarronado,
marrén 'y muy gruesa.
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| Retrieval results for: - VeryFine in 'ExtendedVisTex’ data base [T

VeryFine

Query

| £ Retrieval results for: Purplish Blue - VeryFine in ‘ExtendedVisTex' data base E‘m

Purplish Blue

VeryFine

Query

(b)

Figura 60: Resultados de recuperacién sobre la coleccién VisTex extendida
para (a) la consulta de inclusién de la textura dominante con la
etiqueta muy fina, y (b) la consulta de inclusién del color y textura
dominantes con las etiquetas azul purpiireo y muy fina.
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6.4.3.2 Recuperacién de imagenes en términos de colores y texturas
dominantes usando una imagen como consulta

En esta secciéon se muestran ejemplos de recuperaciéon mediante el
uso de descriptores difusos calculados a partir de una imagen como
consulta. En este caso, se recuperan imagenes con caracteristicas si-
milares, tanto en color como en textura, a las de una imagen ejemplo.
Esta condicién se puede definir mediante la medida de semejanza
entre conjuntos de descriptores difusos propuesta en la seccién 6.2.2.4.
Esta medida calcula la semejanza de los conjuntos de descriptores
FDSconsulta {FDCD/FDTD} y FDScoleccion {FDCDrFDTD} los
cuales describen en términos de colores y texturas dominantes la ima-
gen de la consulta y las imagenes de la coleccién.

La Figura 61 muestra un ejemplo en el que se pretende recuperar
imdagenes con colores y texturas dominantes similares a las selecciona-
das mediante un rectdngulo rojo en la Figura 61a. En este caso, cada
imagen seleccionada se ha usado como consulta, y los resultados de la
recuperacién, ordenados por grado de similitud, se muestran en las
Figuras 61b y 61c¢, considerando igual importancia a los descriptores
de color que a los de textura (Wcp = 0.5 y wrp = 0.5). Se puede
observar, que las imagenes de “hierba” y “grava” se recuperan con los
mayores grados de similitud en cada consulta, siendo lo esperado.

Las Figuras 62 y 63 muestran ejemplos de recuperacién consideran-
do como consulta la imagen de “grava” marcada con un rectdngulo
rojo en la Figura 61a y distinta importancia a los descriptores de co-
lor y textura. Concretamente la Figura 62a muestra resultados de la
recuperacioén considerando solo informacién de color (wep =10y
wtp = 0.0), mientras que en la Figura 62b se ha considerado solo
informacién de textura (wcp = 0.0 y wrp = 1.0), y las Figuras 63a 'y
63b muestran resultados dando un 8o % de importancia a color y un
20 % a textura (Wep = 0.8 y wrp = 0.2), y viceversa, respectivamente.

Se puede observar que las imdgenes recuperadas considerando solo
informacién de color (Figura 62a) contienen colores similares a los de
la consulta, aunque sean visualmente distintas. Lo mismo ocurre con
las imédgenes recuperadas considerando solo informacién de textura
(Figura 62b), que contienen texturas parecidas a las de la consulta
aunque también sean visualmente distintas puesto que mezclan colores.
Sin embargo, si se combinan las dos propiedades mediante importancia,
se puede desear que sean més similares visualmente a nivel del color
pero considerando textura también (Figura 63a), o por el contrario, que
sean mds similares visualmente a nivel de textura pero considerando
también informacién de color (Figura 63b).
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(b)

| ] Retrieval results for: Hierba,jpg in 'ExtendedVisTex' data base (= [

0,6937

Figura 61: Resultados de la recuperacion de imdgenes sobre la coleccion
VisTex usando como consulta las imédgenes seleccionadas mediante
los rectdngulos rojos en (a) y considerando la misma importancia a
los descriptores de color y textura. (b) resultados para la imagen de
“grava” como consulta, y (c) resultados para la imagen de “hierba”
como consulta.
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Figura 62: Resultados de la recuperacion de imégenes sobre la colecciéon
VisTex usando como consulta la imagen de “grava” seleccionada
en la Figura 61a y diferentes pesos a los descriptores de color y
textura. (a) Importancia del descriptor de color wep = 1.0 y del
descriptor de textura wtp = 0.0, (b) Importancia del descriptor
de color wep = 0.0 y del descriptor de textura wtp = 1.0.
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Figura 63: Resultados de la recuperacion de imdgenes sobre la coleccion
VisTex usando como consulta la imagen de “grava” seleccionada
en la Figura 61a y diferentes pesos a los descriptores de color y
textura. (a) Importancia del descriptor de color wep = 0.8 y del
descriptor de textura wtp = 0.2, (b) Importancia del descriptor
de color wep = 0.2 y del descriptor de textura wtp = 0.8.
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6.5 CONCLUSIONES

En este capitulo hemos mostrado una aplicacién de los conceptos
definidos en capitulos anteriores, con el objetivo de mostrar que son
adecuados para su uso préctico en problemas relevantes como la recu-
peracién de imdgenes. Este objetivo ha conllevado aportes, como han
sido la propuesta del concepto de descriptor difuso, descriptor difuso
de color dominante, y operadores de comparacién, necesarios para
poder desarrollar el sistema de recuperacién. Los experimentos realiza-
dos confirman nuestra hipétesis acerca de la validez de las propuestas
de espacio de color difuso, relaciones difusas e histogramas de color, en
la resolucién del problema planteado. Queremos indicar que el CBIR
desarrollado ha sido un medio para confirmar nuestra hipétesis y no
un fin en si mismo. El desarrollo més detallado de nuestro sistema
de recuperacién y la comparacién con sistemas existentes, entre otros
problemas, serdn objeto de trabajo futuro.
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CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

RESUMEN: En este capitulo se ofrece un resumen de las principales
conclusiones a las que se ha llegado a lo largo de esta Tesis. Asimismo,
se plantean las futuras vias de investigacion abiertas a raiz de este
trabajo.

Conclusion es el lugar donde llegaste cansado de pensar.

Anénimo
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7.1 CONCLUSIONES

El objetivo general que ha marcado la realizacién de esta Tesis ha sido
el desarrollo de modelos formales que permitan modelar la semdntica
del color en imdgenes. Para ello se ha planteado un doble objetivo:
por un lado, proponer modelos formales que recojan la imprecision y
subjetividad del color, y por otro, obtener estructuras de representacion
semdntica de una imagen basadas en los modelos de color.

Consideramos que el primero de estos objetivos ha sido alcanzado
mediante la propuesta de i) un marco formal basado en los concep-
tos de color difuso y espacio de color difuso; ii) una metodologfa de
disefio y construccién de espacios de color difuso simple, flexible y
computacionalmente eficiente de la cual los usuarios estdn altamente
satisfechos, y iii) un conjunto de relaciones de semejanza entre colores
precisos, asi como entre distintas informaciones de color expresadas
mediante colores difusos.

Asimismo, consideramos también satisfecho el segundo objetivo
a través de la propuesta de distintos histogramas de colores difusos,
el concepto de descriptor difuso y su particularizacion al caso de
dominancia de color, asi como operadores de inclusion y similitud
entre los mismos.



196 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

De forma mads especifica, estos objetivos se han abordado mediante
varios sub-objetivos, que se han alcanzado mediante la aportacién de
los siguientes resultados originales de investigacion:

¢ En primer lugar, en el Capitulo 2, se ha llevado a cabo una
amplia revisién de las diferentes técnicas relacionadas con el
modelado seméntico del color. Por un lado se han estudiado los
sistemas mds usados para representar el color, sistemas vectoria-
les conocidos como espacios de color, asi como las principales
métricas de comparacion de cada uno de ellos, concluyendo que
la distancia euclidea es la métrica mas usada.

Por otro lado, se han analizado los distintos enfoques para
asociar los valores representados mediante estos sistemas vec-
toriales a etiquetas lingtiisticas, conocidos en la literatura por
el término inglés “color-naming”. Hemos podido constatar que,
dentro de los modelos capaces de proporcionar una probabi-
lidad o un grado de compatibilidad para asociar estimulos y
categorias de color, encontramos modelos probabilisticos y difu-
sos que necesitan una gran cantidad de datos proporcionados
por experimentos, y modelos difusos que se basan en pocos
datos pero que imponen restricciones muy fuertes sobre la for-
ma de las funciones de pertenencia (formas regulares), que no
se corresponden con las formas irregulares obtenidas mediante
experimentos psicofisicos. Finalmente, tanto unos como otros de-
finen conjuntos de colores excluyentes que forman una particion
del espacio, y en la que la definicién de un color es dependiente
de la del resto.

También hemos podido constatar que, cuando existen, las pro-
puestas de comparacién de colores, histogramas y descriptores
difusos, particularmente asociados a colores dominantes, son
pobres y escasas, considerando medidas de cardinalidad inapro-
piadas entre otros inconvenientes.

¢ En segundo lugar, en el Capitulo 3 se han introducido definicio-
nes formales de los conceptos de “color difuso” y “espacio de
color difuso”, asi como distintas tipologias de éstos, las cuales
nos permiten abordar la subjetividad e imprecisiéon del modela-
do de términos de color mencionado anteriormente. Ademads, se
ha establecido una metodologia que nos ha permitido modelar
la semdntica de los términos de color teniendo como fuente de
conocimiento una persona o un dominio de aplicacién, pudien-
do asi modelar cualquier categoria de color y no solo las 11
categorias bdsicas que proponen Berlin y Kay [21], tal y como
hacen la mayoria de los modelos existentes.
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Asimismo, los modelos obtenidos se basan en el paradigma de
espacios conceptuales [92, 93], para el que se ha propuesto una
novedosa metodologia para “hacer difusas” las teselaciones de
Voronoi en términos de la métrica definida en el espacio concep-
tual (distancia euclidea), de modo que el grado de pertenencia
disminuye con la distancia al prototipo.

Ademés, el uso de prototipos positivos y negativos en espacios
conceptuales es otra aportacion original, que nos ha permitido
modelar los colores de forma independiente unos de otros, y
obtener espacios de color de distinta tipologia, no restringiéndo-
nos a espacios de tipo particiéon difusa, como es el caso en los
modelos existentes en la literatura.

Finalmente, la metodologia propuesta no impone formas regula-
res de los colores difusos, como ocurre en el caso de los modelos
mas usados en la literatura, ni necesita de experimentos tediosos
con usuarios para aprender las categorias de color.

La metodologia propuesta se ha ilustrado mediante el disefio de
diversos espacios de color difuso a partir de sistemas existentes
de nombrado de color (en inglés “color naming”) y a partir de
datos proporcionados por usuarios. Para comprobar empirica-
mente la bondad de los modelos propuestos, se han mostrado
varios ejemplos sobre imédgenes reales, concluyendo que los re-
sultados proporcionados coinciden con lo esperado por el ser
humano. Asimismo, se han realizado evaluaciones de los mo-
delos mediante su comparacién con valoraciones subjetivas de
usuarios, obteniendo unos resultados satisfactorios.

Por ultimo, los modelos propuestos se han implementado y el
software se ha puesto a disposicién de la comunidad cientifica
en la web http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C10.

En el Capitulo 4 se han propuesto distintas relaciones difusas
para representar la similitud entre colores precisos, entre colores
difusos, y entre un color preciso y uno difuso, considerando
asimismo distintas formas de representar informacién con dife-
rentes semdnticas dependiendo del uso conjuntivo o disyuntivo
de los colores difusos. Estas formas de uso han sido contempla-
das por los mayores expertos en la l6gica difusa como Zadeh,
Yager o Dubois y Prade [72, 76, 293, 313], pero suelen ser igno-
radas en gran parte de la literatura. Como principal aportacién
se ha propuesto una relaciéon de semejanza entre colores preci-
sos inducida por un espacio de color difuso. Adicionalmente,
se han propuesto algunas relaciones de semejanza, inclusién,
compatibilidad, posibilidad, y necesidad, entre colores precisos,
colores difusos usados conjuntivamente y colores difusos usados
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disyuntivamente. Por tltimo, se han proporcionado ejemplos
ilustrativos de todas las relaciones propuestas aplicindolas sobre
colores difusos definidos en el Capitulo 3.

En el Capitulo 5 se han definido distintas nociones de histogra-
mas sobre espacios de color difuso. Para ello, por un lado se
han analizado los métodos més utilizados en la literatura para
abordar el problema de la cardinalidad en conjuntos difusos,
concluyendo que las cardinalidades escalares no son adecua-
das como representaciones del cardinal de un conjunto difuso
en general, aunque son las mas utilizadas. Sin embargo, los
numeros graduales introducidos por Dubois y Prade [75], que
representan el cardinal en diferentes niveles mediante valores
precisos, son mds adecuados para medir el cardinal, y son la
mejor opcion para representar cardinalidades con las que se van
a realizar operaciones aritméticas. Para el caso en el que la infor-
macién debe ser proporcionada a un usuario, se ha propuesto
una novedosa definicién de histograma lingtiistico basada en
la compatibilidad entre las medidas de cardinalidad y etique-
tas lingtiisticas mediante una de las mds recientes técnicas de
cuantificacién difusa.

En el Capitulo 6 se ha propuesto el concepto de descriptor di-
fuso como un conjunto difuso de nivel 2 para representar la
incertidumbre asociada a la presencia de un concepto visual
para ciertas propiedades en una imagen. Este se ilustra mediante
la propuesta particular de un descriptor difuso basado en la do-
minancia de color, abordando la problematica de la imprecisién,
subjetividad y correspondencia existente entre la representacién
computacional del color y los términos lingtiisticos que un ser
humano emplearia para describir los colores dominantes de una
imagen. Para ello se han integrado los modelos propuestos en
el Capitulo 3 para modelar el color y los métodos y definiciones
de célculo de histogramas de color propuestos en el Capitulo 5.

Ademas, se han formulado medidas difusas de comparacion
entre descriptores, concretamente las medidas de comparacion
maés usadas en recuperacion, inclusién y similitud entre dos
descriptores. Finalmente, y con el objetivo de realizar compa-
raciones entre conjuntos de descriptores, se han introducido
medidas ponderadas de inclusién y similitud entre conjuntos
de descriptores.

Asimismo, para modelar el concepto “dominancia de color”, se
ha propuesto un método basado en la evaluacién de sentencias
cuantificadas mediante un cuantificador del tipo “aproxima-
damente x% o mas” de cara a representar la semantica del
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concepto dominante en base a la cantidad de pixeles de un
cierto color.

Los ejemplos de recuperacién de imagenes basada en la domi-
nancia de color y textura realizadas han mostrado la viabilidad
de las propuestas realizadas en los distintos capitulos de esta
Tesis para abordar una aplicacién real.

7.2 TRABAJOS FUTUROS

Como consecuencia de la investigacién realizada en la presente Tesis
se nos han planteado una serie de lineas de investigacién que conside-
ramos interesantes y que afrontaremos en el futuro.

¢ Respecto al modelado del color propuesto en esta Tesis, se
plantean las siguientes lineas de trabajo futuro:

- Extender el modelo para que permita modelar categorias
de color no convexas, que es la dnica restriccién sobre
la forma de las funciones de pertenencia que se impone
debido al uso de teselaciones de Voronoi. Para ello estu-
diaremos la obtencién de colores no convexos mediante la
unién de colores convexos obtenidos con varios prototipos
positivos para una misma categoria. Relacionado con este
problema tenemos el problema de, dado un conjunto de
ejemplares en el sentido de Gédrdenfors, determinar si es
conveniente trabajar con su centroide como prototipo posi-
tivo, con todos ellos como prototipos positivos, o calcular
centroides de determinados subconjuntos.

- Estudiar el uso de otros espacios conceptuales formados
por espacios de color distintos a RGB y/o métricas distin-
tas a la distancia euclidea.

— Estudiar la posibilidad de determinar una metodologia
que permita una comparacion justa de los modelos proba-
bilisticos y nuestros modelos difusos.

- Disenar espacios de color difuso adecuados a contex-
tos particulares para su posterior aplicacién a problemas
reales, como por ejemplo, espacios de color difuso espe-
cificos de vinos, de pinturas, de marmoles, etc. los cuales
permitan describir en términos de etiquetas lingitiisticas
colores asociados a cada temaética.

— Ampliar el software desarrollado con nuevos médulos y
distribuirlo para su uso a la comunidad cientifica.
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® Respecto a la comparacién de colores se plantean los siguientes
trabajos futuros:

— Definir nuevas medidas de comparacién entre otros tipos
de informacién relativos al color que nos permitan resolver
otros tipos de cuestiones relativas al color aparte de las
mencionadas en el Capitulo 4. Para ello, consideraremos
informacién imprecisa, incertidumbre o ambos, mediante
otras relaciones difusas en base a la Teorfa de Conjuntos
Difusos y la Teoria de la Posibilidad.

— Considerar informacién de semejanza entre colores difu-
sos dada por los usuarios y combinarla con la informacién
de los modelos en las distintas medidas propuestas.

— Extender las relaciones de semejanza al caso de conjuntos
difusos de nivel 2 sobre colores.

— Utilizar de forma practica la extension directa de las rela-
ciones definidas al caso de conjuntos difusos de colores
con soporte finito, inducidos por espacios de color difuso
sobre conjuntos de colores precisos, por ejemplo corres-
pondientes a imagenes o a regiones en las mismas (colores
rojos que aparecen en una imagen). El uso de estas relaciones
en estos casos nos permitirian por ejemplo determinar re-
laciones de inclusion o similitud entre las gamas de rojos
presentes en dos imdagenes, su compatibilidad, etc.

e Con respecto a los histogramas de colores difusos, nos plan-
teamos la aplicaciéon de los histogramas basados en ntiimeros
graduales en problemas de anélisis y procesamiento de imége-
nes considerando informacién semantica de color, utilizando
aritmética de ntiimeros graduales.

¢ También serd objeto de trabajo futuro la definicién de nuevos
descriptores de conceptos de color, tales como contraste, brillo,
palidez, visibilidad, etc. utilizando histogramas y conceptos
definidos en base a cuantificacidon, entre otras herramientas, asi
como su uso en recuperacion de imagenes y en descripcion
lingtiistica de imdgenes.

¢ Asimismo, pretendemos desarrollar el sistema de recuperacién
de imagenes propuesto en esta Tesis incluyendo mds funcionali-
dades, de tal forma que nuestros sistemas permitan recuperar
informacién tal y como lo realizaria un ser humano. Para ello
proponemos por un lado introducir técnicas de retroalimenta-
cién y bases de datos difusas, ademds de definir una gramatica
que permita realizar consultas lingtiisticas sobre nuestro sistema
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de recuperacién. Por ejemplo, un sistema de recuperacién que
nos permita realizar consultas del tipo “iméagenes que tienen
muchos colores rojos en la parte superior, pocos colores verdes
y colores vivos en la zona central de la imagen”, combinando
descriptores de color, textura, relaciones espaciales, etc.
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EL SISTEMA ISCC-NBS. ETIQUETAS Y COLORES

El ISCC-NBS es un sistema de nombrado de colores basado en un
conjunto de 13 términos bésicos de color y un pequeio conjunto de
modificadores adjetivos de color. Surgié en 1930 propuesto por el Inter-
Society Color Council (ISCC) con el objetivo de proporcionar un sistema
que designara colores tal que dicha designacion sea suficientemente estindar
para que sea aceptada y usada en la ciencia, arte, industria y suficientemente
comziin para que se entienda, al menos de manera general, por todo el mundo.

En 1939, el ISCC se defini6 formalmente en una publicacién en la
revista del National Bureau of Standards (NBS), consistente en un
conjunto de bloques integrados en el espacio de color definido por
Munsell. En 1955, el NBS publicé el Diccionario de Nombres de Color
[137], el cual combinaba varios diccionarios y sistemas de color.

En 1965, el NBS publicé los “Centroid Color Charts” compuestos de
muestras de color tal que el color central de cada categoria de color
fue definido de manera fisica y experimental por usuarios, y también
publicé el Lenguaje de Color Universal como un sistema més general
de designacion de colores con varios niveles de precision.

Finalmente, en 1976, el Diccionario de Nombres de Color y el Len-
guaje de Color Universal se combinaron dando lugar a la base del
sistema ISCC-NBS definitivo [136].

El sistema ISCC-NBS consta de varios niveles de descripcion re-
cogidos en el Lenguaje Universal del Color, y propone conjuntos de
nombres de color y sus valores centrales:

¢ Conjunto Bésico: 13 nombres de color correspondientes a térmi-
nos basicos de color (rosa, rojo, naranja, amarillo, marrén, oliva,
verde-amarillo, verde, azul y parpura), y a tres acromaéticos
(blanco, gris y negro)’, (Figura 65).

¢ Conjunto Extendido: 31 nombres de color correspondientes a
los del conjunto bésico y combinaciones de ellos (azul verdoso,
naranja rojizo, etc.), (Figuras 66,67).

1 Notar que el conjunto bésico que contempla el ISCC-NBS consta de 13 colores
mientras que segtn el estudio pionero de Berlin y Kay, tanto el inglés como el
espafiol contemplan 11 colores como bdsicos.
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¢ Conjunto Completo: 267 nombres de color obtenidos del con-
junto extendido afiadiendo cinco modificadores de tono para el
brillo (muy claro, claro, medio, oscuro y muy oscuro) y cuatro
adjetivos para la saturacién (grisiceo, moderado, fuerte y vivo).
También se afiaden tres términos sustituyendo a combinaciones
de saturacién y brillo (péalido para grisaceo claro, brillante para
fuerte claro y profundo para fuerte oscuro). Estos nombres de
color se representan en el Lenguaje Universal del Color Nivel 3
del sistema ISCC-NBS, (Figuras 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74).

En las primeras versiones del ISCC-NBS los valores centrales se defi-
nieron en el espacio de color de Munsell [191], aunque posteriormente
se definieron en el espacio de color RGB [108], siendo éste el espacio
de color usado en la actualidad.

La Figura 64 muestra los puntos de color centrales o representativos
de los tres conjuntos que contempla el sistema ISCC-NBS en el espacio
de color RGB.

<r

(a) Conjunto Basico (b) Conjunto Extendido (c) Conjunto Completo

Figura 64: Valores centrales que proporciona el sistema ISCC-NBS en RGB.
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R G B |ETIQUETA COLOR
254 | 181 | 186 |Pink

190 1 50 |Red
243 | 132 1 |Orange

128 | 70 | 27 |Brown
2431195 1 [Yellow

102 | 93 | 30 |Olive

141 | 182 1 |Yellow-Green
1 136 | 86 |Green

1 161 | 194 |Blue

154 | 78 | 174 |Purple
252 | 252 | 249 |White

135 | 134 | 134 |Gray

7 7 7 |Black

Figura 65:

Etiquetas y colores del conjunto Bésico del sistema ISCC-NBS

209



210 EL SISTEMA ISCC-NBS. ETIQUETAS Y COLORES

R | G | B ETIQUETA COLOR

254 | 181 | 186 |Pink

254 | 183 | 165 |Yellowish-Pink
194 | 172 | 153 |Brownish-Pink
230 | 143 | 172 |Purplish-Pink
190 1 50 |Red

206 | 70 | 118 |Purplish-Red
243 | 132 1 |Orange

246 | 166 1 |Yellow-Orange
226 | 88 | 34 |Reddish-Orange
174 | 105 | 56 |Brownish-Orange
128 | 70 | 27 |Brown

136 | 45 | 23 |Reddish-Brown
153 101 | 21 |Yellowish-Brown
107 | 79 | 13 |Olive-Brown
2431195 1 |Yellow

220 | 211 1 |Greenish-Yellow

Figura 66: Etiquetas y colores del conjunto Extendido del sistema ISCC-NBS
(I/1)
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R G B |ETIQUETA COLOR
102 | 93 | 30 |Olive

64 | 79 1 |Green-Olive
141 | 182 | 1 [|Yellow-Green

1 136 | 86 |Green

39 | 166 | 76 |Yellowish-Green
1 136 | 130 |Bluish-Green

1 161 | 194 [Blue

1 133 | 161 |Greenish-Blue
48 | 38 | 122 |Purplish-Blue
154 | 78 | 174 |Purple

144 | 101 | 202 |Violet

135] 1 116 |Reddish-Purple
252 | 252 | 249 |White

135 | 134 | 134 |Gray

7 7 7 |Black

Figura 67: Etiquetas y colores del conjunto Extendido del sistema ISCC-NBS

(I1/11)
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R| G| B ETIQUETA COLOR

254 | 181 | 186 |Vivid Pink

234 | 147 | 153 |Strong Pink

228 | 113 | 122 |Deep Pink

249 | 204 | 202 |Light Pink

222 | 165 | 164 |Moderate Pink

192 | 128 | 129 |Dark Pink

234 | 216 | 215 |Pale Pink

196 | 174 | 173 |Grayish Pink

254 | 183 | 165 |Vivid Yellowish-Pink
248 | 131 | 121 [Strong Yellowish-Pink
230 | 103 | 97 |Deep Yellowish-Pink
244 | 194 | 194 |Light Yellowish-Pink
217 | 166 | 169 |Moderate Yellowish-Pink
196 | 131 | 121 |Dark Yellowish-Pink
236 | 213 | 197 |Pale Yellowish-Pink
199 | 173 | 163 |Grayish Yellowish-Pink
194 | 172 | 153 |Brownish-Pink

254 | 200 | 214 |Brilliant Purplish-Pink
230 | 143 | 172 |Strong Purplish-Pink
222 | 111 | 161 |Deep Purplish-Pink
239 | 187 | 204 |Light Purplish-Pink
213 | 151 | 174 |Moderate Purplish-Pink
193 | 126 | 145 |Dark Purplish-Pink
232 | 204 | 215 |Pale Purplish-Pink
195 | 166 | 177 |Grayish Purplish-Pink
190 1 50 |Vivid Red

188 | 63 | 74 |[Strong Red

132 | 27 | 45 |Deep Red

92 9 35 |Very Deep Red

171 | 78 | 82 |Moderate Red

114 | 47 55 |Dark Red

63 | 23 | 40 |Very Dark Red

173 | 136 | 132 |Light Grayish Red

144 | 93 | 93 |Grayish Red

B4 | 61 | 63 |Dark Grayish Red

Figura 68: Etiquetas y colores del conjunto Completo del sistema ISCC-NBS
(I/VIII)
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R G B ETIQUETA COLOR
46 | 29 | 33 |Blackish Red
206 | 70 | 118 |Vivid Purplish-Red

179 | 68 | 108 |Strong Purplish-Red
120 | 24 | 74 |Deep Purplish-Red

84 | 19 | B9 |Very Deep Purplish-Red
168 | 81 | 110 [Moderate Purplish-Red
103 | 49 | 71 |Dark Purplish-Red

56 | 21 | 44 |Very Dark Purplish-Red
175 | 134 | 142 |Light Grayish Purplish-Red
145 | 95 | 109 |Grayish Purplish-Red
243 | 132 1 |Vivid Orange
253 | 148 | 63 |Brilliant Orange
237 | 135 | 45 [Strong Orange
190 | 101 | 22 |Deep Orange
250 | I1R1 | 127 |Light Orange
217 | 144 | 88 |Moderate Orange
246 | 166 1 |Vivid Yellow-Orange
254 | 193 | 79 |Brilliant Yellow-Orange
234 | 162 | 33 |Strong Yellow-Orange
201 | 133 1 |Deep Yellow-Orange _
251 | 201 | 127 |Light Yellow-Orange
227 | 168 | 87 |Moderate Yellow-Orange
190 | 138 | 61 |Dark Yellow-Orange
250 | 214 | 165 |Pale Yellow-Orange
226 | 88 | 34 |Vivid Reddish-Orange
217 | 96 | 59 [Strong Reddish-Orange
170 | 56 | 30 |Deep Reddish-Orange
203 | 109 | 81 |Moderate Reddish-Orange
158 | 71 50 [Dark Reddish-Orange
180 | 116 | 94 |Grayish Reddish-Orange
174 | 105 | 56 |Brownish-Orange
128 70 27 |Strong Brown

89 | 51 25 |Deep Brown
166 | 123 | 91 [Light Brown
111 | 78 | 55 |Moderate Brown

Figura 69: Etiquetas y colores del conjunto Completo del sistema ISCC-NBS
(I1/ V1)
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R| G| B ETIQUETA COLOR

66 | 37 | 24 |Dark Brown

149 | 128 | 112 |Light Grayish Brown

99 | Bl 71 |Grayish Brown

62 | 50 | 44 |Dark Grayish Brown

136 | 45 | 23 |Strong Reddish-Brown

26 7 12 |Deep Reddish-Brown

168 | 124 | 109 |Light Reddish-Brown

121 | 68 | 59 |Moderate Reddish-Brown

62 | 29 | 30 |Dark Reddish-Brown

151 | 127 | 115 |Light Grayish Reddish-Brown
103 | 76 | 71 |Grayish Reddish-Brown

67 | 48 | 46 |Dark Grayish Reddish-Brown
153 | 101 | 21 |Strong Yellowish-Brown

101 | 69 | 34 |Deep Yellowish-Brown

193 | 154 | 107 |Light Yellowish-Brown

130 | 102 | 68 |Moderate Yellowish-Brown
75 | 54 | 33 |Dark Yellowish-Brown

174 | 155 | 130 |Light Grayish Yellowish-Brown
126 | 109 | 90 |Grayish Yellowish-Brown

72 | 60 | 50 |Dark Grayish Yellowish-Brown
150 | 113 | 23 [Light Olive-Brown

108 | 84 | 30 |Moderate Olive-Brown

59 | 49 | 33 |Dark Olive-Brown

243|195 | 1 |Vivid Yellow

250 | 218 | 94 |Brilliant Yellow

212 | 175 | b5 [Strong Yellow

175 | 141 | 19 [Deep Yellow

248 | 222 | 126 |Light Yellow

201 | 174 | 93 |Moderate Yellow

171 | 145 | 68 |Dark Yellow

243 | 229 | 171 |Pale Yellow

194 | 178 | 128 |Grayish Yellow

161 | 143 | 96 |Dark Grayish Yellow
220|211 1 |Vivid Greenish-Yellow

233 | 228 | RO |Brilliant Greenish-Yellow

Figura 7o: Etiquetas y colores del conjunto Completo del sistema ISCC-NBS
(III/ VIII)
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ETIQUETAS Y COLORES

R G B ETIQUETA COLOR
190 | 183 | 46 |Strong Greenish-Yellow
155|148 | 1 |Deep Greenish-Yellow _
234 | 230 | 121 |Light Greenish-Yellow
185 | 180 | 89 |Moderate Greenish-Yellow
152 | 148 | 62 |Dark Greenish-Yellow _
235 | 232 | 164 |Pale Greenish-Yellow
185 | 181 | 125 |Grayish Greenish-Yellow
134 | 126 | 54 |Light Olive
102 | 93 | 30 |Moderate Olive
64 | 61 | 33 |Dark Olive
140 | 135 | 103 |Light Grayish Olive
91 | 88 | 66 |Grayish Olive
54 | 53 | 39 |Dark Grayish Olive
64 | 79 1 |Strong Green-Olive
35 | 47 1 |Deep Green-Olive
74 | 93 | 35 |Moderate Green-Olive
43 | 61 38 |Dark Green-Olive
81 | 87 | 68 |Grayish Green-Olive
49 | B4 | 43 |Dark Grayish Green-Olive
141 | 182 1 |Vivid Yellow-Green
189 | 218 | 87 |Brilliant Yellow-Green
126 | 159 | 46 |Strong Yellow-Green
70 [ 113 | 41 |Deep Yellow-Green
201 | 220 | 137 |Light Yellow-Green
138 | 154 | 91 |Moderate Yellow-Green
218 | 223 | 183 |Pale Yellow-Green
143 | 151 | 121 |Grayish Yellow-Green

1 136 | B6 |Vivid Green
62 | 180 | 137 |Brilliant Green

1 121 | B9 |Strong Green

1 84 | 61 |Deep Green
142 | 209 | 178 |Very Light Green
106 | 171 | 142 |Light Green
59 | 120 | 97 |Moderate Green
27 | 77 | 62 |Dark Green

Figura 71: Etiquetas y colores del conjunto Completo del sistema ISCC-NBS
(IV/VIII)
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R| G| B ETIQUETA COLOR

28 | 53 | 45 |Very Dark Green
199 | 230 | 215 |Very Pale Green
141 | 163 | 153 |Pale Green
94 | 113 | 106 |Grayish Green
58 | 75 | 71 |Dark Grayish Green
26 | 36 | 33 |Blackish Green
39 | 166 | 76 |Vivid Yellowish-Green
131 | 211 | 125 |Brilliant Yellowish-Green
68 | 148 | 74 |Strong Yellowish-Green
1 98 | 45 |Deep Yellowish-Green
1 49 | 24 |Very Deep Yellowish-Green
182 | 229 | 175 |Very Light Yellowish-Green
147 | 197 | 146 |Light Yellowish-Green
103 | 146 | 103 |Moderate Yellowish-Green
53 | 94 | B9 |Dark Yellowish-Green
23 | 54 | 32 |Very Dark Yellowish-Green
1 136 | 130 |Vivid Bluish-Green
1 166 | 147 |Brilliant Bluish-Green
1 122 | 116 |Strong Bluish-Green
1 G2 | 63 |Deep Bluish-Green
150 | 222 | 209 |Very Light Bluish-Green
102 | 173 | 164 |Light Bluish-Green
49 | 120 | 115 |[Moderate Bluish-Green
1 75 | 73 |Dark Bluish-Green
1 42 | 41 |Very Dark Bluish-Green
1 161 | 194 |Vivid Blue
73 | 151 | 208 |Brilliant Blue
1 103 | 165 |Strong Blue
1 65 | 106 |Deep Blue
161 | 202 | 241 |Very Light Blue
112 | 163 | 204 |Light Blue
67 | 107 | 149 |Moderate Blue
1 48 | 78 |Dark Blue
188 | 212 | 230 |Very Pale Blue

Figura 72: Etiquetas y colores del conjunto Completo del sistema ISCC-NBS
(V/VIII)
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R G B ETIQUETA COLOR
145 | 163 | 176 |Pale Blue
83 | 104 | 120 |Grayish Blue
54 | 69 | 79 |Dark Grayish Blue
32 | 40 | 48 |Blackish Blue
1 133 | 161 |[Vivid Greenish-Blue
35 | 158 | 186 |Brilliant Greenish-Blue
1 119 | 145 [Strong Greenish-Blue
46 | 132 | 149 |Deep Greenish-Blue
156 | 209 | 220 |Very Light Greenish-Blue
102 | 170 | 188 |Light Greenish-Blue
54 | 117 | 136 |Moderate Greenish-Blue
1 73 | 88 |Dark Greenish-Blue
1 46 | B9 |Very Dark Greenish-Blue
48 | 3R | 122 |Vivid Purplish-Blue
108 | 121 | 184 |Brilliant Purplish-Blue
84 | 90 | 167 |Strong Purplish-Blue
39 | 36 | 88 |Deep Purplish-Blue
179 | 188 | 226 |Very Light Purplish-Blue
135 | 145 | 191 |Light Purplish-Blue
78 | 81 | 128 |Moderate Purplish-Blue
37 | 36 | 64 |Dark Purplish-Blue
192 | 200 | 225 |Very Pale Purplish-Blue
140 | 146 | 172 |Pale Purplish-Blue
76 | Bl | 109 |Grayvish Purplish-Blue
154 | 78 | 174 |Vivid Purple
211 | 153 | 230 |Brilliant Purple
135 | B6 | 146 |Strong Purple
96 | 47 | 107 |Deep Purple
64 | 26 | 76 |Very Deep Purple
213 | 186 | 219 |Very Light Purple
182 | 149 | 192 |Light Purple
134 | 96 | 142 |Moderate Purple
B6 | 60 | 92 |Dark Purple
48 | 25 | B2 |Very Dark Purple
214 | 202 | 221 |[Very Pale Purple

Figura 73: Etiquetas y colores del conjunto Completo del sistema ISCC-NBS

(VI/VIII)
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R | G| B ETIQUETA COLOR

170 | 152 | 169 |Pale Purple

121 | 104 | 120 |Grayish Purple

80 | 64 | 77 |Dark Grayish Purple

41 | 30 | 41 |Blackish Purple

144 | 101 | 202 |Vivid Violet

126 | 115 | 184 |Brilliant Violet

96 | 78 | 151 [Strong Violet

50 | 23 | 77 |Deep Violet

220 | 208 | 254 |Very Light Violet

140 | 130 | 182 |Light Violet

96 | 78 | 129 |Moderate Violet

47 | 33 | 64 |Dark Violet

196 | 195 | 221 |Very Pale Violet

150 | 144 | 171 |Pale Violet

85 | 76 | 105 |Grayish Violet

135 1 116 |Vivid Reddish-Purple
158 | 79 | 136 [Strong Reddish-Purple
112 | 41 | 99 |Deep Reddish-Purple
84 | 25 | 78 |Very Deep Reddish-Purple
83 | 132 | 167 |Light Reddish-Purple
45 | 92 | 131 |Moderate Reddish-Purple
93 | 57 | 84 |Dark Reddish-Purple
52 | 23 | 49 |Very Dark Reddish-Purple
170 | 138 | 158 [Pale Reddish-Purple
131 | 100 | 121 |Grayish Reddish-Purple
234 | 227 | 225 |Pinkish White

240 | 234 | 214 |Yellowish White

223 | 237 | 232 |Greenish White

233 | 233 | 237 |Bluish White

232 | 227 | 229 |Purplish White

250 | 250 | 250 |White

193 | 182 | 179 |Pinkish Gray

143 | 129 | 127 |Reddish Gray

92 | 80 | 79 |Dark Reddish Gray

142 | 130 | 121 |Light Brownish Gray

Figura 74: Etiquetas y colores del conjunto Completo del sistema ISCC-NBS
(VIL/VIII)
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R G B ETIQUETA COLOR
91 80 | 79 |Brownish Gray
191 | 184 | 165 |Yellowish Gray
138 | 135 | 118 |Light Olive Gray

87 | B5 | 76 |Olive Gray
178 | 190 | 181 |Light Greenish Gray
125 | 137 | 132 |Greenish Gray

78 | B7 | B85 |Dark Greenish Gray
180 | 188 | 192 |Light Bluish Gray
129 | 135 | 139 |Bluish Gray

81 | 88 | 94 |Dark Bluish Gray
191 | 185 | 189 |Light Purplish Gray
139 | 133 | 137 |Purplish Gray

93 | 85 | 91 |Dark Purplish Gray
185 | 184 | 181 |Light Gray
132 | 132 | 130 |Medium Gray

85 | 85 | 85 |Dark Gray

40 | 32 | 34 |Reddish Black

40 | 32 | 28 |Brownish Black

37 | 36 | 29 |Olive Black

30 | 35 | 33 |Greenish Black

32 | 36 | 40 |Bluish Black

36 | 33 | 36 |Purplish Black

3 3 3 |Black

Figura 75: Etiquetas y colores del conjunto Completo del sistema ISCC-NBS
(VIII/VIII)






ESPACIO DE COLOR DIFUSO ASOCIADO A
FRUTAS. EXPERIMENTACION

El principal objetivo de este experimento es recopilar datos reales
proporcionados por usuarios para disefiar espacios de color difuso
personalizados segtin la metodologia propuesta en el Capitulo 3. Con-
cretamente, recopilar prototipos positivos y negativos para disefiar
espacios de color difuso asociados a colores de frutas. También se
pretenden obtener valoraciones subjetivas de usuarios de cara a medir
la bondad de los espacios creados, aunque éstas no son necesarias para
la obtencién del espacio.

En la realizacién de este experimento han participado voluntaria-
mente 30 usuarios de distintas edades (entre 21 y 60 afios) y sexo (15
mujeres y 15 hombres) sin problemas de visién. De cara a realizar un
experimento robusto en cuanto a la percepcién del color, todos los
usuarios han realizado la experimentacién bajo las mismas condiciones
luminicas y mismo monitor [94, 216, 270]. El monitor que se ha usado
es un monitor Samsung S27B970D de 27” con pantalla LED PLS y una
resolucion WQHD display con 2560x1440 pixeles, el cual dispone de
un motor de calibracién por hardware garantizando unas condiciones
Optimas de correccién del color y correccién gamma.

Se ha optado por realizar un experimento para disefiar espacios
de color difuso asociados a colores de frutas porque la asociacién de
nombres de colores a frutas es una tarea facil para un usuario. Asi,
el experimento consiste principalmente en obtener para cada usuario
aquellos colores precisos y etiquetas que éste considera como repre-
sentativas de categorias de color asociadas a frutas. Asimismo, para
cada categoria de color, aquellos colores precisos que considera que no
son de esa categoria. Finalmente, de cara a obtener una evaluacién de
la bondad de los espacios creados y valorar si recogen la subjetividad
de cada usuario, se han obtenido valoraciones difusas de los usuarios
asociadas a colores aleatorios y grados de pertenencia a las categorfas
de color que cada usuario ha definido.
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ESPACIO DE COLOR DIFUSO ASOCIADO A FRUTAS. EXPERIMENTACION

La experimentacién se ha dividido en tres fases, la primera de
ellas consistente en mostrar aleatoriamente imagenes de una coleccion
(seccion B.1) donde el usuario selecciona de cada imagen el conjunto
de pixeles que considera de un color y le asigna un nombre (seccién
B.2). En la segunda fase, para cada etiqueta de color seleccionada en
la fase anterior asociada a una categoria de color, se afiaden aquellos
colores que considera que no son de esa categoria (seccién B.3). Y
finalmente, en la tercera fase, para cada categoria seleccionada en la
primera fase, se muestran aleatoriamente colores donde el usuario
afiade informacion acerca del grado de pertenencia de ese color a la
categoria (seccion B.4).

B.1 COLECCION DE IMAGENES DE FRUTAS

Se ha elaborado una coleccién de un total de 108 imégenes de 9 ti-
pos de frutas correspondientes a 12 imagenes por cada tipo de fruta
realizando busquedas a través de internet en Google y Flickr[296] y se-
leccionando aquellas imagenes que hemos considerado representativas.

Se ha optado por las frutas “pldtano”, “mora negra”, “manzana
verde”, “limén”, “naranja”, “ciruela”, “frambuesa”, “manzana roja”
y “fresa” porque son frutas que todos los usuarios conocen siendo
este conocimiento imprescindible para la tarea de asignar nombres de
color asociados a frutas. Si no se conoce la fruta, dificil serd asignar un
nombre de color asociado a la fruta. Asimismo, cada imagen contiene
ejemplos de un tipo de fruta, con distintas iluminaciones, saturaciones,
etc. para que el usuario tenga variedad en la seleccién de pixeles que
considere que son representativos del concepto de color que quiere
modelar.

Las Figuras 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84 muestran la coleccién de
imdgenes correspondientes a las frutas “pldtano”, “mora negra”, “man-
zana verde”, “limén”, “naranja”, “ciruela”, “frambuesa”, “manzana

roja” y “fresa”, respectivamente.
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ON DE IMAGENES DE FRUTAS

B.1 coLEccI

Zleueueq

geueueq

“

- ouererd ey e e sajusrpuodsariod souadpwy :9Z eindry

| Leueueq Qleueueq geuBLEq geueueq

geue

ueg peusueq zeueueq

JEBuUBLEq




COLOR DIFUSO ASOCIADO A FRUTAS. EXPERIMENTACION

ESPACIO DE

224

&

W

blackberry1

blackberry7

-

blackberry2

blackberry8

Figura 77:
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Imégenes correspondientes a la fruta “mora”.
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Figura 79: Imégenes correspondientes a la fruta “limén”.
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ON DE IMAGENES DE FRUTAS
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Figura 81: Imagenes correspondientes a la fruta
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Figura 83: Imagenes correspondientes a la fruta “rojo manzana”.
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B.2 OBTENCION DEL CONJUNTO DE PROTOTI-
POS POSITIVOS RT

El objetivo de esta fase de la experimentacion es obtener un conjunto
de prototipos positivos R™ para cada usuario como representativos
de las categorias de color que se quieren modelar. Para ello, a cada
usuario se le muestran aleatoriamente tantas imagenes como desee de
la coleccién de iméagenes de frutas (seccion B.1), y de cada imagen el
usuario selecciona conjuntos de pixeles (regiones dibujadas a mano
alzada sobre las imégenes) y le asigna libremente un nombre de color
1;. Asi, para cada usuario se tiene un conjunto de prototipos positivos
stuaﬁoi = {r!,...,1%}, donde cada r' es un valor RGB calculado
como la mediana del conjunto de pixeles de la region que el usuario
ha asignado a la etiqueta de color 1;.

Para poder llevar a cabo esta fase de la experimentacion, se ha
desarrollado una aplicacién en Java que permite realizar de manera in-
tuitiva la captura de datos. Cada usuario puede seleccionar (dibujando
sobre la imagen) el conjunto de pixeles que considera de una categoria
de color y asignarle un nombre. Puede hacer esto tantas veces como
desee, usando las imagenes de la colecciéon de imdgenes desarrollada
para ello (seccién B.1) o bien buscando imdagenes en directorios locales
o en Flickr [296]. La Figura 85 muestra un ejemplo de la apariencia de
esta aplicacién, donde un usuario ha seleccionado dos regiones que
considera que son de color “amarillo limén”. La aplicacién es libre y
puede descargarse junto con las instrucciones de instalaciéon y uso en
la siguiente url http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C9.

Ademas, los datos proporcionados por los 30 usuarios se han usa-
do, acorde a la metodologia descrita en el Capitulo 3, para disefiar
un espacio de color difuso especifico a un domino, el asociado a co-
lores de frutas. Para ello, se han considerado 9 colores asociados a
los nombres de las frutas de la coleccién de imédgenes desarrollada
(B.1), se han realizado equivalencias a esos g colores entre las distintas
etiquetas proporcionadas por todos los usuarios y por tltimo, para
cada color se ha obtenido un valor representativo r'"*t4t resultado
de agregar todos los prototipos positivos asignados a ese color por
los usuarios. Por ejemplo, las etiquetas “banana”, “canarian banana”,
“Yellow banana”, “dark Yellow banana” o “amarillo pldtano”, nom-
bradas por usuarios distintos se han asignado por equivalencia a la
etiqueta “platano”. Finalmente, el valor representativo rPlatano 44
ciado a la etiqueta “platano” es el centroide correspondiente a todos
los prototipos positivos que todos los usuarios asignaron a etiquetas


http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C9

B.2 OBTENCION DEL CONJUNTO DE PROTOTIPOS POSITIVOS RT

equivalentes a la etiqueta “platano”. Como resultado final de agregar la
informacién aportada por los 30 usuarios, tal y como se ha comentado,

se ha obtenido el conjunto R}Lmt as = {r!,... %} correspondiente a los

9 valores representativos de los colores de frutas “amarillo platano”,

v a7 v a7

“negro mora”, “verde manzana”, “amarillo limén”, “naranja”, “ciruela”,

“frambuesa”, “rojo manzana” y “rojo fresa”. Por tltimo, considerando
+ z . .

R, utas Y la metodologia descrita en el Capitulo 3, se ha creado el

espacio de color difuso I} .-

Las tablas 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39 Y 40 muestran un resumen
de los datos recopilados de los 30 usuarios que han realizado el ex-
perimento. En éstas aparecen las etiquetas que cada usuario asigno,
asi como los valores representativos en RGB correspondientes a las

frutas “platano”, “mora negra”, “manzana verde”, “limén”, “naranja”,
“ciruela”, “frambuesa”, “manzana roja” y “fresa”, respectivamente.

Selecteg Labels colors or 3 ab
banana SeloctALL | = 3
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oreen apple
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Figura 85: Apariencia de la aplicacion para obtener el conjunto de prototipos
positivos R{t.
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234 ESPACIO DE COLOR DIFUSO ASOCIADO A FRUTAS. EXPERIMENTACION

USUARIO R G B ETIQUETA
usuario o1 252.0 189.0 3.0 platano
usuario 02 253.0 201.0 21.0 canarian banana
usuario 03  255.0 216.0 59.0 banana

200.0 162.0 15.0 banana Yellow

255.0 199.0 2.0 dark Yellow banana
usuario o4 255.0 203.0 8.0 banana
usuario 05  241.0 179.0 0.0 banana
usuario 06  253.0 234.0 54.0 Yellow banana

254.0 240.0 133.0 Yellow Green banana

usuario 0y  250.0 192.0 4.0 banana Yellow
usuario 08 249.0 192.0 0.0 banana
usuario o9 255.0 208.0 2.0 Yellow banana

230.0 206.0 10.0 Green banana
usuario 10 254.0 213.0 0.0 banana
usuario 11 170.0 121.0 16.0 banana
usuario 12 208.0 170.0  35.0 banana color
usuario 13 253.0 181.0 9.0 banana light Yellow

246.0 190.0 5.0 banana Yellow
usuario 14 239.0 201.0 38.0 banana
usuario 15 242.0 207.0  44.0 banana Yellow
usuario 16 202.0 157.0 4.0 banana
usuario 17 236.0 1870 7.0 amarillo platano
usuario 18 252.0 192.0 4.0 banana
usuario 19 239.0 197.0  33.0 banana
usuario 20  254.0 202.0  20.0 banana
usuario 21 238.0 1740 5.0 banana
usuario 22 240.0 189.0 2.0 banana Yellow
usuario 23 225.0 180.0 4.0 banana
usuario 24 248.0 192.0 7.0 banana
usuario 25 243.0 201.0 18.0 banana
usuario 26 246.0 1870 0.0 banana Yellow
usuario 27  206.0 165.0 25.0 Yellow banana
usuario 28 254.0 213.0 0.0 banana
usuario 29 239.0 177.0 0.0 banana
usuario 30  255.0 208.0 2.0 amarillo platano

Tabla 32: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los
usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “pldtano”
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USUARIO R G B ETIQUETA
usuario o1 15.0 18.0 23.0 mora
usuarioo2 91.0 78.0 87.0 blackberry
usuarioo3 88.0 89.0 94.0 blackberry
usuario 04 50.0  45.0  44.0 blackberry
usuario 05 66.0  52.0  49.0 blackberry
usuario o6  32.0  31.0  39.0 mature blackberry

1000 680 730 blackberry
usuario 0y 40.0  44.0  52.0 blackberry
usuario 08  67.0 71.0 74.0 blackberry
usuario 09  45.0  45.0  49.0 black blackberry
usuario o9 203.0 138.0 158.0 red blackberry
usuario 10 82.0 67.0  69.0 blackberry
usuario 11 62.0  62.0  64.0 blackberry
usuario 12 57.0 53.0  50.0 blackberry color
usuario 13 42.0 46.0 450 blackberry dark purple

66.0 700  69.0 blackberry purple
usuario 14 63.0 62.0 58.0 blackberry
usuario 15  44.0  49.0  55.0 blackberry
usuario 16  31.0  34.0  45.0 blackberry
usuario 17 65.0 61.0 60.0 negro mora
usuario 18 450 52,0 58.0 blackberry
usuario 19 72.0 74.0 73.0 blackberry
usuario 20 42.0 48.0 48.0 blackberry
usuario 21 40.0  45.0  41.0 blackberry
usuario 22  85.0 58.0 51.0 blackberry
usuario 23  59.0  45.0  45.0 blackberry
usuario 24 68.0 69.0 73.0 blackberry
usuario 25 50.0 51.0 56.0 blackberry
usuario 26 51.0 58.0  64.0 blackberry
usuario 27 76.0 88.0 102.0 black blackberry
usuario 28 38.0 42.0 410 blackberry
usuario 29  36.0  34.0  39.0 blackberry
usuario 30 6.0 7.0 11.0 negro mora

Tabla 33: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los

usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “mora negra”



236 ESPACIO DE COLOR DIFUSO ASOCIADO A FRUTAS. EXPERIMENTACION

USUARIO R G B ETIQUETA
usuario o1 1340 182.0 2.0 verde manzana
usuario 02 128.0 163.0 1.0 Green apple
usuario 03 127.0 180.0 40.0 Green apple
usuario o4 103.0 150.0 8.0 Green apple
usuario o6  156.0 191.0  75.0 Green apple
usuario oy 181.0 186.0 34.0 Green apple
usuario o8 152.0 204.0 80.0 Green apple
usuario o9  119.0 157.0 48.0 Green apple
usuario 10  169.0 200.0  97.0 Green apple
usuario 11 145.0 176.0  47.0 Green apple

usuario 12 166.0 207.0 51.0 Green apple color

usuario 13 175.0 221.0 96.0  apple light Green

163.0 206.0 2.0 apple Green
usuario 14 169.0 222.0 104.0 Green apple
usuario 15 165.0 206.0 50.0 apple Green Q
usuario 16 136.0 1750 56.0 Green apple
usuario 17 142.0 177.0 25.0 verde manzana
usuario 18 133.0 194.0 77.0 Green apple
usuario 19 161.0 211.0 86.0 Green apple
usuario 20 154.0 186.0 51.0 Green apple
usuario 21 220.0 208.0 72.0 Green apple
usuario 22 176.0 2050 61.0 Green apple
usuario 23  158.0 2200 95.0 Green apple
usuario 24 138.0 1740 42.0 Green apple
usuario 25 131.0 1550  33.0 Green apple
usuario 26 1280 181.0 28.0 apple Green
usuario 27 213.0 247.0 88.0 Green apple
usuario 28 188.0 227.0 60.0 Green apple
usuario 29 60.0 93.0 12.0 Green apple
usuario 30 133.0 166.0 1.0 verde manzana

Tabla 34: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los
usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “verde manzana”
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USUARIO R G B ETIQUETA
usuario o1 255.0 227.0 32.0 limon
usuario o2 222.0 189.0 48.0 lemon
usuario 03  246.0 234.0 54.0 lemon Yellow
usuario 04 241.0 191.0 0.0 lemon
usuario o5 235.0 187.0 26.0 lemon
usuario 06  214.0 191.0  49.0 Yellow lemon

168.0 1290 8.0 dark Yellow lemon
usuario oy  252.0 216.0 105.0 lemon Yellow
usuario 08 224.0 196.0 27.0 lemon
usuario 09  245.0 232.0 43.0 Yellow lemon

254.0 253.0 128.0 brilliant Yellow lemon

255.0 232.0 41.0 very brilliant Yellow lemon
usuario 10 249.0 210.0  53.0 lemon
usuario 11 254.0 230.0 48.0 lemon
usuario 12 249.0 219.0  73.0 lemon color
usuario 13 253.0 243.0 76.0 lemon intense Yellow

252.0 213.0 56.0 lemon Yellow
usuario 14 235.0 197.0 38.0 lemon
usuario 15 255.0 215.0 26.0 lemon Yellow
usuario 16 225.0 188.0 11.0 lemon
usuario 17  243.0 226.0 96.0 amarillo limon
usuario 18 255.0 242.0 76.0 lemon
usuario 19  247.0 226.0  40.0 lemon
usuario 20  248.0 237.0 47.0 lemon
usuario 21 241.0 2260 9.0 lemon
usuario 22 255.0 234.0 69.0 lemon Yellow
usuario 23  255.0 232.0 54.0 lemon
usuario 24 244.0 211.0 56.0 lemon
usuario 25 237.0 204.0  47.0 lemon
usuario 26  249.0 212.0 59.0 lemon Yellow
usuario 27  253.0 246.0 106.0 Yellow lemon
usuario 28 254.0 234.0 101.0 lemon
usuario 29  252.0 222.0 66.0 lemon
usuario 30 255.0 227.0 36.0 amarillo limon

Tabla 35: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los
usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “amarillo limén”
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USUARIO R G B ETIQUETA
usuario o1 202.0 77.0  13.0 naranja
2280 1320 58.0 naranja claro
234.0 100.0 0.0 naranja intenso
usuario 02 250.0 138.0 1.0 orange
usuario 03 253.0 218.0 66.0 orange Yellowish
230.0 103.0 6.0 orange reddish
227.0 1420 17.0 orange
usuario o4 222.0 82.0 2.0 orange
usuario o5 228.0 1150 0.0 orange
usuario 06 248.0 127.0 21.0 dark orange
252.0 159.0 41.0 orange
238.0 109.0 5.0 light orange
usuario oy 224.0 81.0 1.0 orange
usuario o8 231.0 103.0 6.0 orange
usuario 09  244.0 124.0 11.0 orange orange
2220 85.0 7.0 brilliant orange orange
230.0 145.0 16.0 Yellow orange
usuario 10  249.0 163.0 52.0 orange
usuario 11 206.0  99.0 22.0 orange
usuario 12 249.0 128.0 11.0 orange color
usuario 13 250.0 123.0 10.0 orange intense orange
221.0  96.0 4.0 orange light orange
220.0 85.0 2.0 orange dark orange

255.0 135.0 129.0 raspberry intense orange red

usuario 14 231.0 109.0  10.0 orange
usuario 15 211.0 87.0 0.0 orange
usuario 16 222.0 82.0 2.0 orange
usuario 17 247.0 124.0  30.0 naranja
usuario 18 231.0 107.0 20.0 orange
usuario 19 248.0 124.0 34.0 orange
usuario 20  249.0 114.0  23.0 orange
usuario 21 211.0  87.0 0.0 orange
usuario 22 252.0 166.0 19.0 orange
usuario 23  251.0 153.0 42.0 orange
usuario 24 226.0 116.0 42.0 orange
usuario 25 232.0 109.0 6.0 orange
usuario 26 224.0 83.0 2.0 orange
usuario 27 248.0 1550 61.0 orange orange
usuario 28 255.0 115.0 1.0 orange
usuario 29  240.0 104.0 2.0 orange
usuario 30 216.0 131.0 14.0 naranja

Tabla 36: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los
usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “naranja”
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USUARIO R G B ETIQUETA
usuario o1 206.0 169.0 200.0 ciruela
usuario 02  161.0 55.0  41.0 plum
usuario 03 193.0 112.0 181.0 plum
203.0 166.0 208.0 purple plum
usuarioo4 76.0 51.0 108.0 plum
usuario 05  124.0 40.0  66.0 plum
usuario 06 169.0 104.0 136.0 purple plum
229.0 69.0 105.0 light purple plum
usuario oy  154.0 137.0 205.0 plum
usuario o8 138.0 88.0 123.0 plum
usuario o9 111.0 95.0 122.0 purple plum
233.0 130.0 157.0 red plum
209.0 176.0 203.0 dirty purple plum
usuario 10 156.0 130.0 164.0 plum
usuario 11 203.0 102.0 136.0 plum <'
usuario 12 102.0 48.0  64.0 plum color
usuario 13 166.0 142.0 181.0 plum red purple
143.0 90.0 120.0 plum dirty purple
216.0 1520 197.0 plum blue purple
usuario 14 1300 118.0 138.0 plum
usuario 15 149.0 61.0  90.0 plum purple
usuario 16 158.0 133.0 173.0 plum
usuario 17 164.0 132.0 199.0 rojo ciruela
usuario 18 171.0 102.0 127.0 plum
usuario 19 133.0 61.0 87.0 plum
usuario 20 236.0 166.0 193.0 plum
usuario 21 207.0 189.0 215.0 plum
usuario 22 145.0 88.0  120.0 plum purple
usuario 23 84.0 94.0 119.0 plum
usuario 24 189.0 123.0 161.0 plum
usuario 25 189.0 125.0 163.0 plum
usuario 26 1740 70.0 115.0 plum red
usuario 27 187.0 141.0 170.0 violet plum
usuario 28 145.0 145.0 197.0 plum
usuario 29  153.0 76.0 118.0 plum
usuario 30  163.0 153.0 199.0 ciruela

Tabla 37: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los
usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “ciruela”
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USUARIO R G B ETIQUETA
usuario o1 255.0 133.0 144.0 rosa frambuesa
usuario o2 220.0 58.0 73.0 raspberry
usuario 03 216.0 76.0 87.0 raspberry

247.0 134.0 152.0 red raspberry

255.0 140.0 135.0 pink raspberry
usuario o4 195.0 47.0  61.0 raspberry
usuario o5 236.0 78.0  90.0 raspberry
usuario 06 245.0 94.0  86.0 red raspberry
usuario oy  248.0 97.0 102.0 raspberry
usuario 08 240.0 83.0 92.0 raspberry
usuario 09 250.0 104.0 117.0 red raspberry

255.0 125.0 117.0 brilliant red raspberry

255.0 114.0 136.0 very brilliant red raspberry
usuario 10 251.0 95.0 88.0 raspberry
usuario 11 255.0 94.0  97.0 raspberry
usuario 12 239.0 77.0  90.0 raspberry color

usuario 13 255.0 135.0 129.0 raspberry intense orange red

232.0 740  99.0 raspberry intense red

2140 53.0 68.0 raspberry satured red
usuario 14  255.0 120.0 129.0 raspberry
usuario 15 244.0 80.0 107.0 raspberry red
usuario 16  166.0 26.0  40.0 raspberry
usuario 17 247.0 101.0 114.0 rojo frambuesa
usuario 18 229.0 84.0 90.0 raspberry
usuario 19  246.0 26.0  36.0 raspberry
usuario 20 2200 85.0 101.0 raspberry
usuario 21 236.0 139.0 158.0 raspberry
usuario 22 240.0 650  72.0 raspberry red
usuario 23 222.0 121.0 139.0 raspberry
usuario 24 2350 780  87.0 raspberry
usuario 25 2400 88.0 103.0 raspberry
usuario 26  246.0 95.0 102.0 raspberry red
usuario 27 242.0 58.0  86.0 red raspberry
usuario 28 253.0 108.0 128.0 raspberry
usuario 29 237.0 90.0  96.0 raspberry
usuario 30 219.0 57.0  72.0 rosa frambuesa

Tabla 38: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los
usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “frambuesa”
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USUARIO R G B ETIQUETA
usuarioor 1480 2.0 5.0 rojo manzana
usuario 02 178.0 61.0 80.0 red apple
usuario 03 143.0 66.0 82.0 red apple
usuario o4 212.0 1.0 20.0 red apple
usuario o5 213.0 80.0 71.0 red apple
usuario 06  166.0 19.0 29.0 red apple
usuario oy  211.0 61.0 70.0 red apple
usuario 08 175.0 80.0 90.0 red apple
usuario o9 1650 2.0 7.0 red apple
usuario 10 145.0 27.0 51.0 red apple
usuario 11 171.0 19.0  34.0 red apple
usuario 12 203.0 4.0 26.0 red apple color
usuario 13 232.0 44.0 68.0 apple red

2040 8.0 31.0 applemottled red

178.0 49.0 8o.0 apple intense red <'
usuario 14 183.0 48.0 45.0 red apple
usuario 15 186.0 8.0 25.0 apple red
usuario 16 89.0 39.0 50.0 red apple
usuario 18 165.0 19.0 20.0 red apple
usuario 19  203.0 21.0 43.0 red apple
usuario 20 113.0 3.0 2.0 red apple
usuario 21 146.0 14.0 28.0 red apple
usuario 22 151.0 14.0 30.0 apple red
usuario 23  195.0 59.0 47.0 red apple
usuario 24 167.0 52.0 47.0 red apple
usuario 25 183.0 21.0 34.0 red apple
usuario 26 184.0 40.0 40.0 apple red
usuario 27 117.0 5.0 1.0 red apple
usuario 28 162.0 29.0 34.0 red apple
usuario 29 166.0 36.0 38.0 red apple
usuario 30 186.0 51.0 32.0 rojo manzana

Tabla 39: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los
usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “rojo manzana”
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USUARIO R G B ETIQUETA
usuario o1 207.0 13.0 4.0 rojo fresa
usuario 02 179.0 22.0 18.0 strawberry
usuario 03 183.0 21.0 19.0 red strawberry
usuario o4 203.0 22.0 31.0 strawberry
usuario 05 196.0 15.0 22.0 strawberry
usuario 06 197.0 36.0 38.0 red strawberry
usuario 07  203.0 34.0 31.0 strawberry
usuario 08 221.0 51.0 34.0 strawberry
usuario o9  158.0 26.0 14.0 red strawberry
usuario 10 175.0 30.0 11.0 strawberry
usuario 11 175.0 30.0 40.0 strawberry
usuario 12 197.0 39.0 30.0 strawberry color
usuario 13  219.0 45.0 34.0 strawberry mottled red

usuario 13 208.0 49.0 46.0 strawberry light mottled red

usuario 14  207.0 40.0 31.0 strawberry
usuario 15 221.0  44.0 54.0 strawberry red
usuario 16 178.0 21.0 21.0 strawberry
usuario 17  220.0 28.0 27.0 rojo fresa
usuario 18 204.0 68.0 52.0 strawberry
usuario 19 196.0 11.0 17.0 strawberry
usuario 20 221.0 38.0 20.0 strawberry
usuario 21 202.0 62.0 64.0 strawberry
usuario 22 180.0 26.0 16.0 strawberry red
usuario 23 207.0 51.0 26.0 strawberry
usuario 24 203.0 50.0 32.0 strawberry
usuario 25 215.0 49.0 35.0 strawberry
usuario 26 193.0 37.0 28.0 strawberry
usuario 27  125.0 140 3.0 red strawberry
usuario 28 204.0 12.0 11.0 strawberry
usuario 29  212.0 40.0 40.0 strawberry
usuario 30 211.0 14.0 6.0 rojo fresa

Tabla 40: Valores representativos en RGB y etiquetas seleccionadas por los
usuarios para los colores equivalentes a la etiqueta “fresa”
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B.3 OBTENCION DEL CONJUNTO DE PROTOTI-
POS NEGATIVOS R

El objetivo de esta fase es obtener un conjunto de prototipos negativos
para cada una de las categorias de color que el usuario defini6 en la
fase anterior (B.2). Para ello, a cada usuario se le muestra un listado
con todos los colores que seleccioné en la fase anterior (todas las re-
giones que dibuj6 sobre las imagenes) y para cada categoria de color
(representada por un prototipo positivo r') éste confirma qué colores
considera que son de esa categoria, cuales no y cuales tiene duda.
Los colores se muestran en forma de rectangulo de tamarfio 100x50
pixeles pintado del color del centroide de cada conjunto de pixeles
asignado en la fase anterior (cada regién dibujada en la fase anterior).
El objetivo de mostrar los colores asi es para separar el contexto del
color de la imagen y que éste no influya en la definiciéon de la cate-
goria de color. En esta fase, todos los colores seleccionados como NO
pertenecientes a la categoria de color cuyo representativo es r' son
los que definen el conjunto de prototipos negativos R;” = {nr'!,...,n0}.

Al igual que en la fase anterior, se ha desarrollado una aplicacién
en Java que permite realizar de manera intuitiva la captura de estos
datos. A cada usuario se le muestra el listado de colores y para cada
categoria de color (asignada en la fase anterior) selecciona los colores
que considera que son de esa categoria de color, selecciona los que
considera que no lo son y los que le plantean duda. Para cada categorfa
de color, los colores seleccionados como NO, son los que se afiaden al
conjunto de prototipos negativos. La aplicacion es libre y puede des-
cargarse junto con las instrucciones de instalacién y uso en la siguiente
url http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C9.

La Figura 86 muestra un ejemplo de la apariencia de esta aplica-
cién y asignacién de colores a la categoria de color “amarillo platano”.
Concretamente, en este ejemplo, de todos los colores el usuario ha
considerado que tres colores si son de esa categorfa, dos tiene dudas y
el resto de colores considera que NO son de dicha categoria, siendo
éstos ultimos los que definen el conjunto R .11 o—platano- LOr falta
de espacio, los datos de todos los usuarios recopilados en este experi-
mento no se muestran en esta memoria, pero pueden descargarse en
http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=CO.
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Selected Labels

Select "yellow banana” color
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light orange
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red apple
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- vellowpanana O YEs @ No O DOUBT
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Figura 86: Apariencia de la aplicacién para obtener el conjunto de prototipos
negativos R-. Ejemplo de asignacién de colores a la categoria de color

“amarillo platano”.
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B.4 OBTENCION DE VALORACIONES DIFUSAS
USUARIOS

El objetivo de esta fase de la experimentacion es recopilar valoraciones
difusas sobre la correspondencia de distintos colores a las categorias
de color que el usuario defini6 en la fase anterior (seccién B.2). Recor-
dar que estas valoraciones no son necesarias para el aprendizaje de
colores difusos segtin nuestra metodologia, simplemente se realizan
para medir la bondad de los de espacios de color difuso.

Para ello, a cada usuario se le han recordado todas las categorias
de color que defini6 y para cada categoria de color (representada por
un prototipo positivo 1!, obtenido segtn la seccién B.2) se le muestran
aleatoriamente colores para valorar en una escala de [0,0.25,0.5,0.75,1],
coémo de similar a la categoria es (0 totalmente desacuerdo, 1 total-
mente de acuerdo). De cada valoracion realizada se almacena el valor
RGB del color mostrado y el valor equivalente al seleccionado en el
intervalo. Por ejemplo, para el color [255, 240, 20] si el usuario no esta
completamente de acuerdo con la correspondencia de ese color a la
actual categoria y marcé el centro del intervalo, se almacenaria el par
(0.5, {255,240, 20}], sin embargo si estuviese completamente de acuerdo
se almacenaria el par [1, {255, 240, 20}].

Aligual que en las fases anteriores, se ha desarrollado una aplicacién
en Java que permite capturar las valoraciones de una manera sencilla e
intuitiva (http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C9). La aplica-
cién muestra la informacién en una ventana dividida en 2 zonas. En la
zona superior se muestran todas las categorias de color que el usuario
defini6 en la fase anterior pintadas del color representativo en forma
de rectdngulos de 100x50 pixeles (asi el usuario tiene presentes todas
las categorias de color que definié) y en un rectdngulo més grande
(200x100 pixeles) la categoria de color de la que se van a obtener valora-
ciones. En la zona central se muestran aleatoriamente colores en forma
de rectdngulo de goox100 pixeles y debajo una lista de 5 selectores de
izquierda a derecha equivalentes al intervalo [0,0.25,0.5,0.75, 1] donde
el usuario selecciona el valor de correspondencia del color mostrado
con la categoria de color seleccionada. La zona central se divide a su
vez en dos zonas, la zona izquierda muestra aleatoriamente colores
que estan dentro del soporte de la categoria de color de la que se van
a obtener valoraciones y la zona derecha colores que no estdn en el
soporte. El objetivo principal de dividir la parte central en dos zonas
es para que sirvan de referencia aquellos colores que claramente no
son de la categoria a evaluar.
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Este proceso puede repetirse tantas veces como un usuario desee
haciendo click sobre el botén Confirm o finalizar y pasar a evaluar otra
categoria de color haciendo click sobre el botén Finalize.

La Figura 87 muestra un ejemplo de la aplicacion desarrollada para
obtener valoraciones difusas de los colores, concretamente se muestra
un ejemplo de valoraciones asociadas a la categoria de color “amarillo
platano”.

Cada usuario ha realizado el mismo experimento varias veces en dias
diferentes para poder contemplar en la recopilacién de datos factores
influyentes en la percepcién [25, 94, 107] tales como estados de animo,
constancia de color, etc. y capturar el maximo posible de subjetividad
en sus valoraciones. Para cada usuario se han obtenido en entre 240
y 310 valoraciones y para cada categoria de color se ha almacenado
tanto el color en RGB como el grado de correspondencia (entre 0 y 1)
asignado por un usuario a ese color. La Tabla 41 muestra un ejemplo
con algunos de los datos almacenados para un usuario respecto a
las valoraciones difusas asociadas a la categoria de color “amarillo
platano”. Por falta de espacio, en esta memoria no se muestran todos
los datos recopilados relativos a todas las valoraciones difusas de los
usuarios (més de 9000 valoraciones) pero si pueden consultarse en
http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/?c=C9.
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Color R G B Grado

232 184 8 1
232 176 8 1
232 184 16 1
232 176 o 1
232 192 16 1

224 176 8 0,75
232 184 24 0,75
232 192 24 0,75
224 184 16 0,75
224 184 24 0,75
224 176 24 0,75
232 160 16 0,75

224 160 16 0,5
216 168 24 0,5
216 160 16 0,5
208 168 16 0,5
208 160 16 0,5
216 160 o 0,5
232 224 8 0,5
208 200 8 0,25

208 184 24 0,25
224 168 40 0,25

216 160 32 0,25
mmm 216 144 o [
EEm 32 32 232 o
. o o 88 o
24 48 160 o
N 32 24 144 o
T ) 56 192 o
mmm 40 80 184 o
mmm 38 43 200 o
136 16 200 o
16 40 24 o
32 96 128 o
48 200 176 o

Tabla 41: Ejemplo de valoraciones difusas de un usuario para la categoria de
color “amarillo platano”. Color y grado de correspondencia entre o
y 1 de cada color a la categoria.



JECS TOOL. SOFTWARE DE DISENO DE ESPACIOS
DE COLOR DIFUSO Y RECUPERACION DE
IMAGENES

En este apéndice se detalla la publicacién “JFCSTool: A Java Software
Tool to Design Fuzzy Color Spaces” publicada en IEEE International
Conference on Fuzzy Systems, Beijing (China), en Julio de 2014 [250].

JECS Tool es una herramienta software cuyo principal objetivo es
disefiar espacios de color difuso personalizados capaces de cubrir el
hueco semdntico existente entre la representaciéon del color en compu-
tadores y la percepcién subjetiva de un humano. JFCS Tool permite
ademads recuperacién de imdgenes basada en contenido y realizar con-
sultas mediante etiquetas lingtiisticas.

El software estd implementado en Java e incluye varias herramientas
gréficas para construir espacios de color difusos, lo que permite disefiar
espacios de color difuso sin experimentos tediosos ademas de permitir
obtener grados de pertenencia de los pixeles de imédgenes para cada
color difuso de un espacio dado. La tltima versiéon de JFCS Tool e
instrucciones de instalacion se pueden descargar en http://www.uco.
es/semanticolor/Tesis/?c=C10.

C.1 MODULO ADMINISTRADOR DE IMAGENES

Este médulo se encargar de la gestion de imdgenes en JFCS Tool. Gra-
cias a este modulo, se pueden guardar imagenes en el computador o
cargar imdgenes al entorno principal de JFCS Tool, bien desde disco
local o bien desde la base de datos online de imédgenes Flickr [296].

A este médulo se puede acceder desde el ment Image Manager o
bien desde la seccién de la barra de tareas de JFCS Tool (Figura 88).

Image Manager

L’O‘ ‘flickéJ L}HJ

Figura 88: Médulo Image Manager.
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C.2 MODULO ADMINISTRADOR DE ESPACIO DE
COLOR DIFUSO

Este médulo proporciona un conjunto de herramientas para crear, car-
gar y guardar espacios de color difusos segin el enfoque propuesto
en el Capitulo 3. El médulo consta de tres opciones, cada una de ellas
accesible desde el ment o desde los botones de la barra de tareas Fuzzy
Color Space manager.

En las siguientes secciones se describe brevemente cada una de las
opciones:

e New Fuzzy Color Space. Esta opcion permite seleccionar una co-
leccién de colores precisos de una paleta de color o de imédgenes
y asignarles etiquetas. Los colores precisos seleccionados se
pueden editar o borrar facilmente. Ademds, a través del botén
ADD (Images) se pueden seleccionar automaticamente los colo-
res precisos fundamentales de imagenes (mediante un proceso
de extraccién de colores dominantes) e incorporarlos al conjunto
de colores seleccionados. También, se puede ajustar el parametro
A € [0,1] mencionado en el Capitulo 3 (0.5 por defecto).

Por ultimo, el botén Create construye un espacio de color difuso
con los colores precisos representativos asi como las etiquetas
mencionadas anteriormente y almacenarlo en un archivo en el
computador con un formato especifico.

® Save Fuzzy Color Space. Esta opcién permite guardar un espacio
de color difuso en un archivo con un formato especifico disefiado
para almacenar la coleccién de colores difusos que componen
el espacio. Se almacenan etiquetas, representativos asi como las
distintas ecuaciones de las superficies de los colores difusos.
Los archivos de este tipo se guardan con la extensién .fcs y son
archivos de texto que se pueden abrir, leer y editar con cualquier
editor de textos. En http://www.uco.es/semanticolor/Tesis/
?7c=C10 se pueden encontrar archivos ejemplo.

® Load Fuzzy Color Space. Esta opcién permite cargar un espacio
de color difuso existente desde un archivo almacenado en el
computador. Para ello se usa un explorador de archivos y una
previsualizacién del espacio de color difuso antes de cargar el
espacio de color difuso en JFCS Tool.
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Fuzzy Color Space Information - ISCC_BASIC_SAMPLEG4.

[ wodet 30 | Cotor Profie |

251

7] Fuzzy Color Space Information - ISCC_BASIC_SAMPLEG4

| [odei0 | colorProtie |

Name: 1SCC BASIC SAMPLEG4

) Contict () kamet (] 0.5-cut [ Suppert

O

(~ Atomic: . ———
. O wre @ Polyicpe (7] Visusize Fuzzy Goror Space [ Reset view | e
Scale Factor 05 [ ] CoverSpace  SampleRate 6 o)
Visualize
ADD (Palette) | | ADD (mages) | | DEL | | LOAD
X ¥ iz | Label | Color | Type.
254 81 186 Pink ‘Atomic
200 1 25 Red Atomic
243 132 1 Orange Atomic
138 40 27 Brown Atomic
243 195 1 Yellow Atomic
102 93 30 Oive Atomic
141 182 1 Vellow-Green Atomic
1 % 45 Green Atomic
1 103 194 Blue Atomic
154 78 174 Purple Atomic
252 252 249 Wnite Atomic
135 134 134 Gray Atomic
7 7 7 Black Atomic
Apply ISCC_BASIC_SAMPLES4 - 13 colors
(a) (b)
=] Fuzzy Color Space Information - ISCC_BASIC_SAMPLEG4 =] Fuzzy Color Space Information - ISCC_BASIC_SAMPLEG4 [T]
| [ Modei 2D | Color Profie | | [ Modei 2D | color Profie |
&) Centoid [ kemel () 0.5cut [] Support I ) Centrid (] kel (] 0.5cut () Suppert o
O e @ Foiiope (7] Visuatze Fuszy Color Space [ Reset view | EiEEI O wre @ polyiope (7] Visuaiza Fuszy ColorSpace [ Reset view | EIEEIE
O vissaize O visaize

1SCC_BASIC_SAMPLES4 - 13 colors

ISCC_BASIC_SAMPLES4 - 13 colors

(©)

Figura 89: Ejemplo del espacio de color FISCC_ba’SiCO (definido en la seccién
3.5.1.1) y las representaciones difusas de los colores usando los médulos
Fuzzy Color Space Manager y Visualization en JFCS Tool. (a) Nombres
de color y representativos (prototipos positivos) en RGB. (b), (c), (d)
visualizacién 3D de las superficies del nticleo, x-corte 0.5 y soporte en

IMscc—basico respectivamente.

(d)
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C.3 MODULO VISUALIZACION DE INFORMACION
DE ESPACIO DE COLOR

Este médulo se usa para representar, mostrar y visualizar informacién
relativa al espacio de color difuso que se encuentra actualmente carga-
do en JFCS Tool. Es accesible desde el ment o desde el botén derecho
del médulo Fuzzy Color Space manager de la barra de tareas.

Este modulo consta de dos apartados, el Model 3D y Color profile
encargados de la visualizacién en 3D del espacio y de la informacién
de espacio de color, respectivamente.

® Model 3D ( Figura 9o). Esta seccién muestra una visualizacién
en 3D de un espacio de color difuso en el cubo RGB. Se puede
mostrar o bien todo el espacio de color o los colores que el
usuario desee mediante el botén de seleccién de colores. De los
colores seleccionados, mediante los correspondientes selectores,
se pueden también visualizar el prototipo positivo o represen-
tativo, el nidcleo, el x-corte 0.5 y el soporte. Ademds, se puede
navegar (girar, hacer zoom, rotar, etc.) por el cubo RGB haciendo
click y arrastrdndo con el ratén sobre el cubo RGB.

Notese que JFCS Tool puede trabajar con cualquier espacio eucli-
deo (RGB, HSI, Lab, etc.) sin embargo, el médulo correspondien-
te a la visualizacion en 3D (en la actual version de JFCS Tool),
s6lo trabaja con RGB por simplicidad.

e Color Profile (Figura 91). Esta seccién muestra informacién sobre
la coleccién de colores representativos (prototipos positivos)
y nombre de color de los espacios de color difuso. Toda la
informacién mostrada se puede editar y reutilizada para crear
un nuevo espacio o modificar uno existente.

En este médulo se dispone de los pardmetros Scale Factor y Sam-
ple Rate correspondientes al factor de escalado A (comentado
en la seccién 3.2) y al namero de colores precisos a equidistri-
buir para generar conjunto NR; (comentado en la seccién 3.5.2)
respectivamente, para crear espacios de color difusos.
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(<] Fuzzy Color Space Information - ISCC_COMPLETE_SAMPLE216

| [ Mogei 30 | ColorProfie |

) cenvoia () xemet [ 05cut (] Support

() wire (@) Polytops (V] Visuslize Fuzzy Color Space m | ResetView |

Crisp Color

(®) Visualize

ISCC_COMPLETE_SAMPLE216 - 267 colors

Figura go: Apariencia visual del médulo de Visualizaciéon - Modelo 3D

Fuzzy Color Space Information - default_jfcs

- Color Profile

Name ‘\SCC COMPLETE SAMPLEZ16

" Atomic
Scale Factor 0.5 D Cover Space Sample Rate &
| ADD (Palette) | | ADD(Omages) | | DEL | | LoaD |

X | Y |z | Label | Color | Type |
254 181 186 Vivid Pink Atomic A
234 147 153 Strong Pink Atomic
228 112 122 Deep Pink | Atomic
249 204 202 Light Pink Atomic
222 165 164 Moderate Pink Atomic
192 128 129 Dark Pink | Atomic
234 216 215 Pale Pink Atomic
196 174 173 Grayish Pink Atomic
234 227 225 Pinkish White Atomic
193 182 179 Pinkish Gray Atomic
190 1 50 Vivid Red Atomic
188 B3 74 Strong Red Atomic
132 27 45 Deep Red Atomic
92 9 35 Very Deep Red Atomic
171 78 82 Moderate Red Atomic
114 47 55 DarkRed Atomic
63 23 40 Very Dark Red Atomic
173 136 132 Light Grayish Red Atomic
144 a3 93 Grayish Red Atomic -
84 61 63 Dark Grayish Red Atomic X

Apply

Figura g91: Apariencia visual del médulo de Visualizacién - Perfil de Color
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C.4 MODULO INTERACCION DE USUARIO

El objetivo de este médulo es mostrar los grados de pertenencia de un
color preciso a cada color difuso del espacio de color difuso actual. El
color preciso se puede seleccionar de una imagen previamente cargada
mediante el médulo Image Manager usando uno de los dos modos de
interaccién o bien, mediante una paleta de colores.

El modo Pixel mode permite seleccionar un solo pixel de una imagen
mientras que el modo Windows mode permite seleccionar una ventana
rectangular. Si el modo Pixel mode esté activado, se una el color preciso
del pixel seleccionado como color preciso en el médulo Model 3D. Por
el contrario, si el modo Windows mode esta activado, se usa el color méas
representativo de la ventana seleccionada (calculado como la mediana).

Gracias a este médulo, se muestran de forma visual los grados de
pertenencia (s6lo se muestran aquellos mayores que 0) del color preciso
seleccionado a los colores difusos del espacio de color difuso actual. Por
ejemplo, la Figura 92 muestra los grados 0.57/Yellow, 0.42/Orange
del espacio de color difuso TISCC—basico 3.5.1.1, donde cada término
de color es modelado mediante una “bola de color” donde el grosor
corresponde con el grado de pertenencia y el color de fondo con el
representativo de los colores difusos.

C.5 MODULO CORRESPONDENCIA DE PIXELES

El principal objetivo de este médulo es proporcionar imégenes resul-
tado de la correspondencia de colores difusos con pixeles. Se puede
acceder desde el ment de la aplicacién o desde el médulo Mapping de
la barra de tareas.

El resultado que proporciona este médulo es un mapeo, donde a
cada pixel de la imagen original se ha calculado su grado de corres-
pondencia a colores difusos. Dicho grado, comprendido entre 0 y 1,
se mapea en un nivel de gris entre 0 y 255 para poder ser mostrado
en la imagen. De esta forma, el mapeo resultante representa el grado
de correspondencia de cada pixel con el color difuso que se estd ma-
peando, donde un nivel de gris blanco indica médxima correspondencia,
mientras que el negro indica que no existe correspondencia con ese
color difuso.
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Este médulo presenta varias opciones:

o Select Fuzzy Colors. Desde esta seccidon se pueden seleccionar
tantos colores difusos como se deseen para realizar el mapeo.

¢ Color Mapping. Activando esta opcién, el médulo Mapping gene-
ra una imagen en color asociada al mapeo de los colores difusos
seleccionados (una imagen por color difuso seleccionado). En
el caso que el grado de correspondencia de un pixel sea mayor
que cero a un color difuso seleccionado, éste se pinta del del
color representativo del color difuso ponderado por el grado
de correspondencia. Por ejemplo, un pixel con grado de co-
rrespondencia 1 a un color difuso se pintard del mismo color
representativo, mientras que un pixel con grado 0.5 se pintard
del mismo color representativo pero con la mitad de intensidad.

® Crisp Mapping. Esta opcién genera una imagen binaria conside-
rando sélo el color representativo de los colores difusos seleccio-
nados (una imagen por color difuso seleccionado). Por ejemplo,
un pixel cuyo color sea el mds cercano al color representativo
de un color difuso se pintara de color blanco, en caso contrario
se pintard de color negro.

* Go! Mapping. Seccién encargada de generar las imagenes resulta-
do de la correspondencia acorde a los colores difusos y opciones
seleccionadas.

Un ejemplo del funcionamiento de este médulo se muestra en la
Figura 93.
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=] Fuzzy Color Space Information - ISCC_BASIC_SAMPLEG4 =
Model 3D | Color Profile
[] centroid (] kemel [| 0.5cut (| Support |7
() wire (®) Polytope [ ] Visualize Fuzzy Color Space | Reset View EEDERET
(®) Visualize
Yellow
Orange

| ISCC_BASIC_SAMPLEG4 - 13 colors

Figura 92: Ejemplo visual de la representacion de los grados de pertenencia
0.57/Yellowy 0.42/Orange

FEx] [B] Fruts1_M.green_apple.FRUITS.EXCLUSVE.color () TICX) [ ) Fruts1_M.qroen._appie.FRUITS EXCLUSIVE

Figura 93: Resultados generados por el médulo Mapping aplicado a la imagen de la
Figura 24a y al color difuso Verde Manzana del espacio de color I'rrytqs
definido en la seccién 3.5.1.2.
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Cc.6 MODULO HISTOGRAMAS DIFUSOS

El objetivo de este mddulo es calcular y visualizar los distintos histo-
gramas comentados en el Capitulo 5. Se puede acceder desde el ment
o desde el médulo Fuzzy Histogram de la barra de tareas.

Este médulo consta de varias secciones (Figuras 94 y 95):

e Seccion “Image”. Esta seccién se encarga de cargar imégenes,
bien desde un archivo local o bien desde la base de datos online
de Flickr, a las que se le calculara el histograma.

* Seccion “Fuzzy Color Space”. Esta seccién se encarga de cargar el
espacio de color difuso sobre el que se calculara el Histograma.
Mediante un explorador de archivos, se permiten elegir espacios
de color difusos almacenados en archivos .fcs.

¢ Seccién “Histogram”. Permite seleccionar el tipo de histograma.
Actualmente se dispone de cuatro opciones, histogramas basa-
dos en el cardinal escalar Sigma-Count, histogramas basados en
el cardinal difuso ED, histogramas basados en niimeros graduales
e histogramas lingiifsticos.

o Seccion “Parameters”. Esta seccién se encarga de configurar dis-
tintos parametros para el calculo del histograma dependiendo
del que se haya seleccionado mediante la seccién Histogram.

Para el caso de histograma Sigma-Count, se pueden marcar los
selectores correspondientes para dibujar el histograma en una
imagen, dibujar todos los colores del espacio de color difuso
asignado mediante la seccion Fuzzy Color Space o solo aquellos
tales que su célculo sea superior a un porcentaje minimo fijado y
guardar en disco la imagen generada con el histograma. También
se puede fijar el naimero de decimales con los que se desea
realizar el calculo.

Para los histogramas ED y Gradual, ademds de los parametros
anteriores, se puede seleccionar el nimero de x-cortes que se
van a considerar en el cdlculo del histograma y en el caso del
histograma Lingiiistico, se puede calcular sobre distintas cardi-
nalidades y sobre un conjunto de cuantificadores definidos por
el usuario en un archivo especifico. Actualmente se dispone de
un conjunto de cuantificadores del tipo Aproximadamente el X %.

® Seccion “Visualization”. Esta seccién se encarga de la visualiza-
cién del histograma, bien generando una imagen y/o mostrando
una descripcion textual del histograma (dependiendo de las op-
ciones seleccionadas en la seccion Parameters).
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(] Paint Histogram (V] Paint all colers Brown 0,046
Yellow 0,015
[ save Histogram in an Image Olive 0115
— Yellow-Graan 0,009
Winimum Percentaje : |0.01 Green 0.01
Blue 0,028
Number of Decimals : |3 Furple 0.014 v

(@)

<] Fuzzy Histogram

atardecer.jpg Histogram

flickr
o || 8 |

(~Fuzzy Coler Space™

ISCC BASIC SAMPLE216

(FuzyHistogram )

C— (" Color Histogram Information
Fuzzy Color Histogram for. atardecer.jpg using ED
(~Parameters 1 Pink o
2 Red 0.6/0.03+0.110.13 +0.10.19+0.1/0.23 +0.1/0.28
) PaintHistogram (7] Paintall colors 3 Orange 01011 +0.4/0.14 + 011017 +0.00.19+0.1/0.22 + 0.1/0.25-+ 0.110.27 +0.1/0.28 + 0.1/0.31 + 0.1/0.33
(] save st ; 4. Brown  0.2002+0.4/0.05+0.1/0.08+0.1/0.12+ 0.1/0.19 + 0.1/0.23 + 0.1/0.29 + 0.1/0.34 + 0.1/0.41
R EE T s Yelow 011002 +0.1/0.03 +0.10.03+0.1/0.04 +0.1/0.04 +0.1/0.05 + 0.1/0.06 + 0.1/0.07 + 0.1/0.08 + 0.1/0.09
Winimum Percentaje: 0.01 6 o 1
p— 7 Yellow-Green 0
Number of alpha-cuts: |10 a Green 10
Number of Decimals : |2 Q Blue o
0 Puple 1
1 white 0.110.02 + 0.410.02 + 0.1/0.02+ 0.1/0.02 + 0.1/0.02 + 0.1/0.02 + 0.1/0.02 + 0.1/0.02 + 0.1/0.02 + 0.110.02
12 Gray
3 Black 0.40.01 +0410.01 +0.10.01+0.110.02 + 0.1/0.03 + 0.10.07 + 0.1/0.1+ 0.1/0.15 + 0.1/0.18 + 0.1/0.21

(b)

Figura 94: Ejemplo de la apariencia del médulo Fuzzy Histogram en el calculo
de histogramas. (a) Histograma Sigma-Count y (b) Histograma ED
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Fuzzy Histogram [2[5[x]
40246 png Histogram
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vy, Fuzzy Color Histograr for: 40246.png using G
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Gradual 0]
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Number of Decimals : (3
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Figura 95: Ejemplo de la apariencia del médulo Fuzzy Histogram en el calculo
de histogramas. (a) Histograma Gradual y (b) Histograma Lingiifsti-

co
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C.7 MODULO RECUPERACION DE IMAGENES

El objetivo de este médulo es implementar un sistema CBIR bdsico
que contempla descriptores difusos y medidas de comparacién en el
proceso de recuperacion. Se puede acceder desde la barra de tareas o
desde el menti Retrieval.

El médulo consta de dos partes, la parte de busqueda de imagenes y
la parte de creacién de bases de datos de imdgenes a partir de archivos.
A continuacién se detallan las caracteristicas de cada una de estas
partes.

® Creacion de Base de Datos. Este médulo se encarga de calcular
los descriptores difusos para cada una de las imdgenes de una
coleccién, dando al usuario la opcién de seleccionar el tipo de
descriptor difuso asi como el espacio de color difuso que se
desee para crear una base de datos con los descriptores difusos
calculados.

Este médulo dispone de la opcién de seleccionar un directo-
rio raiz con las imégenes a calcular. Una vez seleccionado el
directorio, se realiza automaticamente una exploracién en los
directorios hijos y se detecta el niimero de imagenes totales. Este
modulo tiene también la opcién de seleccionar el espacio de
color difuso sobre el que se calculardn los descriptores. Y por
altimo, los descriptores difusos que se deseen calcular con sus
respectivos pardmetros.

La Figura 96 muestra la apariencia del médulo de creacion de
bases de datos.

® Biisqueda de Imdgenes. Este modulo se encarga de realizar la bus-
queda de imagenes y mostrar los resultados de la recuperaciéon
de imégenes de forma visual. Este médulo consta de varias
opciones que se detallan a continuacién:

— Seleccionar Base de Datos. Esta opcién permite seleccionar
una base de datos de imagenes con los descriptores difusos
ya calculados. Automadticamente se detecta el ntimero de
imdgenes que contiene dicha base de datos y el espacio de
color sobre el que se ha calculado.

— Opciones de Consulta. Con esta opcién se pueden imponer
condiciones en la consulta como inclusién o semejanza,
asi como el tipo de descriptor difuso que se quiere utilizar.
En la version actual solo se ha implementado el descriptor
difuso de color dominante.
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— Tipo de Consulta. Con esta opcién se pueden generar dos
tipos de consulta, la consulta es una imagen o la consulta

es un conjunto de etiquetas de color con grados.

Las Figuras 97 y 98 muestran ejemplos de recuperacién de ima-
genes usando el médulo de Biisqueda de Imdgenes y el descriptor
difuso de color dominante sobre una coleccién de imagenes
combinando las medidas de semejanza e inclusion, respectiva-

mente.

Creating image Fuzzy Database from Directory

Fuzzy database name: \AF‘RTC12| [¥/] Importimages
Directory. UEVALIDATABASEUAPRTC12\images MNumber of Images: H l'
Fuzzy Color Space: ISCC BASIC SAMPLE27 Y
" Descriptors

Fuzzy Counting: | GD |v

Dominant Fuzzy Calor | ¥ Mumber of Alpha Cuts: 100

ul: 0.05

u2: 015

Create

Figura 96: Apariencia del médulo de creacién de bases de datos.
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19110pg

40384.pg 18052.jpg 39151pg

-

0,620 0,617 0514 0614 0612 0,610 0,608

<F

Figura 97: Imédgenes recuperadas por el médulo Retrieval sobre la coleccion de imagenes JAPR TC-12 usando una imagen como consulta, el
descriptor difuso de color dominante sobre el espacio de color difuso I''scc—_basico ¥ 1a medida difusa de semejanza.
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CONJUNTOS DIFUSOS, LOGICA DIFUSA Y TEORIA
DE LA POSIBILIDAD

La informacién con la que trabajamos diariamente no siempre presenta
el grado de perfeccién que caracteriza a los modelos matematicos
que utilizamos para su tratamiento automatico. En ocasiones, dicha
informacién puede ser:

® Incompleta (solo describe parcialmente la realidad)

* Imprecisa (el valor de una variable se encuentra en un conjunto
de valores, pero no podemos precisar cual es), y/o

* Incierta (no tenemos total certeza de que la informacién sea
verdadera).

Esto ha hecho que a lo largo de los afios se hayan introducido modelos
matemdticos que permitan representar informacién imperfecta, tales
como la Teorfa de la probabilidad, la Teoria de la Evidencia de Dem-
pster/Shafer [233] y la Teoria de Factores de Certeza [243]. Uno de
dichos modelos es la Teoria de Subconjuntos Difusos [309], propuesta
por L.A.Zadeh en 1965, y que desde entonces ha experimentado un
fuerte auge debido a las aportaciones de muchos otros investigadores.

Esta teoria es especialmente adecuada para la representacion de
conceptos e informacién imprecisa, es decir, de conceptos en los que la
transicién entre el ser y el no ser es gradual y no brusca. A continuacién
se detallan algunos conceptos béasicos de la Teoria de Subconjuntos
Difusos. Una descripcion en mayor profundidad puede obtenerse en

[70] y [144].

D.1 CONCEPTO DE CONJUNTO DIFUSO

El concepto de conjunto difuso sobre un universo X (también llamado
referencial) es una generalizacién del concepto clasico de conjunto en
el que la funcién indicadora (que indica si un elemento pertenece o
no al conjunto) tiene como rango el intervalo real [0,1] en lugar del
conjunto {o,1}. Asi, el conjunto difuso A viene descrito por su funcién
de pertenencia pa

ua : X —[0,1]

Por lo general se suele identificar al conjunto con su funcién in-
dicadora, que en el contexto de la teoria de subconjuntos difusos se
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denomina funcién de pertenencia. Nosotros seguiremos esta tltima
notacién
A:X—=10,1]

de tal forma que A(x), donde x € X, representa el grado de pertenencia
del elemento x al conjunto A. Cuando el referencial es finito, X =
{x1,%2,...,%n}, usaremos la siguiente notacién para representar a un
conjunto difuso A sobre X:

A=A(x1)/x1 +AXx2)/x2 + ...+ Alxn)/Xn

donde es habitual no incluir los términos de la forma 0/x;. También se
utiliza la notacién

A=) Ali)/x

xi €X

Algunos conceptos basicos sobre conjuntos difusos son los siguien-
tes:

* Se dice que un conjunto difuso A es normal si existe al menos
un x € X tal que A(x) =1.

¢ Se llama soporte del conjunto difuso A al conjunto

Soporte(A) ={x € X | A(x) > 0} (D.1)

¢ Se llama niicleo del conjunto difuso A al conjunto

Nucleo(A) ={x e X| A(x) =1} (D.2)

¢ El conjunto de subconjuntos difusos sobre un referencial X se
nota P(X), y se denomina conjunto potencia difuso de X. Es obvio
que P(X) € P(X).

* Se dice que un conjunto difuso A es convexo si verifica
x<y<z = Aly) > min(A(x]), A(z)) (D:3)
Finalmente, se denominan “conjuntos difusos de nivel 2” a conjuntos
difusos definidos sobre un referencial formado por todos los subcon-

juntos difusos de un conjunto dado X. Sus funciones de pertenencia
tienen la siguiente forma:

A:P(X) = [0,1]
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D.2 OPERACIONES BASICAS CON CONJUNTOS
DIFUSOS

La extensioén del concepto de conjunto no tendria sentido sin extender
simultdneamente las operaciones que podemos realizar con ellos. Las
principales operaciones sobre conjuntos son la unién, la interseccién
y el complemento. Estas operaciones pueden generalizarse al caso de
conjuntos difusos de diversas formas. La condicién indispensable que
deben verificar las extensiones es que, cuando los conjuntos impli-
cados son ordinarios, éstas deben comportarse como los operadores
ordinarios. Las familias de operadores difusos mas importantes son
las llamadas t-normas, t-conormas y negaciones, que extienden las
operaciones de interseccion, unién y complemento respectivamente.

d.2.1  Operadores de interseccion: t-normas

Una t-norma es una funciéon
1:[0,1 % [0,1] — [0,1]
que verifica las siguientes propiedades para cualesquiera a, b, c € [0, 1]:
e Frontera: i(a,1) = a
* Monotonia: b < ¢ implica i(a, b) < i(a,c)
¢ Conmutatividad: i(a,b) = i(b, a)
e Asociatividad: i(a,i(b,c)) = i(i(a, b),c)

La interseccién de dos conjuntos difusos A y B mediante una t-norma
i se define pues como

(ANB)(x) =1(A(x), B(x)) (D.g)
Algunas de las t-normas mds utilizadas son las siguientes:
¢ Interseccién estdndar: i(a,b) = min(a, b)
® Producto algebrdico: i(a,b) = ab
e Resta acotada (Lukasiewicz): i(a,b) = max(0,a+b—1)

a b=1
e Interseccion dréastica: i(a,b) =< b a=1

0  otro caso
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d.2.2  Operadores de unién: t-conormas

Una t-conorma es una funcién
u:[0,11x[0,11 — [0,1]
que verifica las siguientes propiedades para cualesquiera a, b,c € [0, 1]:
e Frontera: u(a,0) = a
* Monotonia: b < ¢ implica u(a,b) < u(a,c)
¢ Conmutatividad: u(a,b) =u(b, a)
e Asociatividad: u(a,u(b,c)) = u(u(a, b),c)

La unién de dos conjuntos difusos A y B mediante una t-conorma u
se define pues como

(AUB)(x) = u(A(x), B(x)) (D-5)
Algunas de las t-conormas maés utilizadas son las siguientes:
e Unién estandar: u(a,b) = max(a,b)
® Suma algebrdica: u(a,b) =a+b—ab
e Suma acotada (Lukasiewicz): u(a,b) = min(1,a+b)
b=0
e Unién dréstica: u(a,b) =< b a=0

1 otro caso

d.2.3 Operadores de complemento: negaciones

Una negacioén es una funcién
c:[0,11 = [0,1]
que verifica las siguientes propiedades para cualesquiera a,b € [0, 1]:
e Frontera: c(0) =1yc(1)=0
e Monotonia: Si a < b entonces c(a) > c(b)

Estas propiedades son las minimas que deben ser verificadas por una
negacion, pero se suelen exigir algunas otras propiedades para definir
mejores negaciones desde un punto de vista practico:

e Continuidad: ¢ debe ser una funcién continua.
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¢ Propiedad involutiva: ¢(c(a)) = a para todo a € [0, 1]

El complemento de un conjunto difuso A se define como
A(x) = c(A(x)) (D.6)

La negacién mas utilizada es la llamada negacién estandar,
cla)=1—-a (D.7)

Las negaciones més drasticas son las llamadas negaciones umbrales,
cuya expresion general es

c(a) = { 1 oa<t (D.8)

0 a>t

donde t € (0, 1] es el umbral. Un caso particular es t = 1, en cuyo caso
tenemos la negacion

¢la) —{ Toas<l (D.9)
0 a=1

D.3 REPRESENTACION DE CONJUNTOS DIFUSOS

En la literatura pueden encontrarse diversas formas para representar
un conjunto difuso sobre X de forma univoca mediante un conjunto de
subconjuntos ordinarios de X, cada uno afectado de un cierto grado
de importancia en la representacién, dado por un peso que toma valor
en [0, 1]. Esta idea es muy importante porque establece una conexién
entre los conjuntos difusos y los ordinarios que permite extender las
operaciones que realizamos sobre estos tltimos a los primeros. Hay
diversas representaciones posibles de un conjunto difuso mediante
conjuntos ordinarios. La mads utilizada es la representacién de un
conjunto difuso mediante el conjunto de sus conjuntos de nivel o
«-cortes.

Para cada o € [0, 1] y cada subconjunto difuso A, se define el x-corte
(corte de nivel ) de A como el conjunto

Ax ={x e X[A(Xx) > «} (D.10)
Se define igualmente el x-corte fuerte de A como
A¥={xe X|A(x) > o} (D.11)

Los conjuntos de nivel de un subconjunto difuso A se encuentran
encajados unos en otros, de manera que

(x>B)=Ax CAp (D.12)
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Es facil ver que Nucleo(A) = Ay y Soporte(A) = A%, Al conjunto
de valores o € [0, 1] que representan distintos alfa cortes de A se le
denomina Conjunto de Niveles, y se define formalmente como

A(A) ={a| A(x) = « para algin x € X} (D.13)

El Teorema de Descomposicién [310] establece que un conjunto difuso
A puede representarse univocamente mediante el conjunto de sus
alfa cortes, al que se suele denominar descomposicion de A, y al que
denominaremos AL(A). El peso de Ay en la representacién es «,
aunque es posible utilizar otros pesos para representar la importancia
de cada alfa corte en la representacién, como se verd mds adelante.
Formalmente, el teorema de descomposicion establece que

A= |J aA«) (D.14)
xEA(A)

donde U representa la unién estandar. En caso de utilizar otros pesos
distintos de los valores de A(A), es necesario determinar la expresion
que tomaria el teorema de descomposicién para dicha representacién.
Un caso particular es el uso de una distribucién de probabilidad sobre
los conjuntos que forman la representacion. En ese caso el teorema de
descomposiciéon podria expresarse como

Ax)= ) prob(Aa)Ax(x) (D.15)
xEA(A)

donde prob(A«) es la probabilidad de A4 en la representacion.

D.4 LOGICA DIFUSA

La aparicién de la Teoria de Subconjuntos Difusos trajo consigo el
desarrollo de la Légica Difusa, como una extensioén de la légica clésica
capaz de razonar con conceptos imprecisos. La légica difusa se ha
convertido en una potente herramienta a la hora de modelar sentencias
de lenguaje natural, y razonar con las mismas tal y como lo hace el
ser humano, tipo de razonamiento al que se ha dado en llamar Ra-
zonamiento Aproximado. La teoria de subconjuntos difusos y la l6gica
difusa, ambos propuestos por L.A. Zadeh, constituyen los cimientos
de la formalizacion de este tipo de razonamiento.
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d.4.1 Variables lingiiisticas

En el ambito de la 16gica difusa, los conceptos imprecisos se represen-
tan mediante etiquetas lingiiisticas ([311]). Las etiquetas lingtiisticas son
en definitiva conjuntos difusos mediante los que se da semantica a un
identificador que representa un concepto o un calificativo. Un ejemplo
de etiqueta lingitiistica es alto. Esta etiqueta se representa mediante un
conjunto difuso que tiene como referencial el conjunto de las alturas
posibles. Una representacion subjetiva de esta etiqueta se muestra en
la figura 99.

De manera informal, una variable lingiiistica ([311]) es una variable
que toma valores dentro de un dominio formado por etiquetas lin-
glifsticas, definidas sobre un referencial adecuado. Por ejemplo, la
variable lingtifstica altura de una persona podria tomar valores dentro
del dominio { bajo, medio, alto, muy alto}. Estas etiquetas son conjuntos
difusos cuyo referencial es el conjunto (numérico) de las alturas po-
sibles de una persona. Una representacién subjetiva de las etiquetas
mencionadas se muestra en la Figura 99.

Bajo Medio Alto Muy alto

1.40 1.50 1.60 1.70 1.80 1.90 2.00 2.10

Figura 99: Etiquetas lingtiisticas para la variable altura

El uso de estas variables permite un razonamiento més cercano al
del ser humano, ya que disminuyen la granularidad del dominio de
valores de una variable. De esta forma es més sencillo definir reglas y
conceptos, semanticamente intuitivos, que involucren variables con un
referencial numérico o con un alto niimero de valores, como es el caso
de la variable “altura”.

Para cuantificar el grado de relacién entre valores (etiquetas) de
distintas variables lingtiisticas en base a los datos almacenados en la
base de datos, basta con medir los cardinales y cardinales relativos
de los conjuntos difusos inducidos por dichas etiquetas, y utilizarlos
para la evaluacién de sentencias cuantificadas. Este es el proceso que
pretendemos llevar a cabo para alcanzar el objetivo propuesto.
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D.5 RELACIONES DIFUSAS

En el dmbito crisp, se define una relacién como un subconjunto del
producto cartesiano de una serie de conjuntos. Un caso particular de
relacion es aquella que se define internamente dentro de un conjunto,
usualmente relaciones binarias. Sea X un conjunto crisp. Una relaciéon
binaria en X es pues un subconjunto cartesiano del conjunto X x X.

Esta idea se extiende inmediatamente al 4mbito difuso conside-
rando que una relacion difusa es un subconjunto difuso del producto
cartesiano X x X. Dicha relacién vendrd determinada por una funcién
de pertenencia. Por ejemplo, sea R una relacién difusa definida sobre el
conjunto X. Entonces, dicho conjunto vendréa descrito por una funcién
de pertenencia de la forma

R:XxX—=1[0,1]

Algunas de las propiedades de las relaciones crisp pueden extender-
se al caso difuso de manera directa. Se dice que una relacién difusa R
sobre X es

e Reflexiva si R(x,x) =1V¥x € X
e Simétrica si R(x,y) = R(y,x) Vx,y € X

A las relaciones difusas que verifican estas dos propiedades se les
denomina relaciones de semejanza. Sin embargo, extender la propiedad
transitiva al caso difuso no es trivial. De hecho, existe un niimero infini-
to de posibles definiciones de transitividad, que se caracterizan por el
uso de una t-norma y una t-conormas particulares. En general, sean ®
y @ una t-norma y una t-conorma, respectivamente, cualesquiera. Se
dice que una relacién difusa es & — © transitiva si Vx,y € X se verifica

R(x,y) = ®zex (R(x,2) ©R(z,y))

Un tipo de transitividad especialmente interesantes es la max-min
transitividad que, particularizando la expresion anterior, se verifica
cuando para todo x,y € X
R(x,y) > méxmin (R(x,2), R(z,y))
zeX
A las relaciones difusas que verifican las propiedades reflexiva, simé-
trica y max-min transitiva se les denomina relaciones de similitud.

Al tratarse en definitiva de conjuntos difusos, es posible calcular
alfa-cortes de relaciones difusas. Dado que el alfa-corte de un conjunto
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difuso es un conjunto crisp, se deduce inmediatamente que todo alfa-
corte de una relacién difusa es una relacién crisp.

Una propiedad interesante de las relaciones de similitud es que
todo alfa-corte de una relacién de similitud proporciona una relaciéon
de equivalencia crisp, es decir, una relacién crisp que verifica las
propiedades reflexiva, simétrica y transitiva. Ademads, dado que los alfa-
cortes de un conjunto difuso estdn anidados, conforme aumentamos los
valores de alfa (en el caso extremo & = 1), obtenemos un refinamiento
de las relaciones, en el sentido de que las relaciones obtenidas con
alfa-cortes mayores proporcionan una particiéon del conjunto X que
refina a la particién proporcionada por alfa-cortes con valores de alfa
menores.

D.6. TEORTA DE LA POSIBILIDAD

La Teoria de la Posibilidad es una teoria matematica para tratar con
ciertos tipos de incertidumbre. L.A Zadeh fue el primero en introducir
la teoria de la posibilidad en 1978 como una extensién de su teoria de
conjuntos difusos y logica difusa [312]. Posteriormente, Didier Dubois
y Henri Prade contribuyeron a su desarrollo [73]. El contenido de este
apartado ha sido extraido de [77].

Mientras que la teoria de la probabilidad usa un ntimero entre o y 1
para representar la probabilidad de que un evento ocurra, la teoria de
la posibilidad usa dos valores, la posibilidad y la necesidad del evento.
Probabilidad y posibilidad tienen distintas seméanticas, y por tanto
son medidas aplicables a distintos tipos de incertidumbre que pueden
aparecer en la representacién de informacién. Es decir, son teorias
complementarias, pudiendo darse el caso de informacién afectada de
incertidumbre probabilistica, incertidumbre posibilistica, o ambas.

Mientras que las semdanticas mds usuales para la probabilidad son la
frecuentista y la subjetiva, las seménticas habituales para la posibilidad
son las de viabilidad (como en “es posible solucionar este problema”),
plausibilidad, en referencia a la propensién a ocurrir (“es posible que
el tren llegue a tiempo”), y consistencia con la informacién disponible,
cuando se afirma que algo es posible en el sentido de que no contradice
a lo que sabemos.

Por otra parte, mientras que la probabilidad es auto-dual (es decir,
“No es probable A” significa “Es probable A”), la posibilidad no lo
es, en el sentido de que decir “No es posible A” no es equivalente
a “Es posible A”, sino que tiene un significado atin més fuerte: “Es
necesario A”. Es decir, la posibilidad estd relacionada dualmente con
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la necesidad. Dicho de otra forma, saber que “es posible A” no nos da
ninguna informacién sobre la posibilidad de A.

Existen diversos marcos formales para la representacion de niveles
de posibilidad y necesidad. Una opcién utilizada frecuentemente es el
uso de valores numéricos entre o y 1. Este marco es el que vamos a
considerar a partir de ahora.

d.6.1 Posibilidad

Sea U un conjunto finito. Una distribucién de posibilidad es una
funciéon

w:U—[0,1] (D.16)

donde se asume Ju € U tal que 7r(u) = 1. Es habitual interpretar un
conjunto difuso normal de uso disyuntivo como una distribucién de
posibilidad que define una restriccién acerca del valor de una variable,
donde el grado asociado a un elemento indica la posibilidad de que
dicho elemento sea el valor que toma la variable, en el sentido del
grado en que dicho valor es plausible o no sorprendente. Por otra parte,
asumiendo U tal que todos sus subconjuntos son medibles, una medida
de posibilidad es una funcién

m:2% - 00,1] (D.17)

que cumple los siguientes axiomas:

Axioma 1: TI(()) =0

Axioma 2: TTI(U) = 1

Axioma 3: TI{(VUW) = max(TT(V), T(W)) para todo V y W tal que
vVnw=40.

De ello se deduce que, al igual que en probabilidad, la medida
de posibilidad de un conjunto W C U esta determinada por el com-
portamiento de sus elementos, en este caso mediante la expresion:

M(W) = max,,ewm(w) (D.18)
Asimismo
ni(w) =TI({w}) (D.19)

es decir, existe una relacién uno a uno entre distribuciones y medidas
de posibilidad.
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d.6.2 Necesidad

Una medida de necesidad dual a una medida de posibilidad se define
como una funcion

N:2Y 5 0,1] (D.20)
tal que para cualquier conjunto finito W C U
N(W) =1-TI(W) (D.21)
Es sencillo demostrar que N(W) < TI(W) para cualquier W C U.
N

Asimismo, N(VNW) = min(N(V), N(W)).

d.6.3 Interpretacion

Hay cuatro casos especiales que pueden interpretarse para un V C U
como sigue:

* N(V) =1 significa que V es necesario. V es ciertamente verdad,
lo cual implica que TT(V) = 1.

e T1(V) = 0 significa que V es imposible. V es ciertamente falso, lo
cual implica que N(V) =0.

* TI(V) = 1 significa que V es posible. No me sorprenderia en
absoluto si ocurre V. Esto deja a N(V) sin restricciones.

* N(V) = 0 significa que V es innecesario. No me sorprenderia en
absoluto si V no ocurre. Esto deja a TT(V) sin restricciones.

En el caso TT(V) = 1 y N(V) = 0 no tenemos ninguna creencia o
informacién acerca de V.
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