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Introduccion y objetivos

INTRODUCCION Y OBJETIVOS

El proceso evolutivo de los sistemas sensoriales, y en particular del sistema visual
humano debe entenderse como una adaptacion para procesar eficientemente los estimulos
recibidos del entorno. Dicha evolucion viene determinada por tres factores: las
limitaciones bioldgicas, las tareas que se desarrollan y el entorno en el que el organismo
las realiza; de ahi que se considere que las imagenes de escenas naturales son los
estimulos para los que el sistema visual se ha adaptado mejor.

Como ha indicado Geisler [Gei08] la caracterizacion mas adecuada de los
estimulos visuales debe ser en términos estadisticos, para tener en cuenta la relacién
probabilistica entre estos y las tareas que se van a realizar, las fluctuaciones cuanticas
inherentes a la absorcion de la luz y a la naturaleza ruidosa de los procesos quimicos
neuronales.

Este enfoque del proceso de seleccidon natural establece una estrecha conexion
entre el disefio del sistema perceptivo de un organismo y las propiedades del entorno
fisico en el que este desarrolla su actividad. No obstante, no pudo establecerse una
relacién cuantitativa entre ambos hasta que F. Attneave [Att54] basandose en la teoria de
la informacion de C.E. Shannon y W. Weaver [Sha49] establecid que la finalidad del
sistema visual humano era la de producir una representacion eficiente de la sefial entrante,
para lo cual proponia que en las primeras etapas del sistema visual se codificaban las
sefiales de entrada con la finalidad de reducir la estructura redundante de las imagenes
naturales. Este planteamiento ha permitido avanzar en la propuesta de marcos tedricos
para comprender la percepcién visual, en el disefio de paradigmas experimentales que
emulen los estimulos naturales y en el desarrollo de modelos computacionales basados
en la estadistica del entorno [Gei08,Sim01].
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El estudio de esta conexion puede hacerse usando dos enfoques diferentes
[SimO01]: analizando estadisticamente las respuestas neuronales bajo condiciones de
estimulacion natural [Lau8l, Bad98, Vin00] o modelando el procesamiento sensorial
temprano a partir del estudio de algln descriptor estadistico de las entradas visuales y de
las transformaciones que lo optimizan [Ati92a, OIs96, Bel97, vHa98, Sim99]. Serd esta
segunda metodologia la que utilizaremos en este trabajo.

Dado que la redundancia de las imagenes naturales puede presentar correlaciones
que pueden ser de primer orden (valores de intensidad parecidos localmente), de segundo
orden (bordes orientados) o de orden superior (texturas homogéneas) [Dau89], los
descriptores estadisticos pueden clasificarse también en dichos ordenes atendiendo al
numero de pixeles que se relacionan (pixeles individuales, pares de pixeles y grupos de
mas de dos pixeles).

[ DOMINIO ESPACIO CROMATICO ]
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Figura 1.1: Relacion de los descriptores estadisticos en el dominio espacio-

cromatico analizados en el presente trabajo.
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Thomson et al. [Tho00] y Reinhardt et al. [Rei01], consideran que el estadistico
de orden enésimo més simple que se puede tener en cuenta es el momento (potencia) de
dicho orden de los valores de la intensidad de la sefial. Por esa razon, dichos autores
consideran que la asimetria y la curtosis son los estadisticos mas simples de orden tercero
y cuarto (orden superior) que son sensibles a los cambios de fase en la imagen. En este
trabajo, como puede verse en la figura 1.1, hemos adoptado ese criterio a pesar de que
muchos libros de estadistica los catalogan como momentos de primer orden.

El primer objetivo de este trabajo (capitulos 4, 5y 6) ha sido la sistematizacion
del célculo de los diferentes estadisticos de primer, segundo y orden superior (que
aparecen en la figura 1.1) asociados a la estructura espacio - cromética de un mismo
conjunto de imagenes naturales en color y sus implicaciones en los modelos del sistema
visual temprano.

En su adaptacidn al entorno, el sistema visual humano proporciona una percepcion
estable del color, independientemente de los cambios, tanto locales como globales, de la
luz dia que ocurren en las iméagenes naturales [Fos11]. Este fendémeno es conocido como
constancia de color. Dado que la sefial de color que caracteriza la luz que entra en el ojo,
depende tanto de la reflectancia espectral de los objetos como de la distribucion de
potencia espectral de la luz que los ilumina, es posible plantearse cémo la vision del color,
a partir de las regularidades que presenta la estructura espacio-cromatica de las imagenes
naturales, puede mostrar cierta dependencia con las diferentes condiciones de iluminacion
bajo las que se observe una escena. El segundo objetivo de esta investigacién ha sido el
estudio de la influencia de la distribucion espectral de potencia (SPD) de la luz dia, que
caracterizaremos por su temperatura correlacionada de color (CCT), en los diferentes
estadisticos (capitulo 7).

La diversidad cromatica de una imagen suele venir cuantificada por el nimero de
colores discernibles (NDC) definido este como el nimero de cubos unidad distinguibles
en un espacio de color que contienen al menos un pixel [Poi98, MarQ07]. Los valores de
este descriptor estadistico pueden variar desde los pocos miles hasta los dos millones
(para valores teoricos), valores que un observador no podria distinguir a pesar de la
capacidad del ojo humano de percibir diferencias de color con gran resolucion de entornos
complejos [Lin08, Mas13]. En la practica, cuando vemos iméagenes naturales de entornos
humanos o incluso obras pictdricas, nos centramos en una pequefia fraccion del gran
namero potencial de colores discernibles, aunque todavia no se ha establecido una
relacién entre la totalidad de ellos y los colores que atraen realmente la atencién del
observador.

Se consideran salientes aquellos puntos de una escena en los que un observador
centrard su atencion por diferir de sus vecinos en ciertas caracteristicas como bordes,
contrastes, luminancia o color. Son varios los modelos abajo-arriba o bottom-up,
conocidos como mapas de saliencia que se han desarrollado a partir del modelo posible
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biologicamente propuesto por Koch y Ullman [Koc85] para establecer las regiones
salientes de una imagen.

Los profesores Nieves y Romero estudiaron heuristicamente en [Niel8] los
efectos de la saliencia visual utilizando distintos modelos en la estimacion del nimero de
colores discernibles en escenas naturales, aplicable también a obras pictdricas. En su
analisis determinaron que la saliencia visual podia constituir un filtro que limita el nimero
de colores en los que un observador puede fijar su atencion, asi como la utilizacion de
este numero limitado de colores para la creacion de imagenes segmentadas
autométicamente en funcion de dicha diversidad. Estos resultados sugieren que, a pesar
de la complejidad relativa del contenido espacio-cromatico de las escenas, estos
algoritmos son capaces de realizar una buena segmentacion de las mismas.

No obstante, la estimacion de los colores salientes que aparecen en una escena
seria el resultado de un proceso conducente por una tarea arriba-abajo o top-down. En
una propuesta en la que no es necesario introducir categorias de color predefinidas ni
determinar qué areas son visualmente salientes en la escena, Nieves et al. [Nie20]
establecen el concepto de colores relevantes, definido como los colores discernibles
categdricos que describen la diversidad cromética de una obra pictérica basandose en el
contenido colorimétrico de cada imagen. Un algoritmo computacional, que simula en un
proceso top - down como los observadores mirarian a aquellas zonas que son mas
relevantes tanto por ser colorimétricamente discernibles como por describir la diversidad
cromatica de la escena, permite estimar una paleta de colores fiable para cada una de ellas.

Los resultados obtenidos se han visto recientemente respaldados por un
experimento psicofisico en el que distintos observadores determinaban los colores
relevantes a partir de sus propias impresiones subjetivas [Nie21]. De esta forma, se
obtuvieron gamas de colores similares a las obtenidas heuristicamente y que seguian una
codificacion eficiente al coincidir en gran medida con las direcciones de color preferidas,
obtenidas al aplicarle un analisis de componentes independientes (ICA) a las imagenes
observadas.

El dltimo objetivo de este trabajo (capitulo 8) trata de analizar con mas
profundidad la relacion entre la diversidad cromatica de una escena y las potenciales
regiones de fijacion visual de un observador que la estuviera mirando. Para ello se
analizara desde un punto de vista heuristico el descriptor namero de colores relevantes
(NRC) en distintos conjuntos de imagenes naturales, su relacién con la codificacion
eficiente de la informacidn por parte del sistema visual humano, sus posibles diferencias
con los resultados contrastados experimentalmente y obtenidos para las imagenes de
obras pictéricas ya analizadas.

De esta manera, un pequefio numero de colores relevantes describe
heuristicamente la diversidad cromatica de una escena a partir de su contenido
colorimétrico sin necesidad de introducir categorias de color predefinidas ni determinar
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qué éareas de la escena son salientes. Al segmentar las imagenes usando los colores
relevantes, estas mantienen el contenido croméatico mas resefiable de las escenas. Por estas
razones, podria utilizarse dicho algoritmo para el reconocimiento de patrones crométicos
0 para reducir los procesos de inferencia de aprendizaje profundo necesarios en los
procesos de vision computacional integrados en la inteligencia artificial.
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PERCEPCION DEL COLOR: FACTORES FiSICOS Y
BIOLOGICOS

Podemos considerar la vision humana como el proceso perceptivo de formacion
de imagenes bidimensionales en la retina, su transformacion primero en sefiales quimicas
y eléctricas después, cuyo tratamiento al llegar al cortex visual permite la percepcion de
colores, formas, texturas y movimientos de los objetos y las escenas de nuestro entorno a
partir de la luz que estos emiten o reflejan.

El color, junto con la forma, la textura y el tamafio, es una de las caracteristicas
mas importantes para el reconocimiento de objetos. La CIE (Commission Internationale
de I’Eclairage), en la definicion 17-198 de su vocabulario internacional de iluminacién
[CIE11] describe el color percibido como aquella “caracteristica de la percepcion visual
que puede ser descrita por una serie de atributos como el tono, luminosidad (claridad) y
colorido (o saturacién o croma)”; asimismo, en la nota 2 a dicha definicion anade “el
color percibido depende de la distribucion espectral del estimulo de color, del tamafio,
forma, estructura y entorno de la zona del estimulo, del estado de adaptacion del sistema
visual del observador y de la experiencia que este Ultimo posee de las condiciones de
observacion en que se encuentra o en condiciones semejantes”. En esta segunda apostilla
a su definicion la CIE describe los factores principales de los que depende la vision del
color:

e Factores fisicos: la distribucion espectral de la luz que entra en el 6rgano sensitivo
y las caracteristicas visuales de la zona de estimulo.

e Factores bioldgicos y evolutivos (o de aprendizaje): la evolucion y el aprendizaje
a partir de experiencias previas del sistema visual, asi como su disefio y
funcionamiento.



Descriptores estadisticos aplicados al analisis de escenas naturales bajo diferentes condiciones
de iluminacién

2.1 Factores fisicos de la percepcion del color

El color de los objetos aislados depende tanto de la reflectancia espectral en cada
punto de los mismos como de la distribucién de potencia espectral (SPD) de la
iluminacién bajo la que se observan, estando ambos factores confundidos en lo que se
denomina sefial de color, definida como el producto de los mismos.

Figura 2.1: Esquema de los elementos y componentes de la luz dia. [Pey16]

Como muestra la figura 2.1, en imagenes naturales o de entornos humanos con
iluminacién no artificial, la distribucién espectral de la radiacion que alcanza la tierra 'y
que es responsable de su iluminacion, se conoce como radiacion global de luz dia
hemisférica (a partir de ahora luz dia) [HerO1] , y es la suma de los espectros
correspondientes a la radiacion directa del sol a nivel del suelo (luz solar) y a la radiacion
difusa dispersada a través de la atmosfera en el cielo y por el albedo de las superficies
reflectantes de la region circundante llamada luz de cielo [Pey16].

500

Figura 2.2: Diagrama de cromaticidad CIE xy 1931, lugar geométrico de las
cromaticidades del cuerpo negro y varias rectas de temperatura de color
correlacionada constante [Plal2].
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La distribucion de potencia espectral de la luz dia se caracteriza por su temperatura
de color correlacionada (CCT) en el rango de longitud de onda 400-700 nm y se define
como la “temperatura de un radiador Planckiano (cuerpo negro) con una cromaticidad
préxima a la cromaticidad asociada con la distribucién espectral sobre un diagrama donde
(CIE 1931 es el patron en el que esta basado el observador) u’, 2/3 v’ son las coordenadas
del lugar de los estimulos Planckianos y del lugar donde el estimulo de prueba esta
representado” [CIE11]. La figura 2.2 muestra el diagrama de cromaticidad CIE xy 1931,
el lugar geométrico de las cromaticidades del cuerpo negro y varias rectas de temperaturas
de color correlacionadas constante.

Por otro lado, partiendo de la idea de que los sistemas visuales bioldgicos han
evolucionado para procesar de manera eficiente el tipo de estimulos que ellos reciben
[Bar59], es ldgico pensar que las imagenes naturales o las imagenes de escenas naturales
sean las que presenten una estructura estadistica similar a aquellas para las que el sistema
visual esta adaptado. Aunque en el presente el ser humano vive y desarrolla su actividad
en otro tipo de entornos (urbano, industrial,...), que hemos llamado entornos humanos,
en una escala de tiempo evolutiva, este periodo temporal no ha sido suficiente para
generar adaptaciones significativas en nuestro sistema visual.

2.2 Factores bioldgicos de la percepcion del color

La percepcion del color por el sistema visual humano consiste en una serie de
pasos jerarquicos que podemos agrupar en tres etapas: procesamiento retiniano,
transmision de las sefiales de color al cortex visual a través del nucleo geniculado lateral
(que a partir de ahora denotaremos por LGN) y procesamiento cortical. En la figura 2.3
se puede ver un esquema del recorrido que sigue la informacion visual desde que la luz
llega a la retina hasta que alcanza el cortex visual en el area V1.

Figura 2.3: Esquema del sistema visual
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2.2.1 Procesamiento en la retina

El procesamiento de la informacion visual en general y del color en particular
comienza con la proyeccion en el mosaico de fotorreceptores de la imagen formada en la
retina. Hay dos tipos de fotorreceptores: bastones y conos, responsables de la vision bajo
condiciones de luminosidad baja y alta (vision escotopica y fotdpica) respectivamente;
ademas, estos Ultimos son los responsables de la vision del color. Basdndose en sus
sensibilidades espectrales los fotorreceptores se clasifican en conos que presentan un
méaximo de la misma en una longitud de onda corta (conos S), en una media (conos M) y
en una larga (L) del espectro visible respondiendo preferiblemente a estimulos de color
que denotariamos como azul, verde y rojo respectivamente.

Un Unico cono es en si mismo ciego al color porque su activacion depende tanto
de la longitud de onda como de la intensidad del estimulo. Por tanto, el requerimiento
basico computacional de un sistema de vision del color es la comparacion de las sefiales
de distintas clases de fotorreceptores. [Con10]. Esta comparacion se consigue mediante
la reorganizacién de la informacién de los fotorreceptores a través de los tres tipos de
neuronas retinianas Ilamadas horizontales, bipolares y amacrinas, hasta alcanzar la capa
de las células ganglionares. (Figura 2.4).

Células
ganglionares Células Karios
bipolares

Células
horizontales Bastones
L D L:?

Células
amacrinas

Figura 2.4: Estructura celular de la retina humana [FriO1]

2.2.2 Transmision al cortex visual

Las células ganglionares son las encargadas de enviar la informacion visual como
luminancia e informacion cromatica de manera color oponente [Gaol3] fuera del ojo a
través de sus largos axones (que forman el nervio éptico) hasta el LGN del talamo.
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Aunque, de acuerdo con sus propiedades fisioldgicas (tamafio y region del LGN a la que
llegan), estas células se suelen clasificar en tres clases principales llamadas células
magnocelulalres (M), parvocelulares (P) y koniocelulares (K), nosotros utilizaremos la
clasificacion que Wiesel y Hubel [Wie66] hicieron en células de Tipo I, Tipo Il'y Tipo
I11 atendiendo al tipo de sinapsis que la célula debia de tener con los conos.

Tradicionalmente, se llama campo receptivo (RF) de una neurona a la region del
espacio en la que la presencia de un estimulo induce un cambio en el patrdn de respuesta
en la célula. Los campos receptivos de las células ganglionares, de las células del LGN,
y buena parte de los de las células del cértex estriado tienen forma y simetria circular; es
decir, que cualquier estimulo a una misma distancia, r, del centro del circulo, produce la
misma respuesta en la célula [Choll]. La funcion campo receptivo que describe la
respuesta de la célula en cada punto del espacio puede modelizarse mediante una
combinacidn lineal de gaussianas [Rod65].

Tipo |

Células
parvocelulares

M_
M+
Tipo Il S+
Células
koniocelulares

L+

L+M+

viN
<
A

Tipo 11

Células
magnocelulares

; / S-
L+M+ L-M- f \

7 | |

Figura 2.5: Campos receptivos y sus funciones correspondientes de las células
ganglionares y del LGN

©
©
©
©

Las células de Tipo I (células parvocelulares) son células oponentes en las que el
centro y la periferia del campo receptivo estan estimulados por conos L y M distintos ( L
en el centro y M en la periferia o viceversa), y ademas, las sinapsis con la célula tienen
signos contrarios. Son células que presentan un antagonismo de tipo rojo-verde. En la
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primera fila de la figura 2.5 podemos ver un esquema de sus campos receptivos y las
funciones que lo describen.

Las células de Tipo Il (células koniocelulares) son células oponentes simples co-
extensas en las que no hay distincion entre centro y periferia utilizadas para inducir un
antagonismo de tipo azul-amarillo cuya estructura original se muestra en la segunda fila
de la figura 2.5.

Por ultimo, en las células de Tipo Il (células magnocelulares) el centro y la
periferia reciben sefiales de entrada de los mismos conos (L y M), pero las sinapsis del
centro y de la periferia tienen signos contrarios. Muestran una oposicién que codificaria
la informacion en luminancia (ver figura 2.5 tercera fila)

Ninguno de los tres tipos de células ganglionares presenta antagonismo espacial a
las variaciones de color, aunque las de Tipo | y Ill si lo presentan a variaciones de
luminancia (entendiendo el antagonismo espacial de un campo receptivo de una célula a
un determinado estimulo como la capacidad de respuesta de signos contrarios ante dicho
estimulo dependiendo de si se introduce en el centro o en la periferia del campo receptivo)
[Choll].

La informacion de los tres tipos de células ganglionares viaja por el nervio éptico
hasta el LGN, en donde la informacion es redistribuida atendiendo al semicampo visual
de la que procede pero que no altera la forma en que son transmitidas las sefiales de la
retina y llegan hasta a la primera regién del cortex visual.

2.2.3 Procesamiento cortical.

Una vez que la informacién cromatica y de luminancia procedente del LGN llega
al cortex estriado en la region occipital, ésta se organiza para dar lugar a los mecanismos
acromaticos y cromaticos que permiten al observador la percepcion de las caracteristicas
visuales de su entorno. El area cortical que recibe la mayor cantidad de la informacién
proyectada del LGN es el cértex visual primario, también llamado V1 o cortex estriado.
Presenta una arquitectura en capas y columnas [Hub77, Bla86, Gri86, Ohk06] que
podemos ver en la figura 2.6 [Gou09]. En este modelo la informacién de cada ojo entra
por regiones distintas espacialmente alternas transmitiéndose de las capas mas internas a
las méas externas (de la VI a la I). Ademas, cada camino visual entra por una capa distinta
(Ver figura 2.6); las células magnocelulares (Tipo III) entran por la subcapa I[IVCa y las
células parvocelulares (Tipo I) lo hacen por la capa IVCP, donde establecen sinapsis con
células corticales con su misma estructura que llevan las sefiales a las capas mas externas.
Las células koniocelulares (Tipo 11) acceden directamente a los grupusculos de células
con caracteristicas diferentes, que analizaremos mas adelante distribuidos de manera
irregular en las capas mas superficiales del cortex visual primario y que se denominan
“blobs” [Con10, Chol1].
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Figura 2.6: Esquema de la estructura del cortex visual estriado. [Gou09]

Verticalmente, el cortex visual se organiza por columnas que, en los espacios
interblobs, estdn formadas por células sintonizadas a orientaciones de luminancia
similares que varian gradualmente a través de la capa. Las células que encontramos en
estos espacios interblobs de las capas superficiales del cortex visual se caracterizan por
sus campos receptivos alargados y orientados que, por no estar relacionadas con la vision
del color, no describiremos aqui.

Aungue no hay consenso acerca de la organizacion horizontal de las sefiales
cromaticas [Conl10], es en los blobs donde tienden a coincidir las células cromaticas
[Liv84] y en donde, ademas de encontrar células que tienen las mismas propiedades que
las de Tipo Iy Tipo Il pero con origen parvocelular (células Tipo ll-like y Tipo I11-like),
aparecen células oponentes dobles.

Las células oponentes dobles reciben este nombre ya que son oponentes tanto
espacial como espectralmente. Segun la estructura de su campo receptivo, las células
oponentes dobles pueden ser de RFs concéntricos (centro-periferia) u orientados (ver las
dos primeras filas de la figura 2.7 para celulas oponentes dobles rojo-verde). En ambos
casos los campos receptivos pueden construirse usando las salidas de dos células
oponentes simples de tipo Il con escalas y radios diferentes (en el primer caso) o donde
la contribucion de cada tipo de conos no es igual (segundo caso). [Shall]

En el caso de las células doble oponentes concéntricas, el centro del campo
receptivo recibe sefiales de al menos dos clases de conos con las sinapsis de signos
contrarios, mientras que la periferia las recibe de las mismas clases de conos pero con los
signos de las sinapsis cambiados, de manera que las sensibilidades espectrales del centro
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y la periferia son iguales pero opuestas (la tercera fila de la figura 2.7 y muestra los cuatro
tipos de células de este tipo) [Chol1l].

La principal diferencia con las células anteriores es que los aferentes de estas
células dobles son las proyecciones de las células oponentes simples y sus proyecciones.
De este modo, el centro del campo receptivo de una célula oponente doble con centro
L+M- esta formada por la superposicion espacial de los centros de las células oponentes
simples L+M- aferentes de las mismas [Gou91] y, del mismo modo, la periferia esta
formada por los centros de aferentes de centros de células oponentes simples M+L-. Para
el caso de las células oponentes dobles amarillo - azul los aferentes son directamente las
células de Tipo Il con ese tipo de antagonismo (y su opuesto).

Células
oponentes
dobles
concéntricas LM+

Células L-M+  L+M- M L+
oponentes

dobles “M-
orientadas L-

L-M+ L+M- Y, S-(L+M

Figura 2.7: Campos receptivos y sus funciones correspondientes para una célula
oponente doble rojo-verde concéntrica (primera fila) y orientada (segunda fila). La
tercera fila muestra las posibles topologias de las células oponentes dobles
concéntricas cromaticas[Chol1].

La percepcion del color probablemente dependa tanto de las neuronas oponentes
simples como oponentes dobles, y del procesado ulterior de sus sefiales [VIa07]. Las
células oponentes simples, que no son selectivas espacialmente para el color, parecen
ideales para indicar el color de una region que cubra el campo receptivo, mientras que las
células oponentes dobles cuyos campos receptivos pueden responder tanto a contrastes
cromaticos espaciales (es decir bordes de color) como a las regiones de color [Gaol3],
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son capaces de sefialar contornos y bordes cromaticos y contribuir al fenémeno de la
constancia de color (capacidad del sistema visual humano por la cual el color percibido
de una superficie permanece constante a pesar de las variaciones en intensidad y
composicion espectral de la iluminacion que incide en él [Fos11]) [Con10].

La existencia de neuronas oponentes dobles con campos receptivos selectivos a
la orientacion tanto para patrones acromaticos como para cromaticos, sin tener en cuenta
la constitucion de las entradas de los conos, permiten responder a los bordes y contornos
de distintas formas [Tho84, Joh08, Con02, Hei05, Hor07].

Un modelo heuristico del procesamiento cromético propone que muchos de los
procesos relacionados con la vision del color tienen lugar en regiones ulteriores del
cortex, como la region V4 (donde se han encontrado células constantes al color [Con10,
Geg03]) y el cartex temporal inferior, a cuyas islas de células llamadas “globs” llegan las
sefiales que salen del V1 por la corriente visual ventral y atraviesan la region V2 a traves
de sus bandas delgadas. [Des85, Kom98, Zek98, Con07, Yas10].
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FUNDAMENTOS DE LA ESTADISTICA DE IMAGENES
NATURALES

Como ya comentamos en la seccion de factores fisicos de la percepcion del color
(seccion 2.1), nuestro sistema visual, al igual que el resto de los sistemas sensoriales, se
ha adaptado a través de la evolucidn (que nos proporciona una serie de adaptaciones fijas
y programadas) y de la experiencia (que altera o ajusta las anteriores a lo largo de la vida),
para procesar eficientemente los estimulos recibidos de los entornos en los que
desarrollamos nuestra actividad. Con respecto al proceso evolutivo, este viene marcado
por tres condicionantes: las tareas que se van a desarrollar, las limitaciones biologicas
(como las restricciones metabolicas o de conexiones neuronales, la competencia con otros
organos y sistemas por el espacio...) y el entorno en que el organismo vive. Este ultimo
aspecto es el que induce a pensar que sean las imagenes de escenas naturales aquellas
para las que el sistema visual se ha adaptado.

El proceso de la seleccidn natural garantiza una fuerte conexion entre el disefio
del sistema perceptivo de un organismo y las propiedades del entorno fisico en el que el
organismo vive. El establecimiento de una relacion cuantitativa precisa entre las
regularidades estadisticas del entorno y el procesamiento neuronal permite
[Gei08,Sim01]:

e Proporcionar un marco para comprender la percepcion visual.

o Disefiar paradigmas experimentales que reflejen las caracteristicas importantes de
los estimulos naturales.

e Obtener nuevos modelos computacionales basados en la estadistica del entorno.
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La caracterizacion de los estimulos naturales en términos estadisticos se
establece, por un lado, por la relacion probabilistica que existe entre las fuentes de
informacion (estimulos) y la tarea que se va a realizar (reconocimiento de objetos,
movimientos...), y, por otro lado, a la naturaleza ruidosa de cualquier medida visual
debido a la aleatoriedad inherente a la absorcion de la luz (fluctuaciones cuanticas) y a
los procesos quimicos neuronales. [Gei08]

Como sefialan Simoncelli y Olhshausen [Sim01], son dos las metodologias
bésicas utilizadas para comprobar y refinar la relacion entre las regularidades estadisticas
del entorno y el procesamiento sensorial. La primera es analizar estadisticamente las
respuestas neuronales bajo condiciones de estimulacion natural [Lau81, Bad98, Vin00].
La segunda formulacion es la de obtencion de un modelo para el procesamiento sensorial
temprano que describa las propiedades de la respuesta de un conjunto de neuronas a partir
del estudio de algin descriptor estadistico de los estimulos visuales y de las
transformaciones derivadas que lo optimizan [Ati92a, OIs96, Bel97, vHa98, Sim99]. Es
esta segunda metodologia la que utilizamos en este trabajo.

Se pueden obtener descriptores estadisticos en diferentes etapas (dominios) del
camino visual desde el entorno fisico a la respuesta conductual. Geisler [Gei08] establece
cuatro dominios: el entorno natural, la imagen retiniana, la respuesta neuronal y la
respuesta conductual; y dos tipos de mediciones: la estadistica dentro del dominio y la
estadistica entre dominios. El propdsito de la primera es caracterizar la distribucion de
probabilidad de determinada propiedad en un dominio especifico, mientras que el fin de
la estadistica entre dominios es determinar la distribucion de probabilidad conjunta de
dos propiedades perteneciente cada una a un dominio distinto. Este Gltimo tipo de
medicion es esencial para analizar la estadistica de escenas naturales dentro del marco del
observador ideal Bayesiano [Gei08, Hyv09]. En el presente trabajo analizaremos
descriptores estadisticos en el dominio correspondiente a la imagen retiniana.

No obstante, la relacion cuantitativa entre la estadistica del entorno y el
procesamiento neuronal no pudo establecerse hasta que no se utilizé6 como enlace entre
ambas el concepto de codificacién eficiente de la teoria de la informacion, que C. E.
Shannon y W. Weaver habian desarrollado en 1948 [Sha49] para cuantificar las variables
que intervienen en la transmision de un mensaje a través de un canal de comunicaciény,
gue desde entonces ha desarrollado un papel fundamental en el modelado y comprension
de los sistemas neuronales [Sim01]. Una de las ideas clave de esta teoria, en el caso de
los estimulos visuales, es que la memoria necesaria para almacenar una imagen es a
menudo menor que la necesaria en un cédigo donde cada pixel es almacenado utilizando
un numero fijo de bits. Esta idea surge de que parte de la memoria es consumida por la
estructura redundante de la imagen. Por tanto, los contenidos de cualquier imagen pueden
dividirse en informacién y en redundancia. Las imagenes naturales son redundantes
presentando correlaciones que pueden ser de primer orden (valores de intensidades
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parecidos localmente), de segundo orden (bordes orientados) o de orden superior (texturas
homogéneas) [Dau89].

Fue F. Attneave quien en 1954 sugirié que la finalidad del sistema visual humano
era la de producir una representacion eficiente de la sefial entrante, hablando
explicitamente de la redundancia de las imégenes naturales, para lo cual proponia que en
las primeras etapas del sistema visual se recodificaban las sefiales de entradas con la
finalidad de reducir dicha redundancia [Att54] . Desde ese trabajo han sido muchos los
autores que han obtenido importantes resultados usando variantes de la hipdtesis de
codificacion eficiente [Lau81, Sri82, Ati92b, Bar61, Bar01, Fie94; vHa92]. Ahora bien,
asumimos que para reducir la redundancia el primer paso debe ser identificarla, es decir,
descubrir previamente la estructura subyacente en la imagen. Quizés el ejemplo mas
clasico de este enfoque de la codificacion eficiente es el de la transformacién de la
informacion cromaética de los conos a mecanismos oponentes de color de modo que
corrigen el solapamiento de las sensibilidades espectrales de los conos [Buc83, Rud98].

Desde un punto de vista neurobiol6gico, seria necesario un ingente nimero de
neuronas para la representacion de cualquier patron visual que pudiéramos encontrar. En
este contexto H.B. Barlow [Bar12] propuso el procesamiento eficiente de la informacién
como una restriccién fundamental del procesamiento neuronal, de manera que un grupo
de neuronas deberia codificar y transmitir tanta informacion como sea posible dados los
recursos disponibles (nimero de neuronas, rango dindmico de respuesta de las mismas...)
asi como de la estadistica de las im&genes naturales que constituyen las sefiales de entrada
al sistema. [Gei08, Sim01]. En el caso de neuronas individuales, la distribucion 6ptima
de sus respuestas dependera de alguna restriccion impuesta a los valores de las mismas
ya que, Si no tuviera ninguna restriccién, la cantidad de informacién que podria codificar
seria ilimitada. Si la restriccion impuesta es el valor maximo de su respuesta, una neurona
eficiente mostraria una distribucion de las respuestas uniforme (deberia usar todos los
niveles de respuesta por igual); si la limitacion impuesta es una varianza fija, la
distribucion optima de repuestas seria una gaussiana y, si la restriccién es una media
fijada, la distribucion que optimiza su respuesta seria una exponencial [Sim01].

El rango dindmico de las neuronas para una codificacion eficiente, que asegure
una respuesta en todo el rango y evite las que se dan fuera del mismo, deberia ajustarse
al rango dinamico de las sefiales que deben codificar, lo que puede hacerse ecualizando
el histograma de las mismas para que con imagenes naturales responda de igual manera
a todos los niveles de la sefial de entrada. Encontramos confirmaciones de esta hipétesis
entre la distribucion de probabilidad del contraste (aunque dependiendo de como esté
definido éste [Fra06]) y las funciones respuesta a la luminancia de distintos tipos de
células de la retina , LGN y V1 de distintos animales [Lau81, Bra00, Cla03, Tad00].

Para el caso en el que un conjunto de neuronas trata conjuntamente la
informacién de un estimulo, para que la codificacion sea eficiente ademas de que la
respuesta individual de cada una de ellas sea Optima, estas deben ser estadisticamente
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independientes (los niveles de repuesta de todas las posibles combinaciones deben ser
usados por igual) lo que no requiere otro tipo de restricciones. [Sim01]. Olshausen y Field
[OIs96] mostraron que campos receptivos parecidos a los de las neuronas de V1 se
obtenian de la optimizacion de la representacion dispersa (es decir, una representacion en
la que la distribucion de probabilidad es muy picuda en 0 y presenta colas pesadas)
estadisticamente independiente de las respuestas a imagenes naturales [Gei08].

La limitacion que la computacion impone por el efecto Hughes [Oom08] a la
dimensionalidad del descriptor estadistico, objeto de estudio y la dificultad de saber con
anticipacion qué estadisticas proporcionaran mas informacion para entender el sistema
visual no ha impedido el desarrollo de descriptores con dimensionalidad baja y de técnicas
estadisticas que permiten el avance en el conocimiento de aspectos de la visién (incluidos
aquellos con distribuciones de probabilidad con dimension alta)[Gei08].

Un ejemplo de estas técnicas lo encontramos en el analisis de componentes
principales (PCA) que bajo la hipotesis de normalidad permite describir la estructura de
las distribuciones de probabilidad a través de los ejes principales (direcciones que
contienen mayor varianza) de la misma. Lo importante de este analisis es que la mayoria
de la varianza estd contenida en unas pocas de las primeras componentes permitiendo
describir caracteristicas de alta dimensionalidad en un espacio dimensional bastante mas
pequefio. De este modo, magnitudes espectrales dependientes de la longitud de onda se
han podido describir con solo unos pocos nimeros; es el caso del espectro de potencia
cromatico de las fuentes de luz naturales [Jud64, Dix78] o del espectro de reflectancia de
materiales reales [Mal86a, Mal86Db]. Si consideramos que las sensibilidades de los conos
descomponen el espectro de manera fija en tres respuestas, la aplicacion del PCA al
logaritmo de estas (ver seccion 5.3) [Buc83, Rud98] mostr6 que las direcciones
principales de las mismas se correspondian con mecanismos de oposicion de color
[SimO1].

Las imagenes naturales estan fuertemente correlacionadas en la intensidad de sus
valores cromaticos disminuyendo ésta con la distancia entre pixeles. El estudio de la
correlacion en funcion de la separacion relativa entre pixeles muestra que las imagenes
naturales son invariantes a la traslacion (ver seccién 5.2), lo que implica que las imagenes
pueden ser decorrelacionadas en el dominio de la frecuencia pudiendo expresarse el
espectro de potencia como una ley de potencia (con exponente alrededor de 2) de la
frecuencia espacial [Sim01, Rud94]. Distintas experiencias han mostrado mecanismos y
estructuras fisioldgicas de las neuronas visuales que decorrelacionan las sefiales en las
primeras etapas del mismo [Sri82, Ati92b, vHa92, Bal00].

Otra estrategia para caracterizar la estructura espacial de las imagenes naturales
es medir las propiedades generales de la distribucion de probabilidad conjunta de pixeles
de un vecindario espacial de un tamafio dado. Aplicando PCA a trozos de imagenes
naturales [Rud98, Wac01] se muestra que se necesita un nimero considerable de ejes
principales para obtener una fraccion sustancial de la varianza en la distribucion de los
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trozos de imagenes y, por tanto, no conduce a un resumen compacto de la estructura
espacial de las imégenes naturales de la misma manera que lo hacia para el espectro
natural de irradiancia y reflectancia. [Gei08].

El problema que nos encontramos con la aplicacion del PCA es que se basa en
la covarianza (estadistica de segundo orden) por lo que puede no dar buenos resultados si
la distribucion de las fuentes a la que se aplica es no gaussiana, que es lo que les ocurre a
las imégenes naturales. El andlisis de componentes independientes (ICA) en vez de
asumir que el espacio de sefiales viene descrito por una uUnica distribucion gaussiana
multidimensional, considera que este viene descrito por una suma de distribuciones
estadisticamente independientes que representan diferentes fuentes desconocidas (en el
caso de imagenes naturales contornos producidos por bordes, sombras...). El ICA estima
el vector correspondiente a cada fuente a partir de una gran coleccién de muestras
[Gei08].

Los filtros obtenidos de la aplicacion del ICA a trozos de imagenes naturales se
asemejan mucho espacialmente a los campos receptivos de las células oponentes simples
orientadas encontradas en el cortex visual de los mamiferos, ya que estan espacialmente
localizados, orientados y constituyen un filtro paso banda a diferentes bandas de
frecuencias espaciales [Bel97, vHa98, Lew99]. Un ejemplo de esta similitud podemos
encontrarlo en la figura 3.1 [Hyv09], en donde se comparan los campos receptivos de
células oponentes simples orientadas de un macaco (a), con tres vectores peso
encontrados en la maximizacion de la dispersion en imégenes naturales (b) y con algunas
de las caracteristicas obtenidas al aplicar ICA a trozos de imagenes naturales
monocromaticas (c).

a b
.'

~

~ S,

Figura 3.1 .- Campos receptivos de células oponentes simples orientadas de un macaco
(a), ejemplos de tres vectores peso encontrados en la maximizacion de la dispersién en
imagenes naturales (b) y algunas de las caracteristicas obtenidas al aplicar ICA a
trozos de imagenes naturales monocromaticas (c) [Hyv09].
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A pesar de los grandes avances que ICA ha aportado al conocimiento del sistema
visual hay que sefialar que las fuentes obtenidas con el mismo nunca son completamente
independientes, ya que se trata de un modelo que describe las imagenes como una
combinacidn lineal de las fuentes y las imagenes realmente no estan constituidas por tales
dependencias lineales (por ejemplo la luz procedente de varios objetos que se tapan
parcial o totalmente) [Sim01,Sim97].

Aunque en la retina y el LGN se blanquee’ una imagen, su version
decorrelacionada todavia contiene estructuras obvias (ver Figura 3.2). Simoncelli y
Schwartz [Sim99] mostraron que las dependencias todavia existentes en imagenes
decorrelacionadas pueden eliminarse mediante una forma de procesamiento no lineal
usando modelos de normalizacion divisiva. Son varios los trabajos [Rei79, Bon89, Gei92,
Hee92, Car97] en los que estos modelos se han utilizado para tener en cuenta el
comportamiento no lineal de las neuronas corticales y su estrecha relacion con la no
gaussianidad de las imagenes naturales.

Figura 3.2 .- Ejemplo de una imagen natural y de su correspondiente versién
blanqueada en la que todavia se aprecian estructuras claras.

3.1 La estadistica de imagenes naturales y los iluminantes

La capacidad del sistema visual humano por la que el color percibido de una
superficie permanece constante a pesar de las variaciones en intensidad y composicion
espectral de la iluminacién que incide en él, es conocida como constancia de color
[Fos11]. Puede que esta caracteristica de nuestro sistema visual sea la causa por la que la
influencia de la luz dia en el modelado de la estadistica de las imagenes naturales ha
recibido poca atencion. No obstante, la constancia de color no es perfecta [Fos11], y los

LEl ”whitening” o blanqueamiento de datos es una transformacion de la informacién de partida en un
conjunto de nuevas variables de modo que estén decorrelacionadas y tengan media cero y varianza
unidad.
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efectos de diferentes iluminaciones sobre el color y la visibilidad de los objetos puede ser
grande sobre todo en aspectos de la reproduccion cromética [Sch07, Mal3]. Solamente
aspectos relacionados con la codificacion eficiente de la distribucion espectral de la sefial
de color y la diversidad cromética han sido estudiados bajo diferentes iluminantes
naturales por algunos autores, como vamos a ver a continuacion.

Chiao et al. [Chi0O0] estudiaron la sefial de color de imégenes naturales
hiperespectrales de entornos boscosos y submarinos a distintas profundidades utilizando
el PCA de las mismas. Sus resultados mostraron que las tres primeras componentes
obtenidas de las imagenes terrestres bajo cualquiera de los iluminantes proporcionaban
cantidades de varianza similares (casi el 90% la primera y mas del 98% las tres primeras)
y ademas eran bastante parecidas espectralmente. Estos resultados no se ven reflejados
en las escenas submarinas, en donde los cambios del espectro de la iluminacion con la
profundidad, debidos a la absorcion selectiva espectralmente del agua, limitan el ancho
de banda de las componentes principales aumentando la cantidad de varianza que porta
la primera componente. Por esta razon, concluian que las variaciones de iluminacion
natural en la sefial de color de los entornos terrestres tenian poca influencia en las
componentes principales que se obtenian de las mismas lo que favorecia la constancia de
color en estos entornos frente a los subacuéticos.

Por lo tanto, cualquier mecanismo en el que se sustente una percepcion de color
estable deberia tener en cuenta las variaciones de iluminacion locales que se producen en
las imagenes naturales y que son del mismo orden de magnitud que las globales
producidas por los cambios en la luz dia. Nascimento et al. [Nas16] aplicando PCA a los
espectros de imagenes naturales y teniendo en cuenta sus variaciones de iluminacion local
obtuvieron, aunque para rangos espectrales diferentes, componentes principales con
perfiles parecidos a los encontrados para variaciones globales durante el dia [Her01] y
que las tres primeras componentes principales proporcionaban un 99°9% de la varianza.
Lo que los llevo a considerar que un mecanismo que puede contribuir a la percepcién
estable del color de una superficie teniendo en cuenta las bruscas variaciones locales de
iluminacién podria ser la razon espacial de la excitacion de los conos, que se obtiene por
la luz reflejada de distintas superficies en la escena y que son invariantes bajo los cambios
de iluminacion [Fos94, Nas02a].

Nieves et al. [Niel2] estudiaron como la iluminacion natural podia influir a los
bordes cromaticos en imagenes naturales hiperespectrales. Sus resultados mostraron
ligeras diferencias (en torno al 2% del contraste maximo) en los canales luminancia y
cromaticos con la CCT (2700 K -30000 K) del iluminante. Los contrastes de los tres
mecanismos visuales, definidos como la razon entre el valor absoluto del gradiente y la
intensidad de cada plano de la imagen en cada pixel, descendian marcadamente hasta los
iluminantes caracterizados por una CCT de 9000 K manteniéndose practicamente
constantes por encima de los 10000 K y siendo més acentuado este cambio en el canal
oponente amarillo-azul. Aunque obtuvieron resultados mas estables al aplicar logaritmos

23



Descriptores estadisticos aplicados al analisis de escenas naturales bajo diferentes condiciones
de iluminacién

a las respuestas postreceptivas de los tres mecanismos visuales para tener en cuenta la
adaptacion local a la luz de los conos, los resultados no permitieron concluir que los
mecanismos modificados compensaran mejor los cambios de luz en la deteccion de
bordes, ni que hubiera una CCT de luz dia 6ptima para explicar los contrastes en los tres
canales.

En cuanto a la dependencia de la variedad cromatica con el iluminante, Martinez-
Verdu et al. [Mar07] estudiaron los solidos de color en espacios de color uniformes bajo
distintos iluminantes. Sus resultados mostraron que tanto el contenido como la forma de
estos dependian claramente del iluminante utilizado. De este modo, las gamas de color
correspondientes a iluminantes caracterizados por CCTs en el intervalo 5500-10000 K
(salvo que tengan un ancho de banda muy estrecho) eran mayores que para las de los
iluminantes fuera de ese rango. Independientemente del tamafio de la gama de color habia
colores discernibles bajo un iluminante que no lo eran bajo otro, lo que, dada la variedad
de iluminantes posibles, el nimero de colores discernibles seria ilimitado. En su trabajo
estos autores consideran que la constancia de color, basada en sus primeras etapas en la
adaptacion cromatica, puede entenderse como un mecanismo que reduzca el nimero de
colores discernibles que no son comunes con otros iluminantes.

Masaoka et al. [Mas13] proponen que el ndmero de colores discernibles
dependera del modelo de apariencia de color (tono, luminosidad y croma), el espacio
cromatico y el umbral de las diferencias de color utilizadas. Sus resultados muestran que
en el rango de temperaturas del iluminante 2000K - 10000K el nimero de colores
discernibles es maximo en los espacios de color CIELAB y CIE94 alrededor de los 4000
K cuando no se ha aplicado ninguna transformacion VVon Kries de adaptacidén cromatica
a los datos; por el contrario, en los espacios CIECAMO02 y CAMO02-UCS la diversidad
cromatica aumenta con la temperatura del iluminante. Pero, salvo para el espacio de color
CIECAMO2, para los demas la variacion de la dependencia del nimero de colores
discernibles con la temperatura viene determinado principalmente por el blanco de
referencia o las adaptaciones cromaticas utilizadas en cada uno de ellos (cuyo rango de
aplicacion en términos del cambio de la temperatura de color desconocemos para estos
calculos).

Los aspectos principales que hay que considerar en la reproduccion cromatica
son la fidelidad o el grado de naturalidad de los colores reproducidos bajo un iluminante,
el atractivo o preferencia relacionado con la calidad de la imagen y la discriminacion de
color. Todos ellos se caracterizan por una serie de indices de reproduccién [Guo04].
basados en supuestos perceptivos y en datos psicofisicos.

Masuda y Nascimento [Mal3] analizaron el grado de naturalidad y la
preferencia de 12 imagenes hiperespectrales de mostradores con alimentos en funcion de
la CCT de iluminantes luz dia y metameros de los mismos (iluminante D65) fisicamente
existentes. Para ambos tipos de iluminantes encontraron una clara dependencia de estos
indices con la CCT de la fuente de iluminacion obteniéndose para la luz dia que los
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colores mas naturales se obtenian a una CCT de 6040 K y que los colores mas preferidos
a una temperatura de 4410 K, siendo ligeramente superiores (6200 K y 4550 K
respectivamente) para los metdmeros del iluminante D65. Ademas, en todas las
circunstancias las CCTs de los iluminantes bajo los que los colores parecian més naturales
eran siempre superiores a la temperatura de la iluminacion para los colores preferidos.
Cuando se relacionaron estos descriptores con la gama cromética correspondiente a cada
iluminante, se comprob6 que los iluminantes elegidos para la preferencia cromética se
relacionaban con los de mayor gama de colores, mientras que los seleccionados para
optimizar la naturalidad presentaban unas gamas mas simétricas (con una relacién de
aspecto mas préxima a la unidad). Estos resultados se vieron confirmados en una segunda
experiencia cuando permitieron a los observadores una plena libertad en la seleccion del
espectro a la hora de elegir la iluminacion, que resultaba mas natural o preferida incluso
cuando el espectro no es natural o es artificial. De modo que los iluminantes ideales
usados para hacer que los productos parezcan naturales o atractivos no serian
necesariamente luces dia sino iluminantes con picos en sus espectros en las posiciones
espectrales adecuadas para estos propositos [Nas12].
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RESULTADOS SOBRE ESTADISTICA DE PRIMER
ORDEN EN IMAGENES NATURALES

4.1 Conjunto de datos empleado.

En el presente trabajo se han usado 600 imagenes en color clasificadas en doce
categorias semanticas (de 50 imégenes cada una) dependiendo del contenido de las
imagenes: Bosques y parques, campo, costa, flores y frutas, montafia, playa, rios y
cascadas, autopistas, ciudades, edificios, interiores y calles. A su vez se agrupan en dos
categorias generales [Ros76] llamadas imagenes rurales usando el nombre utilizado en
[Nas02b] (las siete primeras clases) y entornos humanos (las cinco Gltimas). La figura 4.1
muestra algunos ejemplos de las escenas utilizadas agrupadas segun sus categorias.

Aunqgue son varias las bases de datos de imagenes en color disponibles en
internet como las de la University of Texas en Austin [Geill], la de iméagenes naturales
de la UPenn [Tkall] o la base de iméagenes calibradas de Barcelona [Par10, Par09], las
imagenes seleccionadas proceden de la base de datos Scene UNderstanding (SUN)
[Xial0] del MIT. Esta base de imagenes era la nica que nos permitia obtener suficientes
imagenes de las distintas clases semanticas consideradas, pues contiene en la actualidad
131067 iméagenes clasificadas en 908 categorias de escenas. No obstante, en las categorias
semanticas en las que no se han encontrado suficientes ejemplos se han completado con
fotografias tomadas por el autor con diversas cdmaras digitales compactas Fujifilm con
la configuracion predeterminada de las mismas. Una vez seleccionadas, las iméagenes
fueron recortadas a un tamafio de 400x 400 pixeles y guardadas como imagenes RGB de
8 bits por canal en formato jpeg.
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Figura 4.1: Ejemplos de imé&genes pertenecientes a las doce categorias semanticas
utilizadas en este trabajo.
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Para aprovechar la propiedad de los espacios de color uniformes en que las
propiedades cromaticas del entorno se corresponden con las de su representacion visual
[McD12], las imagenes fueron transformadas al espacio cromatico CIELAB. [Ruz20].
Para ello se utilizo6 la funcién RGB2LabNew de Matlab que se basa en la recomendacion
BT.709 de ITU-R que usa el punto blanco de referencia correspondiente al iluminante
D65 con coordenadas triestimulo XYZ (0.9505;1;1.0890). La transformacion consiste en
transformar la sefial RGB normalizada a la unidad a sefiales triestimulo usando la matriz

(0.412453 0.357580 0.180423>

0.212671 0.715160 0.072169
0.019334 0.119193 0.950227

(4.1)

normalizandolas dividiéndolas por los valores triestimulo del punto blanco y
transforméandolas finalmente al espacio CIELAB.

En la figura 4.2 podemos ver una representacion tridimensional de dicho espacio
de color.

Verde '

Negro

Figura 4.2: Espacio cromético CIELAB .
(http://sensing.konicaminolta.com.mx/images/blogimages/ColorSphere.jpg)

4.2 Estadistica de primer orden de las imégenes naturales.

Para analizar las propiedades estadisticas de las imagenes naturales se aplica a
un conjunto de las mismas una transformacion particular que suele corresponderse con
una componente, factor o propiedad relacionados con la vision humana. Segun el nimero
de pixeles afectados por las relaciones o regularidades que queremos estudiar, podemos
hablar de estadistica de primer orden (estudia los pixeles individualmente), estadistica de
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segundo orden (estudia parejas de pixeles) o estadistica de orden superior (estudia las
relaciones entre mas de dos pixeles) [Fie87].

Las regularidades méas simples que pueden estudiarse en las imagenes a través
de un andlisis estadistico son las propiedades individuales de los pixeles como sus
coordenadas de cromaticidad. El estudio estadistico de la distribucién de la intensidad de
las componentes L*, a* y b* en el espacio cromatico CIELAB de los pixeles viene dado
a través de los histogramas de los valores correspondientes a cada una de ellas y de sus
momentos.

La realizacion de un Test de Kolmogorov-Smirnov para determinar si nuestras
muestras siguen una distribucién normal o exponencial, sefiala que para un intervalo de
confianza del 95% las muestras correspondientes al canal L* siguen una distribucién
normal con valores para la Z de Kolmogorov-Smirnov de 0,774 y 0,772 y una
significacion de 0,588 y 0,558 respectivamente para las imagenes rurales y de entornos
humanos. Del mismo modo el canal a* de las imagenes de entornos humanos y el b* de
los dos tipos de escenas siguen una distribucion exponencial (Z= 1,172 y significacion de
0,128 para el canal a* de la escenas de entornos humanos y Z=0,888 y Z=0,582 con
significacion de 0,409 y 0,882 para las imagenes rurales y de entornos humanos en el
canal b*). Este comportamiento se puede apreciar en la figura 4.3 en donde podemos
observar como las distribuciones del canal L* se ajustan a distribuciones normales
mientras que las distribuciones correspondientes a los canales cromaticos presentan una
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Figura 4.3 : Histogramas correspondientes a los tres canales L*, a* y b* de las
imagenes rurales (fila superior) y de entornos humanos (fila inferior). Superpuesta en
rojo aparece la distribucion normal y en verde la distribucién Laplaciana
correspondientes a cada conjunto de datos.
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forma més proxima al de la Laplaciana con altas frecuencias en torno al valor central.
Este comportamiento disperso es semejante al de los mecanismos de oposicion de color
obtenidos de la decorrelacion del logaritmo de la respuesta de los conos a imagenes
naturales hiperespectrales [Rud98] .

Los momentos estadisticos describen de manera cuantitativa la forma de la
distribucion de una variable estadistica x y se definen como [Pap84]:

my = E{(x — o)} = [ (x — )* f(x)dx (4.2)

donde kes el orden del momento my c es una constante que suele ser cero (momentos
respecto al origen) o la media x (momentos centrales).

En el caso de variables discretas los momentos pueden escribirse como una
suma. Suponiendo que x toma valores x;j con probabilidad pi.

my = XL, pi(x — ©)F (4.3)

Y en particular, para el caso de las imagenes naturales, podemos expresarlos como

U(P)-c)*
My = Tpog (4.4)

con N el tamafio de la muestra, p un indice a través de la misma, I(p) la intensidad de cada
elemento de la muestra.

Con esta definicién el primer momento respecto al origen es la media:

m1=u (4.5)
y el segundo momento central es la varianza:
mz = ¢ (4.6)

El significado de los momentos superiores es menos directo; no obstante,
volveremos a ellos cuando analicemos la estadistica de orden superior. La Tabla 4.1
muestra el promedio de la media y la desviacion tipica correspondientes a cada una de las
componentes L*, a* y b* de las distintas categorias de imagenes.

La tabla 4.1 muestra los valores medios de los dos primeros momentos para cada
una de las categorias semanticas de las imagenes en los tres canales L*, a* y b*. De los
valores de la media vemos que en todas las categorias predominan los pixeles claros sobre
los oscuros (valores medios en el canal L* de 71,98 para las imagenes rurales y de 69,22
en las de entornos humanos), ligeramente los tonos verdes sobre los rojos (todas las
categorias salvo “flores y frutas”, “interiores” y “calles” presentan valores negativos en
el canal a* entre -0,08 y -9,98) y los amarillos sobre los azules (con valores positivos en
el canal b* salvo la categoria “montafia” cuyas escenas presentan mayores regiones de
cielo y de sombras azuladas). También observamos que el rango de los valores de la
media en cada canal de las imagenes rurales es mayor e incluye al de las iméagenes de
entornos humanos. El analisis ANOVA de un factor para determinar si para un intervalo
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de confianza del 95 % podrian considerarse iguales las medias de los dos primeros
momentos en cada canal para las distintas clases, rechaza esta hipotesis en todas ellas.

L* a* b*

Media Desviacion Media Desviacion Media Desviacion Color
(W) tipica (o) (W) tipica (o) () tipica(c)  RGB

BOsQUESY  gcog 1510  -0,98 641 2003 1153
parques

Campo 7325 975 -8.88 560 2343 9,97
Costa 7209 1282  -234 3.18 22,20 718
Floresy 6849 1667 163 1574 1274 1545
frutas

Montafia 73,60 1247  -0.78 260  -2.30 7.22
Playa 8059 858 41,04 298 266 6,49
Riosy 7055 1362  -3.70 407 587 9.07
cascadas

Imagenes 2198 1272 359 580 861 9,56
rurales

Autopistas 71,88 11,09 -3,03 4,51 3,27 7,12
Ciudades 70,52 15,53 -0,66 4,43 1,15 7,06
Edificios 68,03 16,60 -0,08 4,70 2,37 7,25
Interiores 69,25 17,51 2,42 6,29 10,59 10,17

Calles 66,43 18,24 0,74 6,21 2,56 7,91

Entornos

69,22 15,79 -0,12 5,23 3,99 7,90
humanos

Tabla 4.1: Promedio para las distintas clases utilizadas de la media (m1) y la
desviacién tipica (1ym, ). En la Gltima columna se muestra el color en el espacio RGB
que le corresponderia a dichos valores medios.
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Podemos encontrar la justificacion de los colores obtenidos en la Gltima columna
de la tabla 4.1 en la suposicion del “mundo gris”, que dice que el valor medio de los
pixeles en una imagen esté relacionado con la temperatura de color correlacionada del
iluminante dominante [Pit38]. Ademas, a pesar de la variabilidad de las reflectancias en
una escena, al promediar las intensidades medias de los tres canales de una coleccion de
imagenes se obtiene un valor préximo al gris [Buc80]. Las diferencias respecto a este
color pueden deberse a las reflectancias de los objetos predominantes en las escenas;
hierba, hojas y flores en las categorias “bosques y parques”, “campo” y “flores y frutas”
0 a la presencia de otras fuentes de iluminacion como en la clase “interiores” [Poul3].

La riqueza cromatica de las imagenes puede describirse mediante los
descriptores volumen de color, gama de color y nimero de colores discernibles (NDC).
El primero se define como el volumen del sélido convexo que encierra la paleta de todos
los colores de la escena en todas sus intensidades disponibles. La gama de color es la
proyeccion del volumen de color en el plano a* b* del espacio de color CIELAB vy el
namero de colores discernibles, el nimero de cubos unidad distinguibles en ese espacio
de color que contienen al menos un pixel [Poi98, Mar07]. En la figura 4.4 se muestra una
imagen correspondiente a la categoria de “flores y frutas” (a), su gama de color (b) y el
solido convexo que encierra su volumen de color (c). Por claridad se ha representado uno
de cada dos pixeles en el caso de la gama de color y uno de cada cuatro para el caso del
volumen de color.

-50+

400 ! - :
400 50 0 50 100 100 50 0 50 100 100

Figura 4.4 : Una imagen original (a), su gama de color con la elipse de ajuste de minimos

cuadrados (b) y volumen de color encerrado en un sélido convexo.
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Para describir los limites, la forma y la orientacién de la gama de color de cada
imagen se utilizaron las elipses que mejor se ajustan a los datos utilizando el criterio de
minimos cuadrados (en la figura 4.4 (b) se ha incluido la elipse de ajuste correspondiente
a la gama de color representada). El area, la razon entre los ejes y el &ngulo del eje mayor
de la elipse con respecto al semieje horizontal del plano a* b* (valores positivos de a*)
fueron empleados también para caracterizar las elipses de ajuste. La Tabla 4.2, muestra
el valor medio de estos tres descriptores para las diferentes categorias semanticas
utilizadas.

Area Ratio Angulo

Bosquesy 608’5 3’2 114’9 50 - Bosques y parques
parques Samgo
Campo 4693 30 1185 40 i
30| —Il\:/I]ontaﬁa
Costa 2339 27 863 o s el
Floresy 17319 26 1382 10l
frutas
0
Montafia 182,7 3,5 92,2
10+
Playa 1702 31 876 gl . : ‘ :
Rios -40 -20 0 20 40
y 3294 33 1064 s
cascadas
Autopistas 2094 29 1165 50 ' ' T—ruogiten
40| iy
= |nteriores
Ciudades 330,5 1,8 92,6 30 ——Calles
. 20
Edificios 2062 22 1078  © 4
0
Interiores  557,2 19 874 |
-20 ‘ : : :
Calles 2683 17 1164 . A
da

Tabla 4.2: Valores medios del area (en unidades CIELAB), ratio entre los ejes y angulo
(en grados) del eje mayor con respecto al eje positivo de la componente a* de las
elipses de mejor ajuste cuadratico a la gama cromatica de las distintas categorias

semanticas de imagenes. Representacion de dichas elipses para cada categoria.

34



Resultados sobre estadistica de primer orden en imagenes naturales

De la observacion de las elipses, asi como de los valores de los distintos
descriptores, todas las categorias excepto la de “flores y frutas” estan elongadas en el eje
amarillo-azul (eje b*), siendo la longitud el eje mayor entre 2,6 y 3,3 veces la del eje
menor para imagenes rurales y entre 1,7 y 2,9 para las imégenes de entorno humano.
Como vemos en la tabla 4.2 las escenas de entornos humanos presentan una distribucion
cromatica méas simétrica que las categorias de entornos mas rurales.

De las areas de las elipses podemos determinar qué categorias semanticas
presentan mayor riqueza de colores correspondiendo claramente a la clase “flores y
frutas” para el caso de imégenes rurales y a la clase “interiores” para las imagenes de
entorno humano. No obstante, que dos gamas de color tengan &reas parecidas de las
elipses de ajuste no significa necesariamente que sean iguales, sino que tienen limites
parecidos porque los colores no estan distribuidos uniformemente dentro de cada elipse
[Mon16].

Un angulo en grados del eje mayor la elipse con el semieje positivo horizontal
(@* positivo) mayor de 90° indica que la elipse esta rotada hacia la izquierda del eje b. La
mayoria de las categorias semanticas salvo “costa”, “playa” e “interiores” presentan un
angulo superior a un angulo recto con respecto al semieje positivo horizontal.

Por ultimo, para estimar el nimero de colores discernibles se segmenta el espacio de color
en subvolumenes distinguibles y se cuenta el nimero de estos que contienen al menos la
representacion cromatica de un pixel de la imagen. Logicamente, esta estimacion
dependera del método de segmentacién del espacio de color (cubos, elipsoides, solidos
convexos) [Mas13]. El método implementado en esta investigacion es el que considera
un cubo unidad como un color discernible en un espacio de color y en el que los valores
L*, a* y b* de cada pixel se redondean al entero mayor o igual que su valor para que
todos los valores que caigan dentro de cada cubo unidad queden agrupados en el vértice
correspondiente al valor mayor de los tres canales. [Lin08].

La Tabla 4.3 muestra el rango del numero de colores discernibles
correspondientes a cada clase semantica. Este rango es similar en las categorias
correspondientes a entornos humanos alrededor de 35000 salvo para los “interiores” que
es 47500, mientras que para imagenes rurales estos oscilan de media entre 21400 y 54100;
ademas, el nimero total de colores discernibles que pueden alcanzar las imagenes rurales
es mayor que el de las de entornos humanos.

Si tenemos en cuenta ademas del namero de colores discernibles el nimero de
veces que aparece cada uno, observamos que la distribucion cromatica de las imagenes
sigue una ley potencial [Mon16] del tipo:

y ~x? (4.7)

cuando representamos el logaritmo de las distintas ratios de numero de colores
discernibles (y) en funcion del logaritmo de la frecuencia absoluta de cada una de ellas
(x), mostrando un coeficiente de correlacion entre ellas en imagenes individuales de 0,69
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<p<0,98 y en promedio para cada clase semantica de 0,8 <p < 0,95 . La fila superior
de la Tabla 4.4 muestra un ejemplo de esta dependencia en la que al diagrama de puntos
que caracteriza a la imagen que aparece se le ha afadido la recta de mejor ajuste (cuya
pendiente corresponde con el exponente de la ley potencial). En la fila inferior vemos el
valor medio de la pendiente de la recta de ajuste para cada una de las distintas clases

semanticas.

BOSQUESY 1 9514-63511
parques
Campo 2842-55405 Autopistas  3043-39962
Costa 1374-38593 Ciudades  2853-35985
Imagenes Entornos o
Rurales Flores y frutas 20367-71956 | yymanos Edificios  5348-40137
Montafia 1802-23234 Interiores  4178-51470
Playa 1131-26404 Calles 8422-44279

Rios y cascadas 3686-57814

Tabla 4.3: Rango del nimero de colores discernibles correspondientes a las distintas
categorias semanticas.

log ratio de colores discernibles

"o 05 1 15 2 25 3 35
log frecuencia absoluta

. < n|l & n » 0
2838 | |28% |s |[252 € |2 |5 |38
= o € 3 2 5| ¢ ] S 3| & ° = = =
238 |8 |88 |= |ga e |2 |5 |&g |S
8 8 © o< = =8z |6 |@ |&E
-210(-161|-119|-204|-1,11|-0,89|-139|-105|-152 | -1,39 | -1,48 | -1,39

Tabla 4.4: Fila superior: Una imagen ejemplo y el diagrama de puntos junto con la
recta de ajuste correspondiente al representar el logaritmo de la ratio del nimero de
colores discernibles frente al logaritmo de la frecuencia absoluta. Fila inferior:
Pendiente media de la recta de ajuste para las distintas categorias semanticas.
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Las categorias que presentan una mayor pendiente en valor absoluto seran
aquellas que tienen mayor variedad cromatica. De nuevo el rango de estas pendientes en
las imagenes rurales es mas amplio que el de las imagenes de entornos humanos. Se puede
apreciar como las clases con pendientes mayores en valor absoluto se corresponden con
las que tienen mayor nimero de colores discernibles.

Sin embargo, desde un punto de vista de la significacion estadistica, la
comparacion multiple de los valores medios de los descriptores de la diversidad cromética
(utilizando ANOVA de un factor para distribuciones normales o Test de Kruskall-Wallis
para las que no lo son) sefiala que para un intervalo de confianza del 95% estas serian
distintas entre las diferentes categorias de las iméagenes rurales y de escenas de entornos
humanos. La formacion de grupos homogéneos (grupos de categorias en los que las
medias de un descriptor si se pueden considerar estadisticamente iguales) no permite
discernir a qué categoria semantica pertenece una imagen o si se corresponde a una
imagen natural o de entornos humanos.

——Bosques y parques

——Flores y frutas
& —Montaia

Playa
1—Rios y cascadas

— —Autopistas
= —Ciudades
Edificios

——Imagenes rurales
——Entornos humanos

0 . .
Ratio ejes de la elipse  Angulo de la elipse Area de la elipse Volumen de color NDC

Figura 4.5: Gréfica de coordenadas paralelas de cinco descriptores cromaticos
normalizados al intervalo [0,1] (Ratio de los ejes, angulo del eje mayor con respecto a*
positivo y el area de las elipses de ajuste de la gama de color, volumen de color y
namero de colores discernibles). La imagen superior representa las siete clases de
imagenes rurales, la central las de entornos humanos y la inferior los dos tipos rurales
y entornos humanos entre si.

Ademas, la comparacidn de los valores medios del area, del angulo del eje mayor
con respecto al semieje positivo horizontal a* y de la razén entre los ejes de la elipse que
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mejor ajusta la gama de color, asi como del volumen de color y el nimero de colores
discernibles entre las dos supracategorias establece una igualdad entre las medias de las
dos primeras (estadistico U de Mann — Whitney de 41607 y 41963 con significacion de
0.306 y 0.393 respectivamente para el ngulo y el &rea de la elipse de mejor ajuste con un
intervalo de confianza del 95%).

Esta imposibilidad de discernir si una imagen pertenece a una de las distintas
clases seménticas, o0 incluso si esta pertenece a una imagen natural o artificial se ve
reflejada en el diagrama coordenadas paralelas de la figura 4.5.
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RESULTADOS SOBRE ESTADISTICA DE SEGUNDO
ORDEN EN IMAGENES NATURALES

Los pixeles de una imagen, ademas de los valores L*, a* y b* que nos permitirian
definir su color, contienen una informacion extra que es su posicion relativa en la escena.
En la figura 5.1 vemos dos imagenes formadas por los mismos valores de los pixeles pero
distribuidos de manera aleatoria en la segunda de ellas de modo que la estadistica de
primer orden seria igual en ambas.

Figura 5.1 : La imagen de la derecha se obtiene distribuyendo de manera aleatoria los
pixeles de la imagen natural de la izquierda de modo que las dos presentarian la misma
estadistica de primer orden.

Por tanto, la estadistica de primer orden, aunque aporta informacion sobre la
diversidad cromatica de las imagenes, al no capturar relaciones entre pixeles, no permite
estudiar regularidades espaciales dentro de las escenas.

Una imagen esta constituida enteramente por superficies planas que forman
bordes donde estas se encuentran. Dado que la sefial de color de los objetos depende tanto
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de la distribucién de la potencia espectral (SPD) de la luz que incide en ellos como de la
reflectancia espectral de sus superficies, podemos pensar que dos puntos que interactden
de manera parecida con una luz dada perteneceran a un mismo objeto o superficie. Por
tanto, la busqueda de cambios bruscos en luminancia o color entre pixeles vecinos nos
permite la localizacion de los bordes de objetos o superficies en una imagen.

La estadistica de segundo orden es la encargada de estudiar las relaciones entre
pares de pixeles no necesariamente adyacentes en la imagen. Los descriptores estadisticos
que caracterizan esta estadistica son: los gradientes, espectros de potencia y las rabricas
espectrales.

5.1 Estadistica entre pixeles adyacentes.

Para determinar la magnitud de la variacion de una funcion utilizamos la
derivada, que, para variables discretas, como son los valores de las intensidades de los
canales L*, a* y b* en el espacio, puede aproximarse por el gradiente de dicha variable
con respecto a una determinada direccion.

De los distintos procedimientos para calcular el gradiente utilizamos el del
método de Sobel [Han09] que tiene en cuenta todos los pixeles vecinos de uno dado.
Consiste en la convolucion de los valores de cada uno de los planos de la imagen con dos
“nucleos” o kernel de dimensiones 3x3, uno para el gradiente horizontal y otro para el
gradiente vertical, dados por

1 0 -1 1 2 1
Kernel Horizontal =kn=(2 0 -—2| Kernel Vertical=kv=]0 0 0] (5.1)
1 0 -1 -1 -2 -1

Por tanto, los gradientes en cada direccion para cada pixel en cada componente
de la imagen vendran dados por:

Ei" = kn * I EY =k * | (5.2)

donde j representa los planos L*, a* y b*, I; la componente j de la imagen y * denota
convolucion. Finalmente, se hace la media de ambos para tener una estimacion media en
cada punto independientemente de la direccion:

1
Ei=(E'+E") (5.3)

Dado que los bordes seran cambios repentinos y grandes en luminancia o color,
el gradiente de las distintas componentes en esas localizaciones sera por tanto grande en
valor absoluto. Uno de los inconvenientes para determinar bordes a partir de los
gradientes es que las superficies con texturas presentan zonas no uniformes que junto a la
presencia de ruido llevaran a pequefias fluctuaciones locales en luminancia o color y, por
tanto, a fluctuaciones en el gradiente que no se corresponden con bordes reales [Poul3].
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Para reducir el efecto del ruido y bordes altamente locales, las imagenes fueron
previamente desenfocadas usando un filtro gaussiano con una desviacion estandar de 1.
Los histogramas de los gradientes correspondientes a los planos L*, a* y b* fueron
calculados para cada una de las iméagenes y agrupados por categorias semanticas como
aparece en la figura 5.2. En todos ellos se observa un pico pronunciado en torno a cero
debido a que las imégenes presentan grandes superficies que tienden a ser suaves, un
répido decaimiento por los bordes de bajo contraste y largas colas correspondientes a los
bordes de alto contraste. La simetria de la distribucion del gradiente alrededor del pico
central puede justificarse porque los objetos similares tienden a distribuirse de la misma
manera y, por tanto, la transicién de un objeto a otro sera parecida en cualquier direccion.
El test de Kolmogorov-Smirnov con un intervalo de confianza del 95% aplicado a las
distintas distribuciones de los gradientes en cada categoria nos indica que las
distribuciones correspondientes a los canales croméaticos pueden modelarse por una
exponencial e ajustandose a una Laplaciana generalizada. Este ajuste al histograma de
los gradientes era considerado como el mejor ajuste para estos descriptores por Huang y
Mumford [Hua99].

x10° x10° x108
[ |=—Bosques y parques

w6 o6 @6 Campo
g g g Costa
(0] 4 ) 4 ) 4 ——Flores y frutas
8 8 8 ——=Montafia
o2 o2 ‘ L2 Playa
= = | = ———Rios y cascadas

0 0 - 0 o

-100 0 100 -100 0 100 -100 0 100

»10° Gradiente L* 108 Gradiente a* 108 Gradiente b*

© 6 ®© 6 @© 6] — Autopistas
9 > O Ciudades
c c c

4 f i
g g 4 g 4 Edificios
(] () O = |nteriores
B2 22 22 ——Calles

0 =5 0 .
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Gradiente L* Gradiente a* Gradiente b*

Figura 5.2 : Histogramas del gradiente correspondientes a las tres componentes (L*,
a*y b*) de imagenes rurales (fila superior) y de entornos humanos (fila inferior).

Para caracterizar la simultaneidad de los bordes en los tres planos L*, a* y b* y
como una aproximacion a la densidad de probabilidad conjunta, se calcularon los tres
histogramas conjuntos correspondientes a los gradientes en los distintos planos de cada
escena. El valor en la posicidn (i,j) de un histograma conjunto denota el nimero de pixeles
con gradiente i en uno de los canales y j en el otro en la misma posicion. En la Figura 5.3
podemos ver en la fila superior una imagen correspondiente a la categoria de “flores y
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frutas”. La segunda fila representa en falso color sus componentes L*, a* y b* y la tercera
fila los bordes correspondientes a los tres planos. Como puede apreciarse, muchos de los
bordes de los canales cromaticos a* y b* también aparecen en el canal de luminancia L*.
Este comportamiento podria hacer pensar que la informacion cromética es redundante
[Zho08] no siendo este el caso. Variaciones locales de iluminacion generan sombras y
penumbras que estan definidas por el gradiente de luminancia y no por los cromaticos,
por lo que la coincidencia de bordes en L* simultdneamente con a* o b* no debe
interpretarse como redundancia sino como un indicador fiable de los limites de los
materiales [She08].

/ / j S ol vl
7 = s il
f L ; 7 o
0 / 7 .
z / o / J ¢ “ 7
. i 7 7
Z 1 , -
j )] Z { f 4
r l.v s /.
| 7 )
< /o =
P LA | - /

i i
15 0 105 16 0 105 106 0 105

Figura 5.3 : En la fila superior, imagen original. La segunda fila representa, en falso
color, sus componentes L*, a* y b*. Tercera fila, los bordes correspondientes a los tres
planos. Fila inferior, histogramas conjuntos de los distintos canales.
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Finalmente, la fila inferior de la figura 5.3 muestra los histogramas conjuntos de
los distintos canales asociando una mayor oscuridad de gris a una mayor frecuencia en la
combinacion correspondiente de valores. Los histogramas se muestran en una escala
logaritmica de los ejes para mejorar su representacion.

El histograma conjunto de gradientes presenta un maximo en torno al cero en ambos ejes,
porque los bordes son eventos poco frecuentes, la mayoria de los pixeles en una imagen
no forman parte de un borde. Si los bordes puramente crométicos fueran menos frecuentes
que los acromaticos, los histogramas deberian contraerse a lo largo de los ejes cromaticos.
Dado que esto no se produce y ademas el ancho de las distintas regiones de las areas
grises son aproximadamente iguales en las direcciones horizontales y verticales hay
tantos bordes isoiluminantes como los puramente de luminancia (o de ambos canales
cromaticos). No obstante, la mayoria de los bordes combinan informacion de los dos
canales pero en distintos grados, de modo que el valor del gradiente en una dimensién no
puede predecir el valor en la otra [Han09].

Para ver el comportamiento en cada una de las categorias semanticas los
gradientes se promediaron a través de las imagenes y se calcularon los histogramas
conjuntos para los valores medios. De la figura 5.4 podemos decir que las formas de estos
histogramas no son perfectamente simétricas y elipsoidales, siendo un patron general la
presencia de un maximo en torno al cero y un ancho de las distintas regiones de cada uno
de los niveles parecidas. El alargamiento del histograma a lo largo del eje L* frente a los
canales cromaticos se debe a los diferentes métodos de escalado utilizado para estos
canales. También podemos apreciar que aquellas categorias mas “coloridas” como “flores
y frutas” presentan valores mayores de gradientes cromaticos (mayores distancias a lo
largo de los ejes a* o b*) que por ejemplo las de playa o “montafia”. Semejante
comportamiento se observa también en las imagenes de entornos humanos presentando
asimismo muchos bordes cromaticos de alto contraste lo que permite su mejor
reconocimiento [Geg00].

De nuevo observamos que la mayoria de los bordes combinan informacién de
los dos canales. Para cuantificar el grado de independencia de los mismos se ha calculado
la informacion mutua media entre los gradientes de los distintos canales. La informacion
mutua media se mide en bits y nos da la cantidad de informacion que comparten dos
variables aleatorias X e Y (con N elementos discretos cada una), valiendo cero (su valor
minimo) si ambas variables son independientes y logaN (su valor maximo) si son
dependientes. Se define como [Sha49]:

IXY)= Byey Beexp(6,¥) l0g2 (£525)  (5.4)
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Figura 5.4 : Histogramas conjuntos de los gradientes entre los canales L* y
a*(primera columna), L* y b*(segunda columna) y a* y b*(tercera columna)
correspondientes a 4 categorias rurales (bosques y parques, flores y frutas, montafia y

playa) y 2 de entornos humanos (interiores y calles).
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donde p(x,y) es la funcion de distribucion de probabilidad conjunta de X e Yy p(x), p(y)
son las funciones de distribucion de probabilidad marginal de X e Y respectivamente. En
nuestros histogramas conjuntos X e Y estaban formadas por 64 elementos por tanto, la
informacion mutua podré variar entre 0 y 6 bits. La Tabla 5.1 muestra el valor de la
informacion mutua de los gradientes entre los distintos canales para las diferentes
categorias semanticas.

L*-a* L*-b* a*-b* L*-a* | L*-b* | a*-b*
Bosques y 0,037 | 0,048 | 0391
parques
Campo 0,045 | 0,087 | 0,237 | Autopistas 0,014 | 0,015 | 0,094
Costa 0014 | 0014 | 0019 | Ciudades | 0,011 | 0,025 | 0.015

Flores y frutas 0,024 | 0,016 | 0,226 | Edificios 0,023 | 0,012 | 0,014

Montafia 0,007 0,032 0,055 | Interiores 0,054 | 0,016 | 0,003
Playa 0,007 0,029 | 0,049 | Calles 0,023 | 0,009 | 0,008

Rios y cascadas | 0,012 | 0,011 | 0,172

Imagenes Imagenes
g 0,028 | 0,046 | 0,110 | de entornos | 0,015 | 0,026 | 0,003
rurales
humanos

Tabla 5.1 : Informacién mutua de los gradientes entre los distintos canales
para las diferentes categorias semanticas

A lavista de los resultados de la medida de la informacion mutua entre los bordes
de dos canales, que se mueve entre 0,003 y 0,391 bits, podemos concluir que un gradiente
en una dimensién no permite predecir el valor del gradiente méas probable en la otra.
Basandonos en estos datos y tal y como Gegenfurtner y Rieger sefialaban en [Geg00]
podemos concluir que hay un grado sustancial de independencia entre bordes cromaticos
y de luminancia en escenas naturales y, por tanto, estos proporcionan fuentes
independientes de informacidn. La independencia no es perfecta, en particular, entre los
bordes detectados en los dos canales cromaticos, como indica la informacion mutua
pequefia pero mayor correspondiente a los canales a* y b*.
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5.2 Estadistica entre pixeles no adyacentes.

En la seccion anterior vimos que las imagenes del mundo real estan formadas
por superficies separadas por bordes, por tanto la probabilidad de que dos pixeles
adyacentes tengan valores parecidos es muy alta y esta capacidad de prediccion se pierde
cuando los pixeles estan alejados. Para poder analizar la relacién entre puntos de una
imagen no necesariamente vecinos en funcién de su distancia haremos uso de la funcion
de autocorrelacion normalizada.

Dado un plano de una imagen | con media P y desviacion tipica 61y una mascara
M de dimensiones (menores que las de la imagen) mx X my con media pim y desviacion
tipica owm, i consideramos que cada pixel del plano de la imagen (x,y) forma el centro de
una region de tamario el de la mascara, entonces la correlacion cruzada de dicha region
con la mascara nos dara una medida de la semejanza entre ambas [Poul3].

m
241

Mxiq
RXY)=22_, Zy25=_my/2 I(x+ x5,y + Y )M(xs + my /2,y + my,/2)  (5.5)

Que podemos normalizar para que [r(x,y)|< 1 como:

m m
mT L1 I(x+xs;y+3/s)M(xs+%JYS+_y)

: (5.6)

rxy) =2

x
+ 2 >
s=—My /2 Hys=—my /2 ag1oM

de manera que una correlacion cruzada préxima a uno en valor absoluto puede ser
interpretada como practicamente una igualdad entre la regién de nuestra imagen con
centro (x,y) y la méscara utilizada. Esto permite la utilizacion de este descriptor para
detectar patrones especificos en las iméagenes [Gao06].

Cuando la correlacion cruzada normalizada se calcula entre el plano de una
imagen de dimensiones nx X ny y una version desplazada de la misma imagen, medimos
su autocorrelacion en funcion del desplazamiento (distancia entre pixeles) horizontal xs y
vertical ys, que viene dada por:

- -1
) = T e ()

De este modo, si para un desplazamiento dado se encontrara una alta
autocorrelacion, podria interpretarse como una indicacion de que la imagen presenta una
periodicidad con una frecuencia proporcional a este desplazamiento [Poul3].

Como se aprecia en la fila inferior de la figura 5.5, las funciones de
autocorrelacion para cada uno de los canales presentan un maximo en su centro
(desplazamiento cero) y tienden a valores menores en valor absoluto a medida que se
consideran desplazamientos mayores; ademas, como se ve en la autocorrelacién
correspondiente al canal b*, se obtiene también alguna informacién direccional.
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Figura 5.5 : En la fila superior una imagen original y una representacion conjunta en
RGB de la autocorrelacion calculada por separado para cada uno de los planos L*, a*
y b*. En la fila inferior la funcién de autocorrelacion de cada uno de los tres canales.
(L* izquierda, a* centro y b* derecha)

El inconveniente de trabajar con la funcion de autocorrelacion es su alto coste
computacional temporal O(n«?ny?). No obstante, el teorema de Wiener-Khitchine [Khi34]
proporciona una herramienta matematica que permite trabajar de manera equivalente en
el espacio de frecuencias que tiene un coste menor O(nxnylog(nxny)) [Poul3]. También
puede utilizarse para definir el espectro de potencia a través de la autocorrelacion cuando
la transformada de Fourier no converge [Lee05].

Este teorema establece que la funcion de autocorrelacion de un plano de una
imagen es igual a la transformada inversa de Fourier del espectro de potencia (cuadrado
del médulo de la transformada de Fourier) de dicho canal.

Ra(x,y)=F ~*(IF(uv)P) (5.8)

con F 1 |a transformada inversa de Fourier y F(u,v) la transformada de Fourier de un
plano de la imagen I(x,y) que para sefiales discretas vienen definidas por:

F(uv) = F (Ixy)) = Xy Xy 1 (x, y) e 72 E+w) (5.9)
106y) = F 7 (F(u,V)) = Xy, Xy F (u, v) @27 0x+e7) (5.10)

No obstante debido a la falta de periodicidad de las imagenes naturales
(desigualdades entre sus extremos opuestos) y a la presencia de frecuencias que no
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corresponden con un armaénico y que, por tanto, presentan dispersion espectral (tienen
componentes en distintos armonicos) [Har78], el analisis de Fourier puede presentar
resultados espectrales no deseados en la deteccion de frecuencias en presencia de
frecuencias intensas cercanas o en la resolucion de frecuencias cercanas de intensidad
similar.

Para reducir estos efectos a la hora de calcular el espectro de potencia de nuestras
imagenes se aplico una funcion ventana adecuada para igualar los valores de los bordes
y reducir la dispersion espectral. La seleccion de esta ventana viene dada por un
compromiso entre el ancho de un Iébulo principal (que deberia ser lo mas estrecho posible
para conseguir la mejor resolucion espectral posible) y la presencia de pequefios 16bulos
laterales (que deberian anularse para evitar la dispersion espectral). En nuestros célculos,
de entre los distintos tipos de funciones ventana hemos elegido la ventana de Kaiser-
Bessel que, para una energia y una extension espacial limitada, maximiza la energia en
el espacio de frecuencias [Har78]. Esta ventana bidimensional se implementd
multiplicando la correspondiente ventana unidimensional por su traspuesta para el tamafio
de laimagen N

wke2(X,Y) = Wka(X) - Wks’(y) (5.11)
Io<ﬁ’ 1—(x;’>'2/2)2>
WKB(X) = 1o B) (5.12)

con 0 <x < N/2, lp es la funcion de Bessel modificada de primera clase y orden ceroy p
=2m.

Para centrarnos en las variaciones de los valores de los pixeles y descartar el
valor medio de cada uno de los canales, igualamos a cero el valor medio de cada plano
sustrayendo su correspondiente media a los valores originales de cada canal previamente
a la aplicacion de la ventana. Filtramos los tres canales de las imagenes resultantes y
calculamos el cuadrado del modulo de la transformada discreta de Fourier de cada uno de
ellos.

La frecuencia espacial (ciclos/grado) en una direccion dada nos indica la rapidez
del cambio del estimulo en esa direccién en el espacio. El espectro de potencia codifica
cuanto de cada frecuencia espacial hay disponible en una imagen y puede reducirse a una
funcién unidimensional de la frecuencia espacial realizando una media rotacional en el
plano espectral.

Cuando se trabaja con imagenes individuales, la dependencia del espectro de
potencia con la frecuencia puede variar significativamente incluso entre imagenes
pertenecientes a la misma categoria semantica, como se ve en las rectas de ajuste para los
distintos planos de las tres imagenes de la figura 5.6 en sus distintas orientaciones (0°, 45°
y 90°); no obstante, cuando se promedian entre las imagenes de cada clase semantica se
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obtienen resultados para las pendientes espectrales proximos a los descritos en los tres
canales de las imagenes, como se muestra en la Tabla 5.2.

—pendiente espectral L* horizontal
= pendiente espectral L* vertical
= pendiente espackral L* diagonal
) i —pendiente especkal &” horizontal
T . g “s == pendiente espectral 2" vertical
She m pendiente espectal &” diagonal
vz — pendiente espectral b” horizontal
3 - - pendiente espectral b’ verical
N L. pendens espectal b’ dagonel |

— pencients espectral L" horizontal 0 —pendient espectral L horizontal 0
- = pendients espectal L vertica = - - pentiente espectal L vetea
..... pendientz espectal L dagons = pendiente espectral L” diagonal
entz espacral 2’ horizordal — pendiente espectral a" horizontal
- - pendiente especiral ' vettica - = pendiente espectral a vertical
pencients espectral 2" diagona ~pendiente ﬁpéﬂ'a‘a:wwai
— penientz espectal b" hovzontal —pendiente espectral b harizontal
- = pendiente espectral b vertical
~=pendiente espectral b” diagonal

& - - pendientz especiral b° vertica
NG, Pendients espectal b° diagona

log (espectro de polencia)
log (espectro de polencia)
log (espectro de potencia)

05 1 15 2 25 3 35 4 45
log {frecuencia)

log (frecuencia) log (frecuencia)

Figura 5.6 : Rectas de ajuste entre el logaritmo del espectro de potencia para los tres

canales L*, a*y b* en tres direcciones (horizontal 0=0° ,diagonal 0=45°y vertical 6=

909 y el logaritmo de la frecuencia espacial en ciclos/imagen, para las tres imagenes
perteneciendo las dos primeras a la misma categoria semantica.

Uno de los resultados fundamentales de la representacion basada en frecuencias
de las iméagenes es que la potencia espectral (ps) de las imagenes naturales en cualquier
direccién como en promedio decae con la frecuencia, f, de acuerdo a una ley potencial,

ps ~f 7 (5.13)

con valores estimados de g proximos a 2. [Fie87, Bur87, Tol92, Rud94], es decir, las
frecuencias mas bajas contienen la mayoria de la potencia, con la potencia decreciendo
en funcion de la frecuencia. Al mostrar la relacion en una escala logaritmica, la potencia
en funcidn de la frecuencia sigue una recta de pendiente S (pendiente espectral).

Al estudiar la significacion estadistica de las diferencias encontradas en la media
de las pendientes de cada canal en las tres orientaciones (horizontal, vertical y diagonal)
entre cada una de las clases rurales, de las clases de entornos humanos y las dos
supraclases entre si utilizando la prueba ANOVA de un factor, los resultados obtenidos
para un intervalo de confianza del 95% mostraron que solo en el plano luminancia y en
dos de las categorias de entornos humanos (“autopistas” y “edificios”) podia considerarse
que las pendientes eran iguales en las tres orientaciones (F=2,268 y 2,416 y significacién
0,107 y 0,093 respectivamente). Analisis similares se realizaron entre planos del espacio
de color en la que solo algunas direcciones de las categorias “rios y cascadas” y “calles”
podian ser consideradas iguales (pendiente horizontal (F=1,366, s=0,258) y diagonal
(F=1,707, s=0,185) de “calles” y pendientes vertical y diagonal de “rios y cascadas”
(F=1,505, s=0,225 y F=1,092, s =0,338) respectivamente) y entre categorias en las que
solo las pendientes en la direccion diagonal en el plano de color L*, podrian considerarse
iguales dentro de las categorias de entornos humanos (F=2,332 y s$=0,056) ). Por el
contrario el analisis de las diferencias entre los valores de las pendientes espectrales
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correspondientes a las dos supracategorias usando el test de Mann-Whitney para el mismo
intervalo de confianza muestra que la mitad de ellas pueden considerarse iguales (es el
caso de la vertical y diagonal en el plano L* y las horizontales y verticales en el plano a*
(U=42829, s=0,660; U=40237, s=0,093, U=42630, s=0,593 y U=39870, s=0,064
respectivamente).

L* a* b*
E = |3 | B |5 |=® | B |5 | =
= | § |E |5 |& |E |5 | & |E
N pud (@) N - (@) N pud o))
s | € |2 |5 |2 |5 |% &
T a T a T a
Bosques y
-2,35 -2,26 -2,37 -2,06 -2,01 -2,20 -2,04 -1,93 -2,11
parques
Campo -1,81 -2,59 -2,50 -1,96 -2,52 -2,60 -1,68 -2,31 -2,32
Costa -2,57 -2,68 -2,85 -2,13 -2,26 -2,53 -2,38 -2,51 -2,79
Floresy
-2,46 -2,63 -2,79 -2,67 -2,73 -3,02 -2,48 -2,55 -2,76
frutas
Montafia -2,35 -2,45 -2,77 -2,00 -2,08 -2,43 -2,33 -2,39 -2,62
Playa -2,34 -2,50 -2,82 -1,97 -2,30 -2,73 -2,32 -2,44 -2,77
Riosy
-2,46 -2,25 -2,61 -2,31 -2,27 -2,56 -2,23 -2,48 -2,45
cascadas
Imagenes
-2,33 -2,48 -2,67 -2,16 -2,31 -2,58 -2,21 -2,37 -2,55
rurales
Autopistas -2,54 -2,81 -2,98 -2,36 -2,40 -2,83 -2,36 -2,47 -2,93
Ciudades -2,12 -2,08 -2,77 -2,15 -2,23 -2,59 -2,17 -2,20 -2,67
Edificios -2,33 -2,50 | -2,80 -2,15 -2,22 -2,56 -2,30 | -2,35 -2,55
Interiores -2,17 -2,49 -2,75 -2,02 -2,28 -2,51 -2,08 -2,37 -2,52
Calles -2,23 -2,44 -2,77 -2,20 -2,28 -2,50 -2,04 -2,18 -2,46
Imagenes
de entornos -2,28 -2,46 -2,82 -2,18 -2,28 -2,60 -2,19 -2,31 -2,63
humanos

Tabla 5.2 : Pendientes medias de las rectas de ajuste entre el logaritmo del espectro de
potenciay el logaritmo de la frecuencia espacial para los tres canales L*, a* y b* en
tres direcciones (horizontal 0=0° ,diagonal 0=45°y vertical 6= 90°) para las diferentes
categorias semanticas.
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Por lo tanto, esta disparidad de resultados no nos permite sacar ninguna conclusion del
analisis de la significacion estadistica de estas diferencias con las orientaciones, las
componentes cromaéticas o las categorias semanticas comparadas.

La Tabla 5.2 también muestra que el espectro de potencia no esta distribuido
isotropicamente en funcion de la orientacion, sino que su pendiente es mayor para
orientaciones diagonales que para las horizontales o verticales siendo esta dependencia
angular similar para todas las clases semanticas. La presencia de mayor potencia espectral
para las orientaciones correspondientes a angulos de 0°y 90° no se debe ni a la geometria
cuadrada de las imagenes ni de los pixeles sino al dominio de estructuras horizontales y
verticales de las imagenes rurales [VdS98] incluso méas acentuadas en las de entornos
humanos.

Una de las principales caracteristicas de las leyes potenciales es la invariancia a
la escala que podemos caracterizar matematicamente como:

f(ax) = a" f(x) (5.14)
y para el caso particular del espectro de potencia:

ps(af) = C(af) ”=a 7 (C(H) ) =a * ps(f) (5.15)

lo que implica que el espectro de potencia no varia con la escala de la frecuencia espacial
(o la escala angular), es decir, con el &ngulo del campo de vision, con la aparicion de los
objetos en las imégenes a cualquier escala angular o la distancia focal de la lente del
sistema Optico de captura [Rud97,Gei08]. La invariancia a la escala es una propiedad
caracteristica de los fractales que facilmente puede apreciarse en iméagenes de follaje,
bosques o paisajes. La posible desviacion de este comportamiento de la potencia espectral
que pueda observarse a altas frecuencias es atribuible al ruido que puedan presentar las
imagenes en ese rango.

Volviendo al teorema de Wiener-Khitchine, que establece que el espectro de
potencia y la funcion de autocorrelacion forman un par transformado de Fourier, la ley
potencial que muestra la potencia espectral (y por tanto la amplitud espectral con
exponente la raiz cuadrada del de la potencia espectral) puede interpretarse en el dominio
espacial como que la correlacion entre pixeles sera mas fuerte para distancias entre pixeles
menores.

Aunque la firma espectral de un conjunto de imagenes aparece definida como la
media del espectro de amplitud para todas las imagenes del conjunto [Tor02], el término
pronto se asocio al gréafico de isolineas que se obtiene al cortar el espectro de amplitud o
de potencia con distintos planos horizontales de manera que los puntos encerrados por
cada isolinea contengan un determinado porcentaje de la energia total de la amplitud o el
espectro [Tor03]. Si la energia total de cada plano de la imagen se obtiene sumando la
respuesta espectral de todos sus pixeles, para determinar el conjunto de puntos que
contiene un porcentaje dado de la energia total ordenamos los pixeles decrecientemente
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segun su valor espectral y sumamos el valor de cada uno con la suma de los valores de
los puntos anteriores hasta que sea igual o superior al porcentaje de energia requerido.
Finalmente, el valor espectral del dltimo punto nos da la altura del plano horizontal cuya
interseccion con la amplitud o potencia nos proporciona cada una de las isolineas de la
firma espectral.

L*

a*

b*

Figura 5.7: Espectros de potencia de la imagen superior para los tres canales L*, a* y
b* (primera columna); interseccion de planos horizontales con el espectro de potencia
que nos proporcionan las regiones que encierran el 60% (plano azul), 80% (plano rojo)
y 90% (plano verde) de la energia total (segunda columna) y las firmas espectrales
correspondientes (60% verde claro, 80% verde oscuro y 90% azul) (tercera columna)

La figura 5.7 nos muestra en la primera columna, el logaritmo neperiano (para
mejorar la representacion grafica) del espectro de potencia para los tres canales L*, a* y
b* de una imagen de la categoria “playa”, en la segunda columna cada uno de los
espectros es intersecado por tres planos horizontales de manera que la parte de la sefial
que queda por encima de ellos engloba un 60, un 80 y un 90 % de la energia total de la
sefial (planos azul, rojo y verde respectivamente). Finalmente, la uGltima columna
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representa la firma espectral correspondiente a los tres canales para los niveles de energia
descritos (60 % verde claro, 80% verde oscuro y 90% azul).

Las estructuras geométricas que se obtienen al mantener ciertas cantidades de
energia nos proporcionan informacion global, no localizada sobre las orientaciones
dominantes y las distintas escalas espaciales que componen la imagen. Las componentes
de la firma espectral en altas frecuencias indican cambios significativos y detalles de la
textura de la imagen; por otro lado, las componentes en bajas frecuencias representan la
estructura principal de la imagen [Fan13].

La figura 5.8 muestra la firma espectral de nuestras clases semanticas asi como
de los dos grandes grupos en que son clasificadas, para las tres componentes L*, a* y b*,
correspondientes a niveles de energia del 60% (verde claro), del 80% (verde oscuro) y
90% (azul). Los distintos patrones que nos aparecen en la firma espectral se utilizan
ampliamente en tareas de agrupamiento semantico de las imagenes [Tor02, Tor03]. De
hecho, se consideran 5 familias distintas de firma espectral caracterizadas por la forma de
sus orientaciones dominantes [Oli02] segun:

1.- Forma horizontal. Muestra una linea dominante en el eje de frecuencia
horizontal desde las bajas a las altas frecuencias (En la figura 5.8 no aparece ningln
ejemplo claro de esta familia, las mas parecidas serian las firmas espectrales de “calles”).

2.- Forma de cruz: Orientaciones horizontales y verticales se representan
aproximadamente iguales (las de las tres componentes de ‘“ciudades”, “edificios”,
“interiores” y de las “iméagenes de entornos humanos” en general).

3.-Forma vertical: muestra una linea dominante vertical revelando que la escena
tiene una estructura horizontal (las de las componentes cromaticas de “costa”, “playa” y
“autopistas”).

4.- Forma oblicua: Son en las que las orientaciones a 45° (mas o menos 15
grados) dominan el espectro (las de las componentes luminancia de “rios y cascadas” y
“autopistas”).

5.- Forma circular: Todas las orientaciones estan representadas igualmente en la
imagen dando un espectro de potencia isotrépico. (entornos altamente texturizados como
“bosques” y sobre todo “flores y frutas”).

De la figura 5.8 podemos apreciar que los patrones de las firmas espectrales de
las imagenes de entornos humanos son muy parecidos por lo que es dificil utilizarlos para
clasificarlas semanticamente. Un comportamiento parecido encontramos en las firmas de
los canales cromaticos de las imagenes rurales. Es el patron del canal luminancia de las
imagenes rurales el Unico que presenta diferencias significativas para utilizarlo en la
clasificacion de este tipo de imagenes. No obstante, el contorno de una clase de imagenes
no es representativa para imagenes individuales de la clase.
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Bosques Flores y y Riosy | Iméagenes
y Campo | Costa frutas Montafia |~ Playa cascadas | rurales
parques
o | © | O : © ¢l 0
i ' i\ :
o Q|| e PP PP
oo | e |9 ¢ ¢
Iméagenes
Autopistas | Ciudades Edificios | Interiores Calles de entornos
humanos
L*
Ol 4 <+ -] <

Figura 5.8: Firma espectral de los planos L*, a*y b* de las distintas clases semanticas
correspondientes al 60% (verde claro), 80% (verde oscuro) y 90% (azul).

Para intentar mejorar la representacion de las caracteristicas globales del
espectro de potencia asi como para incluir la variabilidad que las imagenes individuales
de cada clase introducirian en la misma, en vez de una firma espectral, algunos autores
[Fan13] han propuesto un mapa de distribucion que consiste en la representacion de los
contornos de todas las imagenes de la clase con un determinado grado de transparencia
en un dominio compartido. La figura 5.9 muestra los mapas de distribucién
correspondientes a las firmas espectrales de la figura 5.8 junto con el contorno
correspondiente al 80% de la energia (linea roja). Esta nueva representacion proporciona
mas informacion sobre las orientaciones menos predominantes (distintas a la horizontal

y vertical) y a altas frecuencias por lo que su utilizacion puede mejorar la clasificacién
semantica de las imagenes.
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Bosques Flores Rios Imagenes
y Campo Costa y Montafia | Playa y g
frutas cascadas | rurales
parques
L*
a*
b*
Iméagenes
Autopistas | Ciudades Edificios Interiores Calles de entornos
humanos
L*
a*
b*

Figura 5.9: Mapas de distribucion del logaritmo neperiano del espectro de potencia de
los planos L*, a*y b* de las distintas clases semanticas.

5.3 Andlisis de componentes principales (PCA).

No solo obtenemos importantes resultados del estudio de la estadistica de
segundo orden en el dominio de las frecuencias, sino que también pueden adquirirse
directamente a partir de las covarianzas de los valores de los tres planos de color de los
pixeles de nuestras imagenes.

El andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica estadistica que
consiste en una transformacion lineal del sistema de coordenadas de manera que los
nuevos ejes ortogonales se orienten en aquellas direcciones que capturen,
decorrelacionandolos, la mayor cantidad de varianza de los datos.
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Consideremos una transformacion lineal de nuestros datos x
s=w'x (5.16)

el problema basico del PCA puede plantearse como la obtencidn de aquella caracteristica
gue maximiza la varianza de nuestros datos transformados

max <s s">=max <w' x X" w>=max w' <x x"™>w (5.17)
wilwl| =1 wilw| =1 wilw| =1

la restriccidn a la norma de los pesos de la transformacion lineal es necesaria para obtener
resultados finitos (en caso contrario el maximo de la varianza se alcanzaria para w
infinitamente grande), aunque la eleccion de la norma unidad es por simplicidad se
obtendrian resultados iguales con cualquier otro valor [Hyv09]

Por ser la matriz de covarianza de nuestros datos originales <x x™> una matriz
simétrica de valores reales, serd también ortogonalmente diagonalizable, es decir,
diagonalizable mediante una matriz E ortogonal (E* = ET), cuyas columnas son los
vectores propios (ortonormales) de la matriz covarianza y otra matriz D diagonal formada
por los valores propios (A4,...,An) correspondientes [Oril7] .

<XX™>=EDET (5.19)
Por tanto
<ss™>=wl<xx™>w=wEDE"w (5.20)
que con el cambio de variable v = ET w podemos escribir como:
<ss™>=vIDv=Y,v? (5.21)

Ademas, por ser ortogonal la matriz E, si ||w|| = 1 entonces ||v|| = 1, haciendo v? = m;
la restriccion de que [lw|| = 1 se reduce a que la suma de los valores de m; (que son
positivos por ser cuadrados) sea la unidad. De este modo el problema de maximizar la
varianza de los datos transformados se reduce a:

max <s s> = max Y; m;4; (5.22)
W”W” =1 m; > O,Zimi =1
La solucion se obtendra cuando la m; correspondiente al mayor Zi es uno y los
otros cero, es decir, la caracteristica buscada corresponde con el vector propio (columna
de E) cuyo valor propio 4 es maximo.

Después de estimar la primera componente principal, las siguientes se obtienen
encontrando la caracteristica de méaxima varianza bajo la restriccion de que la nueva
componente debe ser ortogonal a todas las anteriores (es decir el producto escalar es 0).
Dado que la matriz de vectores propios de una matriz simétrica es ortogonal, tenemos
exactamente el mismo problema que para la primera componente en términos de m;, salvo
por la restriccion afadida de que los m; correspondientes a las componentes anteriores
deben ser nulas; de nuevo, el éptimo en cada paso se obtiene cuando la componente
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principal es el vector propio correspondiente al valor propio mayor restante. Este
procedimiento puede repetirse para obtener tantas componentes como las dimensiones
que hay en el espacio de datos [Hyv09].

De este modo, todas las componentes principales pueden encontrarse
ordenando los vectores propios de la matriz covarianza de nuestros datos (las columnas
de la matriz E) de modo que los correspondientes valores propios estén ordenados
decrecientemente.

Consideremos que la matriz E estd ordenada de esta manera, entonces
podemos expresar s=W' x como s=E" x. Dada la ortogonalidad de la matriz E, la matriz
covarianza de las componentes principales queda reducida a la matriz diagonal de los
autovalores y por tanto estas no estan correlacionadas.

<ssT™> = <ET xx"E> = ET<xx"> E = ET (EDE" )E = (E'E)D(E'E) = D (5.23)

Varios resultados importantes del comportamiento de la visién en color se
obtienen al decorrelacionar la distribucion de los valores de los pixeles correspondientes
a nuestras imagenes. Para contrastar nuestros resultados con los mostrados en la literatura
que hay sobre el tema [Fie94, Rud98, Wac01] no solo trabajamos en el espacio de color
CIELAB, sino que también utilizaremos los espacios cromaticos RGB y LMS o de
sensibilidad espectral de los conos. Para obtener los valores LMS utilizamos la matriz de
transformacion [Dos11]

L 17,8824 43,5161 4,1194]1[R
[M] = [ 3,4557 27,1554 3,8671] G (5.24)
S 0,0300 0,1843 1,467111LB

En todo el analisis que sigue en esta seccién, para cada componente, al valor de
cada pixel de la imagen se le rest6 el valor medio de todos los pixeles; de este modo, las
nuevas caracteristicas tienen una media cero y ademas podemos evaluar sus respuestas
independientemente del nivel de iluminacion de las mismas. Ademas, para trabajar en el
espacio de respuesta de los conos se utilizo el logaritmo decimal de las componentes L,
My S para mejorar la asimetria de la distribucion propia de esta representacion [Rud98].

La primera fila de la Figura 5.10 representa las nubes de puntos de los valores
de los pixeles de nuestras imagenes en los sistemas de coordenadas originales
correspondientes a los tres espacios de color mencionados. En todas ellas podemos
apreciar como los datos en estas distribuciones estan correlacionados (la variacién en una
de las variables provoca variacion en un mismo sentido en las otras). Las direcciones
correspondientes a las tres componentes principales resultantes al aplicar PCA estan
representadas por las rectas azul, roja y verde respectivamente.

En la segunda fila de la Figura 5.10 al representar las mismas nubes de puntos
sobre un sistema de coordenadas en las que se utilizan las componentes principales como
nuevos ejes puede apreciarse ya la falta de correlacion de estas. Finalmente, en la tercera
fila de la Figura 5.10 se ha vuelto a representar el mismo conjunto de datos en un sistema
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de coordenadas de un espacio de color oponente [Buc83] cuyos ejes se corresponden con
un canal luminancia (Lum) y dos canales color oponente:Rojo-Verde (RG) y Amarillo-
Azul (BY). Para definirlos en el espacio de color LMS utilizamos el espacio de color de
MacLeod y Boynton [Mac79], Derrington et al. [Der84], Krauskopf et al. [Kra82] y
McDermott y Webster [McD12] en el que:

Lum=L+M+S RG = L-M BY =S—(L+M)  (5.25)
LMS RGB CIELAB
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Figura 5.10: Representacion de la nube de puntos de nuestras imagenes rurales en tres
espacios de color LMS, RGB y CIELAB en tres sistemas de referencia diferentes. En la
primera fila se representan en sus valores originales (en el caso del espacio LMS esta
representado en el espacio logaritmico). En la segunda fila en las tres componentes
principales obtenidas al aplicar el PCA. En la tercera fila en los tres canales de una
representacion color oponente (canales luminancia (Lum), oponente rojo-verde (RG) y
oponente amarillo-azul (BY)).

En el caso del espacio RGB las componentes Lum, RG y BY vienen dadas por [Gaol3]:
Lum=R+G+B RG=R-G BY=R+G-2B (5.26)
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y, por ultimo, en el espacio Lab no hace falta ninguna transformacion ya que L*
corresponde al canal Lum, a* con el canal RG y b* con el canal BY.

De las dos ultimas filas de la figura 5.10 comprobamos que al reducir la
redundancia de nuestros datos mediante la decorrelacion ortogonal de los mismos a través
de la aplicacion del PCA obtenemos tres ejes principales proximos a las funciones
cromaticas oponentes, con los canales luminancia (Lum) de mayor varianza, color
oponente amarillo-azul (BY) y color oponente rojo-verde (RG) de menor varianza
encontrados en el sistema visual de los primates. [Rud98, Kra82, Fla90, DeM75a,
DeM75b, Rei92, Her64 y Jam55]. Los resultados obtenidos dependen solamente de la
estadistica de las imégenes rurales y son semejantes para los tres espacios de color. Al
repetir el analisis para las imagenes de entornos humanos las componentes principales
obtenidas se corresponden de nuevo con los canales Lum, RG y BY como se ve en la
figura 5.11.
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Figura 5.11: Representacion de la nube de puntos de nuestras imagenes de entornos
humanos en tres espacios de color logaritmo decimal de LMS, RGB y CIELAB. En la
primera fila se representan en las tres componentes principales obtenidas al aplicar el
PCA. En la segunda fila en los tres canales de una representacion color oponente
(canales luminancia (Lum), oponente rojo-verde (RG) y oponente amarillo-azul (BY)).

Para extender el analisis de nuestras imagenes a la estructura espacio-cromatica usamos
trozos cuadrados de orden 8 pixeles. Se seleccionaron aleatoriamente 50 de estos trozos
en cada una de las imagenes de cada categoria semantica. De este modo, se obtuvieron
17500 trozos tanto de iméagenes rurales como de imagenes de entornos humanos. Los
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datos de los pixeles de cada trozo fueron ordenados como un vector columna de
dimension 192 x 1 donde a los valores correspondientes a la primera dimension del
espacio de color les seguian los de la segunda y finalmente los valores de la tercera (Ver
figura 5.12) [Tai00]. Es a la matriz de dimensiones 192 x 17500 cuyas columnas son los
datos de los 17500 trozos de las imégenes rurales (o de los entornos humanos) a la que le
aplicamos el PCA [Rud98, Wac01].

64
65
128
129

192

Figura 5.12: Ejemplo de un trozo cuadrado de una de las imagenes de trabajo de
dimensiones 8 x 8 (a). Representacién de los valores de cada pixel del trozo
seleccionado en los tres planos cromaticos de definicion (b). Ordenacidn de los datos
de cada trozo como un vector columna de dimension 192 x 1 (c) de la matriz de datos a
la que le aplicamos el PCA.

Es imposible representar los datos o los ejes en este espacio de dimension 192;
no obstante, como cada detector de caracteristicas es un objeto del mismo tamafio y forma
que el trozo de imagen, puede representarse como un trozo de imagen en si [Hyv09]. De
este modo, cada componente principal aparece como un nuevo trozo de imagen 8 x 8 x 3
codificado croméaticamente, los valores R ,G y B de cada pixel se determinan de las
coordenadas cromaticas originales normalizadas mediante la transformacién lineal

CCN; = 128 (CCO; + 1) (5.27)

siendo CCN; la nueva coordenada cromatica i-ésima en el espacio RGB y CCQO; la
coordenada cromatica i-ésima en el espacio de color original normalizada. Con esta
codificacion cromatica los niveles de grises muestran las variaciones en el canal
luminancia o acromatico, la coloracion amarilla azul las variaciones en el canal BY y
finalmente la roja verde las del canal RG.
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Figura 5.13: (a) 192 componentes principales obtenidas de nuestras imagenes rurales
en los espacios de color log LMS, RGB y CIELAB dispuestas de izquierda a derechay
de arriba abajo segun el orden decreciente de sus autovalores. (b) Cromaticidades de
los valores de los 192 pixeles de algunas componentes en un plano isoiluminante. El eje
horizontal corresponde a variaciones en el canal RG mientras que el eje vertical
corresponde con cambios en el canal BY. La luminancia puede deducirse de la
luminosidad de los puntos.
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La Figura5.13 (a) muestra las 192 componentes principales obtenidas de los 17500 trozos
de dimensiones 8 x 8 de nuestras imégenes rurales en los espacios de color log LMS,
RGB y CIELAB siguiendo la codificacion cromatica descrita, dispuesta de izquierda a
derecha y de arriba abajo segun el orden decreciente de sus valores propios (varianza).
En la Figura 5.13 (b) se representan las cromaticidades de los valores de los 192 pixeles
de algunas de las componentes encontradas en un plano isoiluminante correspondiendo
el eje horizontal a variaciones en R - G y el eje vertical corresponde con cambiosen R +
G -2B. La luminancia puede deducirse de la luminosidad de los puntos. De este modo en
las componentes principales que presentan variaciones en el canal acromatico
(luminancia) o una cromaticidad homogénea los puntos aparecen superpuestos.

Las componentes principales obtenidas pueden clasificarse en tres categorias principales:
componentes homogéneamente cromaticas, acromaticas y color oponentes [Kel13]. Las
primeras tienen mayor varianza, ninguna estructura espacial y son altamente selectivas a
un color (por ejemplo, la componente 4 del espacio log LMS, la 5 del espacio RGB o la
1 del espacio CIELAB). Las componentes acromaticas codifican las variaciones de
luminancia (37 de log LMS y 14 de RGB) y presentan mayor varianza que las cromaticas
no homogeneas que son color oponentes. Las cromaticidades de los pixeles de estas
ultimas al representarse en un espacio de color suelen estar agrupadas a lo largo de una
recta y cruzan cuadrantes opuestos (componentes 67 y 140 de log LMS, 44 y 190 de RGB
y 145y 191 de CIELAB) aunque, en este Ultimo caso estas no coinciden con la direccién
de los ejes. Dentro de estas Ultimas las varianzas decrecen de las caracteristicas oponentes
BY alas oponentes RG.

Para cuantificar las direcciones de alineacién de los pixeles de las componentes
principales de los trozos individuales, ejecutamos nuevamente el PCA en las coordenadas
de todos los pixeles de cada componente principal y utilizamos los vectores propios para
estimar las mismas. [Kel13]

o =atan -2 (5.28)
PC1,

donde o es el angulo que forma la primera componente principal con el semieje positivo
horizontal y PC1; y PC1, son las coordenadas de la primera componente principal
obtenida al aplicar PCA a los valores cromaticos de los distintos trozos considerandolos
en un plano isoiluminante. La figura 5.14 muestra el histograma de los &ngulos obtenidos
para las 192 componentes principales obtenidas de los trozos de iméagenes rurales en los
tres espacios de color. Vemos que la mayoria de ellos estdn proximos a una alineacién
horizontal 0° o vertical 90° (30° y 120° en el espacio de color CIELAB), correspondiendo
estas a los mecanismos de oposicion de color en los distintos espacios de color utilizados.
No obstante, un pequefio nimero de componentes (algo mayor en el espacio CIELAB)
muestran angulos diferentes asi como colores de sus pixeles distintos de los principales
(por ejemplo, componentes 110 y 131 del espacio log LMS, 81 y 108 del espacio RGB
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de la figura 5.13 (b)) lo que indica que todavia las direcciones color oponentes estan
correlacionadas en algun grado en los datos [Wac01].

CIELAB

° 900 o
120° 60° 120°_—T—~_60

Frecuencia

30°

210° 330° 210° X0 /e ‘_ 330°

240° 300° 240° L 3000 o
pa 240

270°

Figura 5.14: Histogramas circulares que muestran los angulos de alineacion (entre 0°
y 1809 de los pixeles de las componentes principales obtenidas al aplicar PCA a los
trozos de iméagenes rurales en cada uno de los espacios de color.

Un andlisis de la significacion estadistica (test de Mann - Whitney) de las
diferencias de las medias del angulo de la primera componente principal de cada trozo
para los distintos espacios de color sefiala que, para un intervalo de confianza del 95% ,
pueden considerarse iguales los angulos correspondientes a los espacios RGB y CIELAB
tanto para las imagenes rurales como para las de entornos humanos (U de Mann -Whitney
17743 y s=0,526 para las primeras y U =17584 , s = 0,436 para las segundas).

Desde un punto de vista espacial, en la figura 5.13 se ve como las componentes
principales no estan localizadas ni orientadas espacialmente y su varianza disminuye
cuando aumenta la frecuencia espacial. Este tipo de componentes de altas frecuencias
espaciales y poca amplitud se asocian con el ruido de la sefial; no obstante, en el caso del
PCA no hay ninguna razon para asociar la sefial con frecuencias espaciales bajas y el
ruido con altas, por el contrario, muchos bordes nitidos de interés contienen muchas
componentes de alta frecuencia y baja amplitud [Bel97].

Antes de ver otros aspectos de las componentes principales, calculamos las
mismas para otro conjunto del mismo nimero de trozos de dimensiones 8 x 8 de nuestras
imagenes de entornos humanos. La Figura 5.15 muestra las 192 componentes principales
obtenidas en los espacios de color log LMS, RGB y CIELAB dispuestas de izquierda a
derecha y de arriba abajo segun el orden decreciente de sus valores propios. Podemos
comprobar nuevamente que espacialmente no estan localizadas ni orientadas con
frecuencias espaciales crecientes al disminuir la varianza. Cromaticamente hablando
volvemos a encontrar las tres categorias descritas aunque las direcciones de oposicion de
color se desvian de las obtenidas para imagenes rurales (componentes naranja - azul claro
frente al amarillo - azul en el espacio RGB).
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Figura 5.15: 192 componentes principales obtenidas de nuestras imagenes de entornos
humanos en los espacios de color log LMS, RGB y CIELAB dispuestas de izquierda a
derechay de arriba abajo segln el orden decreciente de sus autovalores.

Atendiendo a los valores propios de la descomposicién en vectores propios de la
matriz de covarianza de los datos de los trozos de iméagenes vemos como estos decrecen
rapidamente de manera similar en los tres espacios de color (la Figura 5.16 muestra los
autovalores correspondientes a las componentes principales de los trozos de imagenes
rurales en el espacio CIELAB), de modo que, para nuestros datos, las primeras 16
componentes explican mas del 90% y las primeras 30 componentes explican mas del 95
% de la varianza de los datos.

o o
(o)) (03]

Autovalor
=
S
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Figura 5.16: Autovalores correspondientes a las componentes principales de
los trozos de imégenes rurales en el espacio CIELAB
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Esto permite una codificacion compacta que reduce la redundancia de la
estructura espacio-cromatica de las iméagenes naturales, consistente en la eliminacién de
aquellas componentes principales cuya densidad de probabilidad (varianza) es baja, es
decir, reduciendo la dimensionalidad de nuestra representacion y manteniendo las
primeras componentes principales de modo que conservemos un porcentaje dado de la
varianza total de nuestros datos con un error RMS minimo [Gei08, Fie94].

La Figura 5.17 muestra una imagen original, asi como tres reconstrucciones de
la misma usando distintas reducciones de la dimensionalidad: utilizando las 5, 15y 25
primeras componentes principales obtenidas de los trozos de todas las imagenes de esa
supracategoria semantica a las que les corresponden respectivamente un 78’6, un 90’8 y
un 95 del porcentaje total de la varianza de los datos.

Original

5 componentes principales 25 componentes principales

Figura 5.17: Una imagen natural y tres reconstrucciones de la misma usando las 5
primeras componentes principales (78,6% del total de la varianza de los datos), las 15
primeras (90,8% de la varianza total) y finalmente las 25 primeras (95% de la varianza

total) de los trozos de las imagenes de estudio.

La Figura 5.18 muestra un par de ejemplos que ilustran como la informacion de
la fase en el dominio de la frecuencia es mas significativa para el sistema perceptivo
(reconocimiento de formas, deteccion de bordes...) que la estructura de amplitud en dicho
dominio. En la primera columna de dicha figura se representan dos imagenes originales
de las que se han utilizado en este trabajo. La segunda columna es una reconstruccion de
las imagenes originales que solo tiene en cuenta la informacion del espectro de amplitud
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para lo cual se ha aplicado una transformada discreta de Fourier inversa a una funcién
con la amplitud original y una fase de 0°. Por el contrario, si la transformada discreta de
Fourier inversa se aplica a una funcion de amplitud normalizada y fase la original [Glal5],
obtenemos la informacion que aporta exclusivamente el espectro de fase (columna 3).
Finalmente, en la cuarta columna se muestran las imagenes resultantes de intercambiar
los espectros de amplitud de ambas, la imagen superior corresponde a una de fase la de
la primera imagen y amplitud la de la segunda imagen, mientras que la imagen inferior
corresponde con una de fase la de la segunda imagen y amplitud la de la primera. Vemos
que en cualquiera de las tres Gltimas columnas somos capaces de reconocer las imagenes
originales solamente en aquellas imagenes que preservan el espectro de fase original.

Figura 5.18: (Primera columna) 2 ejemplos de imagenes naturales (Segunda columna)
Reconstruccion de la imagenes originales usando sus respectivos espectros de amplitud
y un espectro de fase de 0° (Tercera columna) Reconstruccion de las imagenes
originales usando un espectro de amplitud normalizado y su espectro de fase original.
(Ultima columna) Imagenes resultantes de combinar los espectros de fase originales
intercambiando los espectros de amplitud.

Podemos considerar que, en el dominio de las frecuencias, los bordes vienen
descritos por una correlacion local en el espectro de fase, es decir, en la posicion del borde
las componentes de Fourier tienen la misma fase [Fie89, Mor98].

Usando la descomposicion en valores propios, se puede mostrar que las
componentes principales de una matriz de covarianza tipica de imagenes son sinusoides
del tipo:

sen (ax + by + ¢) (5.29)
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donde las constantes a y b determinan la frecuencia y la orientacion de la oscilacion y la
¢ determina la fase [Hyv09].

Este resultado se debe a que la covarianza de imégenes naturales es invariante a
la traslacion, es decir, depende solo de la distancia entre los pixeles, pudiendo expresarse
como una funcién (par) de las mismas

<™ = Cov(I(x,y).I(x",y")= f((x-x")*+(y-y")?) (5.30)
multiplicando la matriz covarianza por un sinusoide del tipo descrito tendriamos:
<II™> sen (ax + by + ¢) = f((x-x")?+(y-y’)?) sen (ax + by + c) (5.31)
haciendo el cambio de variable § = x-x"y 1 =y-y’ tenemos
<II™sen (ax + by +c) = X, f(E M) sen (@€ +x) + b(m +y) + ¢) =

(5.32)
f(&, m) sen (ag + bn +ax’ +by’) +c)

y usando la propiedad de que sin (a+b) =sin a cos b + cos a sin b, tenemos
Yien T(E m) [sen (a& + bn) cos(ax’+ by’ + c) + cos (a& + bn) sen(ax’+ by’ +c)] (5.33)

El primer término de la suma es nulo por ser la suma del producto de una funcién
par por el seno que es una funcién impar, por lo que finalmente nos queda:

<I'I™ sen (ax + by +¢) = [Xe, f(§ m) cos (g + bn)] sen(ax’+ by’ +¢) (5.34)

que nos muestra que el sinusoide es un vector propio de la matriz de covarianza con
autovalor [¥;, f(&, m) cos (a& + bn)]. Este resultado es independiente del valor del
parametro c (fase) del sinusoide. Puesto que los pesos de las componentes principales
son aproximadamente sinusoidales, la aplicacién de los mismos a un trozo de imagen
estara relacionado con la transformada de Fourier del trozo de imagen, es decir, con su
espectro de amplitud o de potencia. [Hyv09]. Dado que las PCs no son dependientes del
espectro de fase (ya que solo depende del espectro de amplitud), estas no son vélidas para
reflejar la estructura local de los datos [Fie94].

A pesar de las limitaciones que muestran las componentes principales:

o Puede haber componentes con varianzas iguales lo que implica
multiplicidad de soluciones para un mismo autovalor [Hyv09].
o Estan influidas por fluctuaciones aleatorias, pudiendo confundirse los

filtros de frecuencias altas (generalmente asociadas a caracteristicas oponentes
RG) con ruido en la seial.

o Tienen un caracter no localizado espacialmente independiente del espectro
de fase presentando solamente orientaciones a baja frecuencia por lo que no sirven
como detectores de bordes.
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Estas limitaciones les impiden reflejar la estructura espacio-cromatica de las imagenes
naturales y explicar los campos receptivos de las células corticales, si proporcionan una
codificacion compacta color oponente que decorrelaciona los datos y una manera 6ptima
de transmitir la informacion a traves del nervio Optico [Mor98] asemejando las
propiedades cromaticas de las neuronas del LGN [Der84, Wac01].
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RESULTADOS SOBRE ESTADISTICA DE ORDEN
SUPERIOR EN IMAGENES NATURALES

El “whitening” 0 blanqueamiento es la operacion que elimina las regularidades
estadisticas de segundo orden [Doi05] y se utiliza como paso previo al calculo de la
estadistica de orden superior para estudiar las propiedades que no dependen de las
covarianzas. El whitening de datos es una transformacion de la informacion de partida en
un conjunto de nuevas variables de modo que estén decorrelacionadas y tengan media
cero y varianza unidad. Para obtener datos blanqueados a partir del PCA lo Gnico que hay
que hacer es normalizar las varianzas de las componentes principales dividiéndolas por
su desviacion tipica [Hyv09]. En la figura 6.1 se representa la nube de puntos original y
la nube de puntos de los mismos datos blanqueados usando el procedimiento descrito y
que es el paso previo para los analisis que se llevan a cabo en este capitulo.

Figura 6.1: Nube de puntos de los valores originales (izquierda) de los pixeles de la
imagen en el espacio de color CIELAB y la nube de puntos de los mismos datos
blanqueados (derecha).
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Yaen laseccién estadistica de primer orden se definieron los momentos de orden
k como

my = E{(x — ¢)*} (6.1)

por lo que el primer momento con respecto al origen era la media de la distribucion y el
segundo momento central se correspondia con la varianza:

mi=u mz = o® (6.2)
Los momentos de tercer y cuarto orden se interpretan a través de los descriptores
Ilamados asimetria y curtosis definidos respectivamente como:

_ B0’}

_ E{(x-0*}
T E{(x—c)?2}3/2 K

T E{(x—0)2)?

(6.3)

Estas medidas adimensionales valen por definicion 0 y 3 respectivamente para
distribuciones gaussianas de los datos.

Dado que la estadistica de segundo orden sélo utiliza la informacion en amplitud en el
dominio de la frecuencia, la asimetria y la curtosis constituyen los estadisticos globales
mas simples que pueden capturar la estructura de fase en el dominio espectral de la
distribucion de nuestros datos. [Rei01, Tho0O]. No obstante, los momentos de orden
superior, al depender de potencias de mayor exponente de los datos, son descriptores
estadisticos poco robustos, es decir, muy sensibles a los valores particulares [Hua99] de
nuestra distribucién, por lo que se necesitan muestras de tamafio suficientemente grande
para producir una estimacion robusta [Tho99a]. Sin embargo, la dimensionalidad de
nuestras imagenes (N=16000 para cada imagen individual) permite considerar robustas
las medidas obtenidas.

Thomson [Tho99b] sefiald que para que la curtosis sea significativa en el analisis
de imé&genes naturales, los datos deberian estar decorrelacionados o blanqueados antes de
cualquier calculo de estadistica de orden superior [Rei01]. Por lo que, previamente a
nuestro analisis de estos descriptores, hemos blanqueado nuestros datos usando el PCA
tal y como se describio en la seccion anterior, lo que no solo elimina las dependencias de
segundo orden, sino que nos proporciona una distribucion de media cero y varianza
unidad.

Tal y como su nombre indica, el descriptor asimetria caracteriza el grado de
asimetria de una distribucién alrededor de su media. También puede interpretarse como
un indicador de la diferencia entre la media y la mediana de un conjunto de datos. En las
tres distribuciones de datos de la izquierda de la figura 6.2 [Doal1l] se muestran ejemplos
con las tres situaciones posibles: distribuciones con asimetria negativa (cuyas colas se
extienden hacia los valores negativos del conjunto de datos), simétricas y con asimetria
positiva (cuyas colas se extienden hacia los valores positivos del conjunto de datos).
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Asimetria negativa Simetria Asimetria positiva

Mesocurtica
Platicurtica

Media < Mediana < Moda Media = Mediana = Moda Moda < Mediana < Media -

Figura 6.2.- A la izquierda se representan tres distribuciones con asimetrias negativa,
cero (funcion simétrica) y positiva respectivamente. Las funciones asimétricas
presentan una cola mas larga en el sentido de la asimetria [Doall]. A la derecha se
presentan tres nuevas distribuciones simétricas con curtosis menor que 3 (distribucion
platicurtica), 3 (distribucion mesocurtica) y mayor que 3 (distribucion leptocurtica)
respectivamente [Cis/0].

Los resultados que obtuvimos al calcular la asimetria en los tres planos L*, a* y
b* de nuestras imagenes de estudio pueden verse en las columnas segunda, tercera y
cuarta de la Tabla 6.1. En el canal acromatico la asimetria es negativa en todas las
categorias (predominio de los pixeles claros sobre los oscuros) tanto de imagenes rurales
con |S| < 0,69 como para imagenes de entornos humanos |S| < 0,84. Este

L* a* b* L* a* b*
E:;quﬁs y 042 026 084
Campo -0,39 -0,13 0,69 | Autopistas -0,44 -0,01 042
Costa -0,37 0,15 0,25 | Ciudades -060 025 0,28
Flores y frutas -0,69 0,25 0,79 | Edificios -064 042 0,440
Montafa -0,38 0,14 0,20 | Interiores -0,84 069 0,87
Playa -0,45 0,21 0,38 | Calles -0,76 065 0,54

Riosy cascadas  -0,41 -0,08 0,68

Iméagenes Imagenes
g 044 004 055 deentornos -0.66 040 050
rurales
humanos

Tabla 6.1 : Valores de la asimetria (S) en los tres canales del espacio cromatico
CIELAB para las distintas categorias semanticas de nuestro estudio.
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resultado, que parece contradecir el de trabajos previos, ya que afirman que la asimetria
de la luminancia es positiva en imégenes naturales monocromas [Lau81, Bra00, Att07,
Dro01, y Gral6] no lo hace si consideramos el de la version en escala de grises de nuestras
imagenes, en el que 0,03 < S < 0,27 (solamente la categoria “playa” muestra una asimetria
negativa de -0,09).

En los canales croméaticos observamos que para el canal a* las distintas
categorias muestran menor asimetria que el canal acromético pero mas alternancia en el
sentido de las mismas aunque en la mayoria de las categorias es positiva. Finalmente, en
el canal b* la asimetria positiva en todos los casos (predominio del azul sobre el amarillo)
vuelve a ser mayor S < 0,87. Los canales que presentan mayores valores de asimetria
pueden deberse en parte a un mayor rango dinamico de las escenas rurales en los mismos
[Gral6]

La curtosis, basada en el cuarto momento normalizado de las distribuciones de
datos, es una medida de la falta de “normalidad” de las mismas, centrandose en la
extension (tamafio) de las colas de la distribucion en relacion con una gaussiana, para la
que el descriptor es 3. En la parte derecha de la figura 6.2, se muestran tres ejemplos de
distribuciones simétricas [Cis10]: una distribucion platicurtica que presenta una curtosis
menor que 3 y una silueta més “aplanada” que una distribucion normal; una distribucién
mesocurtica (distribucion normal) con curtosis 3 y una distribucion leptocurtica con
curtosis mayor que 3 y una silueta mas “acentuada” (“picuda”) que la distribucion
gaussiana.

Como ya se comento en el capitulo 5, las iméagenes naturales presentan muchas
caracteristicas locales aperiddicas situadas en posiciones dentro de la imagen que en el
dominio de las frecuencias vendrian descritos por correlaciones locales en el espectro de
fase [Glal5, Fie89]. Como las componentes de frecuencias espaciales mas bajas de una
imagen de tamafio finito muestran relativamente pocas oscilaciones por imagen, parece
poco probable que contribuyan simultdneamente a la congruencia en fase local de las
caracteristicas locales de la imagen; por tanto, deben ser las frecuencias espaciales méas
altas las que interacttan para producir estas estructuras [Tho99a] y consiguientemente las
imagenes naturales tendran una distribucién leptocurtica (curtosis mayor que tres).Los
resultados que obtuvimos al calcular la curtosis en los tres planos L*, a* y b* de nuestras
imagenes de estudio blanqueadas pueden verse en las tres ultimas columnas de la Tabla
6.2. En todas las categorias y todos los canales la curtosis es mayor que tres [Rei01,
Tho00, Tho99a, Tho99b] siendo mayor en los canales cromaticos que en el canal
luminancia.

En [Fie94] Field describe dos tipos de codificacion eficiente a entradas
constituidas por imagenes naturales: la codificacién compacta y la codificacion dispersa.
Frente al primero comentado al analizar el PCA, en un cddigo disperso hay una gran
poblacién de unidades codificadoras disponibles, de las cuales solo un pequefio
subconjunto estara activo como respuesta a un determinado estimulo individual, es decir,
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el codigo tiene una alta dispersion de poblacion. Ademas, ante estimulos diferentes seran
distintos los subconjuntos pequefios de la poblacién de unidades codificadoras que se
activaran, por lo que la codificacion también es dispersa a traves de la poblacion. [Wil01].

Curtosis (K)
R G B L* a* b*

BOSQUESY 5 99 3,94 416 4,78 747 6,83
parques
Campo 3,66 3,74 3,72 4,68 7,27 6,48
Costa 4,49 4,47 451 5,51 9,13 9,02
Floresy

5,34 5,36 5,36 7,47 9,18 9,20
frutas
Montafia 4,75 4,75 4,83 5,61 9,53 8,57
Playa 4,58 4,57 4,57 6,06 9,84 9,64
Riosy

4,30 4,29 4,33 5,36 9,34 9,27
cascadas
Imagenes - g 4.45 4,50 5,64 8,82 8,43
rurales
Autopistas 4,90 4,89 4,95 6,74 10,27 10,97
Ciudades 4,61 4,64 4,65 6,53 10,94 11,07
Edificios 481 4,83 4,81 6,93 11,94 11,83
Interiores 6,06 6,09 6,12 9,18 15,65 13,96
Calles 5,31 5,33 5,31 8,02 14,35 14,31
Entornos

5,14 5,15 5,17 7,48 12,63 12,43
humanos

Tabla 6.2: Valores de la curtosis (K) en los tres canales de los espacios cromaticos
RGB (entradas a los fotorreceptores) y CIELAB (salidas de las células ganglionares
retinianas) para las distintas categorias semanticas de nuestro estudio.
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Se considera que la curtosis es un descriptor para caracterizar una codificacion
dispersa [Mal86a]. Ademaés de los problemas encontrados en los descriptores basados en
momentos superiores ya descritos, en el caso de la curtosis un valor no siempre se
corresponde con una distribucién dispersa sino que pueden corresponderse con una
funcion de distribucion de probabilidad significativamente multimodal o con una amplia
distribucion de varianzas locales [Tho99a, Bad96]. No obstante, las funciones de
distribucion de probabilidad de la mayoria de nuestras iméagenes eran unimodales lo que
nos permite utilizar el descriptor curtosis como una medida de la dispersion.

Un sistema visual cuya finalidad sea la optimizacion de la dispersion deberia
maximizar la curtosis a través de las diferentes etapas de su procesamiento [Bad96] . En
la Tabla 6.2 se muestra como las curtosis de las imagenes de entrada en el espacio RGB
es menor que para los mecanismos de luminancia y color oponentes correspondientes a
las salidas de las células ganglionares de la retina que podrian describirse por medio de
las coordenadas de color CIELAB; ademas, estas diferencias son mas acentuadas en los
canales cromaticos.

6.1 Analisis de componentes independientes (ICA).

El analisis de componentes independientes (ICA) es un modelo generativo
[Jut91, Com94], en el que las imagenes naturales (datos observados) son generadas como
transformaciones de algunas variables originales latentes (ya que no pueden ser
observadas directamente). Se puede considerar el método mas utilizado para resolver el
problema de separacion ciega de fuentes proporcionando la solucion independiente (semi-
local) al mismo [Bel97].

Si representamos por I(x,y) los valores de los pixeles de una imagen, o en la
préactica, un pequefio trozo de imagen, ICA lo generara como una superposicion lineal de
algunas caracteristicas Ai

I(x:y) = ?ilAi(x,y)si (64)

para todos los pixeles. Los si son coeficientes que son diferentes de trozo a trozo por lo
que pueden considerarse como variables aleatorias (al igual que los trozos de imagen)
mientras que las caracteristicas Ai son las mismas para todos los trozos.

Usando notacidon matricial x es el vector aleatorio cuyos elementos son los datos
observados (I(x,y) para cada pixel), y s el vector aleatorio con elementos sy, ..., Sn (ambos
vectores son vectores columna) y sea A la matriz con elementos ajj , entonces el modelo
se escribe como

X = As. (6.5)

En donde debemos estimar tanto A como s a partir de los datos observados bajo
las condiciones mas generales que sean posibles.
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Con ICA solo podemos recuperar las componentes s; salvo una constante
multiplicativa. Normalmente, simplificamos la situacion definiendo las componentes
para que tengan varianza unidad. Esto solo deja indeterminado el signo de las
componentes. Por tanto, para cualquier componente si podriamos considerar también la
componente - si. [Hyv09]

En ICA se asumen las siguientes condiciones:

1.- La suposicion fundamental es que las si son independientes estadisticamente
cuando son consideradas como variables aleatorias. Dos magnitudes son independientes
estadisticamente hablando si la informacién de los valores de una de ellas no da
informacion de los valores de la otra; es el caso de las variables independientes si pero no
el de los datos originales. La independencia puede definirse a través de las densidades de
probabilidad, si p(y1,y2) es la funcion de densidad de probabilidad conjunta (pdf) de y1 y

y2, Yy p1(y1) Y p2(y2) las pdfs marginales de y; e y2:

p1(1) = [ p(y,y2) dys p2(v2) = [ p(y1,y2) dys (6.6)

entonces diremos que y: e y» son independientes si y solo si la pdf conjunta se puede
factorizar como:

Py, y2) = p1(y2)p2(y2). (6.7)
definicion que puede extenderse a n variables aleatorias como el producto de n términos.

Una propiedad importante de las variables independientes es que dadas dos
funciones hi(y1) y h2(y2) se cumple

E{ha(y1) h2(y2)} = E{h1(y1)} E{h2(y2)} (6.8)

lo que permite demostrar que las variables independientes estan decorrelacionadas,
aungue la falta de correlacion no implica dependencia. [HyvO00]

2.- Por simplicidad también asumiremos que las matrices A son cuadradas lo que
nos permitiré calcular su inversa y obtener las componentes independientes simplemente
por:

s =WXx. (6.9)
donde W = Al

3.- Finalmente, para poder estimar el modelo, asumimos que las distribuciones
de los si son no gaussianas. La restriccion fundamental en ICA es que las componentes
independientes no deben ser gaussianas. Dada la esfericidad de la distribucion de
probabilidad de los datos blanqueados y sabiendo que la distribucion de cualquier
transformacion ortogonal de una gaussiana n-variable tiene exactamente la misma
distribucion que la original, siendo las n variables independientes, entonces en el caso de
variables gaussianas el modelo del ICA solo podria llegar a estimar hasta una
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transformacion ortogonal de las mismas (no se podria identificar la matriz A para
componentes independientes gaussianas) [Hyv09,Hyv00].

La justificacion de que la optimizacion de la no gaussianidad nos da las
componentes independientes la encontramos en el teorema central del limite. Este
resultado clésico en teoria de probabilidad muestra que la distribucion de una suma de
variables aleatorias independientes tiende, bajo ciertas condiciones, hacia una
distribucion gaussiana. Por tanto, la suma de dos variables aleatorias independientes
normalmente tendra una distribucién mas proxima a la gaussiana que cualquiera de las
dos variables originales.

Consideremos una combinacion lineal y de los xi datos, entonces
y=w' X = ¥ wix; (6.10)

donde w es un vector a determinar. Si w fuera una de las filas de A entonces w seria una
de las componentes independientes. Haciendo el cambio de variable z = ATw tenemos

y=w' x=w'As=2"s, (6.11)
por tanto y es una combinacion lineal de si, con pesos dados por zi.

Por el teorema central del limite la suma de incluso dos variables aleatorias seria
mas gaussiana que las variables originales y sera lo menos gaussiana posible en el caso
de que sea igual a solo una de las si; en este caso, solo uno de los elementos zi de z es no
nulo. Tomando w como un vector que maximiza la no gaussianidad de w' x
necesariamente se corresponde con una z con una sola componente no nula o, lo que es
lo mismo, a una componente independiente. De hecho, la optimizacién de la no
gaussianidad en el espacio n-dimensional de vectores w tiene 2n méaximos locales, dos
para cada componente independiente, correspondiendo a si y —Si (las componentes
independientes solo pueden estimarse hasta un signo multiplicativo). Para encontrar estas
componentes independientes necesitamos hallar todos estos maximos locales; esto no es
dificil porque las diferentes componentes independientes estan decorrelacionadas
pudiendo restringir la busqueda al espacio que da estimaciones decorrelacionadas con las
ya obtenidas, proceso equivalente a la ortogonalizacion en un espacio transformado
adecuado (blanqueado). [Hyv00]

Para usar la no gaussianidad en las estimaciones del ICA debemos tener una
medida cuantitativa de la misma para una variable aleatoria y (que asumimos tiene media
cero y varianza unidad). Una de las medidas que pueden usarse con este fin es la curtosis
que, como ya vimos, presenta el problema de la falta de robustez y depende de la muestra
medida.

La otra medida que se utiliza es la neguentropia. La entropia de una variable
aleatoria (en teoria de la informacion) puede interpretarse como el grado de informacion
que nos da la observacion de la variable. Cuanto mas aleatoria, es decir, impredecible y
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desestructurada sea la variable, mayor es su entropia. La entropia para una variable
discreta aleatoria Y se define como:

H(Y) = —X;P(Y = aplog P(Y = @) (6.12)

Un resultado fundamental de la teoria de la informacion es que una variable
gaussiana tiene la mayor entropia entre todas las variables aleatorias de varianza igual.
[Pap84,Cov91]. Lo que significa que la entropia puede utilizarse para medir la no
gaussianidad. De hecho, esto muestra que la distribucidn gaussiana es la més aleatoria o
la menos estructurada de las distribuciones. Para obtener una medida de no gaussianidad,
que es cero, para una variable gaussiana y siempre positiva, se usa una version
ligeramente modificada de la definicion anterior llamada neguentropia, J, que se define
como sigue:

J(Y) = H(Ygauss)—H(Y) (6.13)

donde ygauss €S UNa variable aleatoria gaussiana de la misma matriz covarianza que Y.
Debido a las propiedades antes mencionadas, la neguentropia es siempre no negativa y
cero si y solo si y tiene una distribucion gaussiana y ademas es invariante a
transformaciones lineales invertibles [Com94, Hyv99].

La dificultad de utilizar la neguentropia radica en su célculo por lo que se
propone una aproximacion basada en el principio de entropia maxima [Hyv98], que en el
caso de una sola funcién no cuadrética G tiene la forma:

J() < [E{G(»)} - E{GW)}]? (6.14)

donde la variable y, y la variable gaussiana v tienen media cero y varianza unidad. La
eleccién de una funcién G que no crezca demasiado rapidamente proporciona estimadores
robustos que han mostrado ser muy Utiles, en particular.

G (u) = ail log cosh a,u G,(u) = —exp (—u?/2) (6.15)

para 1 <ai <2 [Hyv00].

Podemos encontrar justificaciones al modelo tedrico de aproximacion al ICA
descrito desde el punto de vista del principio de optimizacion infomax a través de la
estimacion de maxima verosimilitud [Pha92] o a través de la maximizacion de la entropia
de salida (o flujo de informacion) de una red neuronal con salidas no lineales [Bel95,
Nad94] o desde el punto de vista de la teoria de la informacion, a traves de la
minimizacion de la informacion mutua [Hyv00].

Hemos usado una herramienta de Matlab libre Ilamada FastiCA [Hyv04] para
el analisis del ICA, que usa una aproximacion de la entropia negativa normalizada como
criterio para la independencia utilizando la funcion objetivo G,(u) = —exp (—u?/2) y
que es equivalente a una aproximacion infomax de punto fijo o de maxima verosimilitud
[Hyv00].
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Figura 6.3: (a) 192 caracteristicas (filas de la matriz A) obtenidas de aplicar ICA a
nuestras imagenes rurales en los espacios de color log LMS, RGB y CIELAB dispuestas
de izquierda a derecha y de arriba abajo segun el orden decreciente de su norma L2.
(b) Cromaticidades de los valores de los 192 pixeles de las caracteristicas indicadas en
un plano isoiluminante. El eje horizontal corresponde a variaciones en el canal RG
mientras que el eje vertical corresponde con cambios en el canal BY. La luminancia
puede deducirse de la luminosidad de los puntos.
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Aplicamos el algoritmo FastICA [Hyv04] (que blanquea los datos antes de
maximizar la entropia) a la misma matriz de dimensiones 192 x 17500 cuyas columnas
son los datos de los 17500 trozos de las imagenes rurales (o de los entornos humanos)
que ya utilizamos en el PCA. Dado que no se pueden calcular las varianzas (energia) de
las componentes independientes, no podemos ordenarlas como lo haciamos con las
componentes principales [Hyv00].

En la Figura 6.3 (a) se muestran las 192 caracteristicas (filas de la matriz A)
obtenidas de los 17500 trozos de dimensiones 8 x 8 de nuestras iméagenes rurales en los
espacios de color log LMS, RGB y CIELAB siguiendo la misma codificacion cromaética
que en la seccion 5.3, dispuesta de izquierda a derecha y de arriba abajo segun el orden
decreciente de su norma L2 (o0 norma euclidea). Las funciones correspondientes a los
espacios log LMS y CIELAB muestran un aspecto mas ruidoso debido a que cualquier
no linealidad inherente a la conversion entre el espacio de color RGB, en el que
originalmente estaban nuestras imagenes, y los otros dos espacios de color de trabajo (log
LMS y CIELAB) afecta al resultado del ICA [Hyv09]. La Figura 6.3 (b) representa las
cromaticidades de los valores de los 192 pixeles de algunas de las caracteristicas
encontradas en un plano isoiluminante donde las variaciones R - G se corresponden con
el eje horizontal (rojo - verde) y las variaciones en R + G -2B con el vertical (amarillo-
azul).

En los tres espacios de color podemos apreciar caracteristicas localizadas y
orientadas espacialmente cuya frecuencia aumenta al disminuir la norma L2. Como con
las componentes principales, las caracteristicas de las componentes independientes
pueden clasificarse en tres categorias principales: caracteristicas homogéneamente
cromaticas, acromaticas orientadas (bordes de luminancia) y color oponentes (bordes de
colores) [Wac01, Kel13, Lee02].

Las caracteristicas cromaticas homogéneas (por ejemplo, funciones base 16 en
log LMS, 8 en RGB y 3 CIELAB) estan entre las que tienen una norma L2 mayor, ninguna
estructura espacial definida y son altamente selectivas a un color presentando todos sus
puntos practicamente el mismo color (como se puede ver en el color casi uniforme de
estas caracteristicas en la parte izquierda de la figura 6.3 o por la superposicion de los
puntos que representan las cromaticidades de los pixeles de las mismas en un plano
isoiluminante en la parte derecha de la figura 6.3).

Las caracteristicas acromaticas (por ejemplo, funciones base 13 en log LMS y 26
en RGB) estan localizadas y orientadas de manera parecida a las encontradas en el analisis
de imagenes rurales de escala de grises [Ols96, Bel97, vHa98, Lew99] representando
bordes de luminancia. [Lee02]. Como en [Kel13], se encuentran en el rango medio bajo
de norma L2.

La mayoria de las caracteristicas cromaticas no homogéneas (por ejemplo,
caracteristicas 71 en log LMS, 54y 179en RGB; y 1, 49y 105 en CIELAB) son oponentes
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en color, es decir, las cromaticidades de los pixeles cuando se representan en el plano
isoiluminante, estan alineados y cruzando frecuentemente dos cuadrantes opuestos. Su
estructura espacial esté localizada y orientada, es decir, codifican bordes crométicos. No
obstante, hay también un ndmero de caracteristicas croméaticas no homogéneas (por
ejemplo, funciones base 143 en log LMS, 149 en RGB y 141 en CIELAB), que muestran
una oposicién mas débil, con sus pixeles mas dispersos en el espacio de color.

La figura 6.4 muestra el histograma de los angulos obtenidos para las 192 caracteristicas
obtenidas al aplicar ICA a los trozos de iméagenes rurales en los tres espacios de color. La
falta de la restriccion de normalidad de las funciones base del ICA hacen que ahora la
direccion predominante de estas esté mas repartida en todas las direcciones;
concentrandose en las direcciones que atraviesan el primer y tercer cuadrante en los
espacios de color log LMS y CIELAB (predominando los 90 ° en el espacio log LMS) y
en las direcciones correspondientes a 10° y 100° en el espacio de color RGB. Un analisis
de la significacion estadistica (test de Mann - Whitney) de las diferencias de las medias
del &ngulo de la primera componente principal de cada trozo para los distintos espacios
de color, confirma, para un intervalo de confianza del 95%, que la media de estas
direcciones se puede considerar distinta atendiendo al espacio de color tanto para las
imagenes rurales como para las de entornos humanos.
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Figura 6.4: Histogramas circulares que muestran los angulos de alineacion (entre 0°y
1807) de los pixeles de las caracteristicas obtenidas al aplicar ICA a los trozos de
imagenes rurales en cada uno de los espacios de color

Como se muestra en la Figura 6.5, obtenemos caracteristicas muy parecidas al
aplicar ICA a un mismo numero de trozos de imagenes de dimension 8 x 8 de entornos
humanos que las que obteniamos al aplicarlo a imagenes rurales. Por tanto, a partir de las
propiedades estadisticas de orden superior del espectro de nuestras imagenes, ICA
encuentra que las caracteristicas correspondientes a sefiales maximamente independientes
separan la informacion en luminancia (o detectores de bordes de luminancia) y en
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informacion cromaética color oponente (detectores de bordes de color no ortogonales) que
tienen distribuciones dispersas, lo que constituye una codificacion altamente eficiente.
[Tai00, Lee02].
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Figura 6.5: 192 caracteristicas (filas de la matriz A) obtenidas de aplicar ICA nuestras
imagenes de entornos humanos en los espacios de color log LMS, RGB y CIELAB
dispuestas de izquierda a derecha y de arriba abajo segun el orden decreciente de su
norma L2.

La estructura localizada y orientada de las caracteristicas de las funciones base
se suele asociar con los campos receptivos de las células simples y complejas de V1y
areas corticales superiores [Tai00]; ademas, las distribuciones dispersas de las mismas
estan relacionadas con el aumento de neuronas y, por tanto, de la dimensionalidad en
estas regiones cerebrales [Kel13]. No obstante, ya en [Kel13] se enumera una serie de
caracteristicas de las funciones base que contradice a los resultados obtenidos para los
campos receptivos de este tipo de células: no muestran simetria, la oposicion rojo — verde
no se corresponde con el eje L-M del espacio de color log LMS, sino que incluye
contribuciones de la componente S. En el caso de imagenes de color teseladas en las que
cada pixel tiene solo una medida cromatica frente a las tres habituales (como es en el caso
de la retina o en imagenes con mosaico de filtros de color (CFA)), Alleyson y Susstrunk
[All04] muestran que los analisis de componentes principales e independientes (PCA e
ICA) no son métodos adecuados para estimar la informacién de luminancia de las escenas
naturales si tenemos en cuenta el muestreo que del espacio se realizan en estos sensores
y en la retina.

6.2 Indice de agrupamiento (Patchy index)

Este término fue introducido en Yoonessi et al [Yoo08] para nombrar un
estadistico que describiera la dispersion estructural de la imagen y que, en vez de centrarse
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en la proporcién de pixeles encerrada por bordes [Han07], lo hiciera en la proporcion de
la imagen que contiene &reas uniformes. De este modo, una imagen con un area uniforme
muy grande o con muchas regiones uniformes presentara un indice de agrupamiento
mayor que una imagen con pequefias y pocas de estas regiones. El indice de agrupamiento
se define como la porcién de pixeles cuyos valores (para cada uno de los canales de
luminancia y crominancia) se encuentran dentro de un umbral, promediados a filtros con
diferentes escalas.

En el algoritmo de tres etapas utilizado, primeramente, se filtraron en el dominio
de las frecuencias los tres canales L*, a* y b* de nuestras imagenes en el espacio de color
CIELAB con un banco de 4 filtros isotropicos log Gabor de frecuencias 3, 6, 12 y 24
ciclos por grado y cuya expresion en el dominio espectral viene dada por [Fie87]:

LGF (f, 0) = exp {(—log <R(fi' 9 )/ F>2) / (2109(0/1:')2)} (6.16)

Donde f y 6 son las coordenadas polares de cualquier pixel, R es el radio vector,
F es la frecuencia espacial central y ¢ es el ancho de banda de la frecuencia espacial del
logaritmo de la gaussiana (Ver figura 6.6).
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Figura 6.6: Los 4 filtros log Gabor de frecuencias 3, 6, 12 y 24 ciclos por grado
utilizados en el estudio del indice de agrupamiento.

La eleccion de este tipo de filtro no vino dada solo porque fijan a cero la media
de cada plano de la imagen [Laj09] ni porque reproducen bastante bien la respuesta de las
células corticales [Fie87, Fie93], sino porque también son independientes del rango, es
decir, su respuesta viene determinada por las relaciones entre los pixeles en vez de por el
rango de la sefial de entrada y, en ese sentido, el calculo del indice de agrupamiento para
los canales L*, a* y b* de una imagen no depende de los diferentes niveles de la sefial en
ellos.

El segundo paso consistid en transformar nuevamente al dominio espacial el espectro de
amplitud de la imagen filtrada. Finalmente las imagenes filtradas se binarizaron usando
un umbral fijo (méas robusto al ruido) y se contabiliz6 la porcion de pixeles que estaba
entre ambos limites. Se mantuvo el valor arbitrario para el umbral de + 0,07 que Yoonessi
et al. usaron en su trabajo [Y0008] para poder comparar nuestros resultados con los de
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los mismos. La figura 6.7 muestra un ejemplo para cada uno de los canales de una imagen
del resultado de su filtrado por los cuatro filtros log- Gabor, asi como el resultado de su
binarizacion usando los umbrales fijados y la porcién de pixeles dentro de los mismos.

Planos
Imagen | L*,a*b* de . . . . o
. g . Filtro 1 Filtro 2 Filtro 3 Filtro 4 Indice
original la imagen
original

0,79

0,58

Figura 6.7: Muestra el método utilizado para obtener el indice de agrupamiento
(ltima columna). La primera columna muestra la imagen original utilizada en el
ejemplo. La segunda columna sus canales L* (luminancia), a* (rojo-verde) y b*
(amarillo-azul) en el espacio CIELAB. En las cuatro columnas siguientes
(correspondientes a los 4 filtros log Gabor de frecuencias 3, 6, 12 'y 24 ciclos por grado
utilizados). Bajo la imagen filtrada aparece la correspondiente imagen binarizada
aplicando los umbrales fijos.
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El indice de agrupamiento es la media de la porcion de pixeles de cada canal
dentro de los umbrales, promediada a todas las imagenes de cada clase seméntica para
cada escala y a través de las escalas. Un primer resultado comin es que el indice de
agrupamiento para cada imagen o categoria disminuye al aumentar la frecuencia del filtro.
El resultado global para todas las imagenes fue de un indice de agrupamiento de 0,67 +
0,12,0,80 £ 0,11y 0,76 £ 0,13 para los canales L*, a* y b* respectivamente del total de
nuestras imagenes. Se comprobo la significacion de las diferencias entre las medias del
descriptor en los tres canales con un intervalo de confianza del 95% a través de la prueba
de Kruskall — Wallis. Los resultados mostraron que las diferencias eran significativas,
con valores de Chi cuadrado de 295,102 (para el total de las imégenes), 55,096 (para las
imagenes rurales) y 310,426 (para las imagenes de entornos humanos) y un valor de la
significacion s = 0 en todos los casos. Resultados similares se obtienen si se analizan las
diferencias de las medias del indice de agrupamiento entre pares de planos usando el test
de Mann -Whitney

La Tabla 6.3 muestra el indice de agrupamiento de los tres canales L*, a*, b* de
las distintas categorias de nuestras imagenes ordenados en orden decreciente del indice
en el canal luminancia L*. En todas ellas (salvo en la categoria “campo” donde presenta
un agrupamiento ligeramente mayor en el canal L* que en el b*) el indice de
agrupamiento de los canales crométicos es mayor que en el canal luminancia; ademas,
salvo en las categorias “costa”, “montafna” y “flores y frutas” en el resto las imagenes
estan méas agrupadas en el canal a* que en el b*. Cuando las categorias seménticas se
ordenan segun el orden creciente o decreciente del indice de agrupamiento en uno de los

tres planos de la imagen no se encuentran ordenadas en los otros dos.

Al aplicar el algoritmo a los canales luminancia, rojo-verde y amarillo-azul de
las imagenes a partir del espacio log LMS se obtuvieron los siguientes resultados para el
indice de agrupamiento: 0,78 + 0,12 para el canal luminancia, 0,87 + 0,10 para el canal
rojo — verde y 0,80 + 0,12 para el canal amarillo-azul, siendo nuevamente significativas
las diferencias encontradas entre ellos, con valores de Chi cuadrado de 203,316 (para el
total de las imagenes), 76,047 (para las imagenes rurales) y 160,145 (para las imagenes
de entornos humanos) y un valor de la significacion s = 0 en todos los casos.

A partir de los resultados en ambos espacios de color podemos ver que los planos
cromaticos de las imagenes contienen mas areas uniformes que el plano de luminancia,
resultados que se podian esperar dado que las diferencias cromaticas se deben a las
propiedades de los objetos (color, forma...) mientras que las diferencias en luminancia
no provienen solamente de las diferencias de los materiales y sus reflectancias sino de la
iluminacion no homogénea (con sombras, penumbras...) caracteristica de las imagenes
naturales [Rub82, Tap02, OIm04 ]. Entre los dos canales cromaticos la menor cantidad
de areas uniformes en el canal amarillo — azul puede deberse a variaciones hacia el
amarillo en las sombras frecuentes de escenas de follaje abundante [Joh05] asi como al
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desplazamiento hacia el azul en las sombras de la iluminacion de dias fuertemente

soleados [Chu94].

L* a* b*
Playa 0,81+0,15 0,88 +0,10 0,86 + 0,09
Autopistas 0,78+0,12 0,86 +0,11 0,84 +0,13
Costa 0,73+0,11 0,79 +0,09 0,81 +0,09
Rios y Cascadas 0,71+£0,13 0,81+0,12 0,77 £0,13
Campo 0,69 +0,15 0,71+0,13 0,66 + 0,19
Imagenes rurales 0,68 £0,16 0,76 £ 0,14 0,73 £0,17
Montaiia 0,66 + 0,14 0,75+0,12 0,75 0,10
Lr:rig::c?: de entornos 065014 | 086+011 | 080+0,13
Interiores 0,64 £ 0,14 0,86 + 0,12 0,76 £ 0,16
Calles 0,62 + 0,09 0,88 + 0,07 0,83+0,10
Edificios 0,61+0,11 0,86 + 0,11 0,79+0,13
Flores y frutas 0,61+0,12 0,69+ 0,13 0,69+0,14
Ciudades 0,59 + 0,10 0,83+0,10 0,78+0,12
Bosques y parques 0,55+0,11 0,67 0,13 0,58 + 0,15

Tabla 6.3: muestra el indice de agrupamiento de los tres canales L*, a*,b* de
las distintas categorias de nuestras imagenes ordenados en orden decreciente del indice
en el canal luminancia L*.

Este Gltimo parrafo muestra un ejemplo de como las condiciones de iluminacion
de las escenas naturales pueden afectar al comportamiento de los descriptores que las
caracterizan, lo que enlaza perfectamente con el siguiente capitulo en el que se analizara
con mas profundidad cémo se comportan los distintos estadisticos estudiados en estos
tres ultimos capitulos bajo distintas condiciones de iluminacion caracterizadas por la
temperatura correlacionada de color (CCT) de sus distribuciones de potencia espectral.

85



Descriptores estadisticos aplicados al analisis de escenas naturales bajo diferentes condiciones
de iluminacién

86



Influencia del iluminante en la estadistica de escenas naturales

INFLUENCIA DEL ILUMINANTE EN LA
ESTADISTICA DE ESCENAS NATURALES

El color de los objetos viene caracterizado por la llamada sefial de color, que es
el producto de la reflectancia espectral en cada punto de los mismos por la distribucién
de potencia espectral (SPD) de la iluminacion bajo la que se observan. Para estudiar la
influencia del iluminante en la estadistica de las imagenes naturales, cada imagen RGB
fue normalizada al rango (0,1) y sus valores triestimulo CIE calculados y simulados bajo
un conjunto de 108 distribuciones de potencia espectral (SPD) caracterizadas por sus
respectivas temperaturas de color correlacionadas (CCTs) en el rango de longitud de onda
400-700 nm. En la figura 7.1 podemos ver ejemplos de varias imagenes reproducidas
bajo tres iluminantes diferentes (correspondientes a CCTs de 2735, 6478 y 25,889 K).

2735 K 6478 k 25889 K

Figura 7.1: Ejemplo de una imagen natural y una de entonos humanos simuladas bajo
tres iluminantes diferentes caracterizados por CCTs de 2735, 6478 y 25889 K.
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La simulacion fue hecha usando el algoritmo de adaptacion cromatica de
Bradford [Sus00]. Esta transformacion, basada en la adaptacién cromatica, modela el
cambio de iluminacion proporcionando un mapa de valores triestimulo XYZ para un
iluminante dado bajo una fuente de luz de referencia:

X' R'w/Rw 0 0 X
<Y’> = Mb_l 0 Gw/Gw 0 M, (Y) (7.2)
7' 0 0  B'y/By z

donde las magnitudes Rw, Gw, Bwy R'w, G'w, , B'w se calculan de los valores triestimulos
del iluminante de referencia y aquel para el que queremos hacer la simulacion usando las
funciones de ajuste de color de Judd [Jud51], y siendo Mb la matriz de Bradford [Stis00]
definida como

-0,7502 1,7135 0,0367
0,0389 —0,0685 1,0296

0,8951 0,2664 —0,1614
My = < ) (7.2)

Para la distribucion de potencia espectral (SPD) de la fuente de iluminacion se
utilizaron los datos que Hernandez-Andrés et al. [Her0O1] obtuvieron para la luz dia
hemisférica, es decir, basada en irradiancias espectrales globales sobre una superficie
horizontal de la luz solar directa, si esta presente, y del cielo entero [Peyl16], bajo
diferentes condiciones atmosfeéricas, a lo largo de dos afios en Granada, Espafia (una zona
urbana no industrial, de coordenadas geograficas 37°11°N 3°37°W y 680m de altitud), y
cubriendo un amplio rango de CCTs desde 3766 K hasta los 25889 K [Her01]. Las SPD
de las luces dia que cubren el rango de CCTs inferior a 3766 K fueron simuladas con
SBDART [Pey16,Ric98] (ya que la luz dia hemisférica con CCT inferior a 3600K puede
observarse en raras condiciones), una herramienta informética que permite calcular la
transferencia de energia radiativa dentro de la atmdsfera a través de planos paralelos en
la superficie terrestre bajo diferentes condiciones climaticas. De este modo, finalmente,
las imagenes simuladas bajo los diferentes iluminantes se transformaron al espacio de
color CIELAB. El uso de datos reales para CCTs superiores a 3766 K y simuladas para
el resto provoca en muchas de las representaciones que siguen una discontinuidad en las
mismas a esa temperatura de color correlacionada.

Para comprobar la validez de la transformacion cromatica de Bradford para
reproducir imagenes bajo diferentes iluminantes hemos simulado un conjunto de
imagenes hiperespectrales bajo tres iluminantes de nuestro conjunto de luz dia (CCTs
2735 K, 6478 K, y 25889 K). Estas escenas seran las escenas de referencia con las que
compararemos las simulaciones obtenidas de las mismas usando la transformacion
cromética de Bradford con una fuente de iluminacion de luz dia de 6478K como
iluminante de referencia.

Las 13 escenas hiperespectrales, que podemos clasificar en 9 de imagenes rurales
y 4 de imagenes de entornos humanos (Ver figura 7.2), se obtuvieron de las colecciones
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de Foster, Nascimento y Amano (2004) y Nascimento, Ferreira y Foster (2002)
[Fos06,Nas02b] disponibles on-line:

https://personalpages.manchester.ac.uk/staff/david.foster/Hyperspectral images of nat
ural scenes 04.html

https://personalpages.manchester.ac.uk/staff/david.foster/Hyperspectral images of nat
ural scenes 02.html

Iméagenes hiperespectrales de escenas rurales
Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3

ool [

Imagen 4 Imagen 5

D R
N

A : = ) 5 O s

Iméagenes hiperespectrales de escenas de entornos humanos

Imagen 10 Imagen 11 Imagen 12 Imagen 13

Figura 7.2: Imégenes hiperespectrales utilizadas a la hora de evaluar la
transformacion cromatica de Bradford para simular escenas bajo distintos iluminantes.
Las imégenes de la primera fila pertenecen a la coleccion de Foster, Nascimento y
Amano (2004) y el resto a la coleccion de Nascimento, Ferreira y Foster (2002)
[Fos06, Nas02b].

Se calcularon las diferencias de color s-CIELAB promedio para cada una de las
escenas de referencia en relacion con las simuladas asi como para las dos categorias. Para
lo cual los canales de luminancia y cromaticidad de las imagenes fueron filtrados
espacialmente, transformados a espacio CIELAB y finalmente calculada su diferencia de
color [Zha97], que entre dos pixeles con componentes (L7, aj, b;) Yy (L, a3, b)) viene
dada por la formula CIELAB 1976 como:

AE=[(L; = L5)2 + (a3 — a})? + (b; — b})? (7.3)
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La Tabla 7.1 muestra los resultados obtenidos, siendo la diferencia de color s-
CIELAB de las imagenes de entornos humanos mayor que la de las imagenes rurales para
los dos iluminantes de nuestro rango de trabajo; también se aprecia que el promedio de la
diferencia de color en las imégenes rurales pertenecientes a la coleccion de 2004
(imégenes de la 1 a la 5) es menor (5,1 +5,1 AE para 2735 Ky 9,6 + 6,3 AE para 25889
K) que la de la coleccién de 2002 (11,0 £ 7,3 AE para 2735 Ky 14,9 + 7,9 AE para 25889
K) . En funcién de la CCT del iluminante vemos que, finalmente, para temperaturas bajas,
las imagenes rurales presentan una diferencia de color promedio mas pequefia, teniendo
el comportamiento opuesto las imégenes de entornos humanos.

2735 K 25889 K
Imagen 1 3,8+49 7,8+5,6
Imagen 2 6,855 195+38,8
Imagen 3 6,9+6,5 8,8+85
Imagen 4 16+29 1,6 £ 3,0
Imagen 5 6,3+£5,9 10,1 +5,8
Imagen 6 8,5+13,8 8,487
Imagen 7 8,8+4,6 17,1+10,4
Imagen 8 10,3+5,3 159+6,7
Imagen 9 165+54 18,1+59
Iméagenes rurales 7,7+6,1 11,9+7,0
Imagen 10 9,2+6,6 193+111
Imagen 11 8,2+10,1 54+35
Imagen 12 229+ 16,6 159+6,1
Imagen 13 20,0 £13,2 13,6 +5,4
Lr:ig;r;is de entornos 151 + 11,6 135+ 6,6

Tabla 7.1: Diferencia de color CIELAB (AE) media para cada una de las imagenes
hiperespectrales y cada una de las categorias semanticas (imagenes rurales y de
entornos humanos), entre la imagen original y la simulada por la adaptacion cromatica
de Bradford para los iluminantes extremos de nuestro rango de trabajo de CCTs 2735
Ky 25889 K.
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Figura 7.3: En la columna de la izquierda aparecen dos imagenes simuladas con la
transformacion cromatica de Bradford bajo los iluminantes de CCTs de 2735 Ky
25889 K. En la columna de la derecha se muestra el histograma de las diferencias de
color s-CIELAB entre la imagen original y la simulada bajo la transformacion
cromatica de Bradford utilizada.

Aunqgue el umbral maximo de la diferencia de color AE para considerar dos
colores como uno solo varia, segun las condiciones, los materiales o el proceso industrial
al que se le aplica ( estrictamente AE = 1 para distinguir dos colores aislados, AE = 5
segun la norma I1SO 12647-2 encargada de los estandares de impresion), en el intento de
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cuantificar diferencias de color con imagenes usando la métrica s-CIELAB, Zhang y
Wandell [Zha97] tampoco establecen un valor estdndar de umbral para considerarlas
iguales.

La figura 7.3 muestra ejemplos de las imagenes resultantes (columna de la
izquierda) al someter la imagen de referencia (bajo iluminante de 6478 K) a la adaptacion
cromética de Bradford utilizando los iluminantes extremos nuestro rango de trabajo,
2735 K y 25889 K. En la columna de la derecha se muestra el histograma de las
correspondientes diferencias de color s-CIELAB entre las dos condiciones.

7.1 Estadistica de primer orden.

En la figura 7.4 se muestra el valor de la media (primer momento) de la
intensidad de las componentes L*, a* y b* para imagenes rurales (primera columna) y de
entornos humanos (segunda columna) en funcién de la CCT del iluminante. En primer
lugar observamos que las variaciones en el canal b* en funcion del iluminante es mucho

7 7
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Figura 7.4: Valor medio del primer momento (media) de la intensidad de las
componentes L*, a* y b* para imagenes rurales (primera columna) y de entornos
humanos (segunda columna) en funcion de la CCT del iluminante.
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mayor (un porcentaje de variacion con respecto al valor maximo comprendido entre
27,9% y 29,8% para las imégenes rurales y ligeramente inferior para las iméagenes de
entornos humanos entre 27,1 % y 28%) que en los otros dos canales (entre 5,7 %y 6,3 %
para el canal L* y entre 4,6 % y 5,6 % para el canal a*en el caso de imagenes rurales y
nuevamente algo mas bajo para las imagenes de entornos humanos entre 6% y 6,3% y
entre 4,6 % y 4,8% para los canales luminancia y color oponente rojo-verde) para todas
las categorias de imagenes; ademas, la intensidad media del canal oponente amarillo-azul
decrece con mayor rapidez para iluminantes con temperaturas de color més bajas que
con los de temperaturas mas altas.

Como hemos sefialado, es el otro canal cromético a* el que muestra la menor
dependencia con la CCT del iluminante pero frente a un decrecimiento continuado como
el que mostraba el canal oponente b* (salvo donde cambia el método de obtener la SPD
de los distintos iluminantes), el canal oponente rojo - verde decrece rapidamente para
temperaturas del iluminante bajas, presenta un minimo local en el intervalo 4422K — 4602
K para crecer lentamente a partir del mismo en todas las categorias (tanto de las imagenes
rurales como de entornos humanos). Finalmente, el canal luminancia acromatico presenta
un comportamiento similar para todas las clases de imagenes utilizadas y crece
rapidamente para CCTs de la fuente de iluminacién pequefias, presentando un maximo
local en el intervalo 5858 K y 7571 Ky decreciendo mas lentamente a medida que las
temperaturas superan a la de dicho maximo relativo.

El andlisis ANOVA de un factor, para determinar si para un intervalo de
confianza del 95 % podrian considerarse iguales las medias de los primeros momentos de
cada una de las categorias para los distintos iluminantes, rechaza esta hipotesis en todas
ellas.

La figura 7.5 muestra los resultados obtenidos del analisis de la dependencia de
la desviacion tipica (segundo momento) de la intensidad de las tres componentes L*,a* y
b* en funcién de la CCT del iluminante. Estos indican una dependencia mayor de los
canales cromaticos b* y a* (con rangos entre 24,2 % y 48,5% de su valor maximo para el
primero y entre el 8,1% y 45,3% para el segundo en las imagenes rurales) con la
temperatura del iluminante. Este amplio rango de variacion en porcentaje es debido a que
aquellas categorias que tiene mayor dispersion (una desviacion tipica mas alta) presentan
una variacion absoluta de la misma con la temperatura del iluminante menor.

El canal luminancia (cuyo porcentaje de variacién respecto a su valor maximo
varia en el rango 2,8 % - 12%) presenta para todas las categorias de imagenes rurales un
maximo relativo en el intervalo de temperaturas del iluminante 5346 K — 5931 K. Los
canales cromaticos presentan una respuesta decreciente en funcién de la temperatura a lo
largo de todo el rango de las mismas (canal a*) o hasta el intervalo de CCT 6305 K —
9520 K donde alcanzan un minimo local para crecer muy lentamente a altas temperaturas

29 ¢

(canal b* salvo las categorias “bosques y parques”, “campo” y “flores y frutas” de las
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imagenes rurales que decrecen para todo el dominio de CCTs), como podemos ver en la
primera columna de la Figura 7.5.
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Figura 7.5: Valor medio del segundo momento (desviacion tipica) de la intensidad de
las componentes L*,a* y b* para imagenes rurales (primera columna) y de entornos
humanos (segunda columna) en funcion de la CCT del iluminante.

Las imégenes de entornos humanos presentan un comportamiento parecido al de
las iméagenes rurales en los tres planos (segunda columna de la Figura 7.5), mostrando
variaciones mas parecidas entre las distintas categorias lo que se refleja en rangos de
variacion mas estrechos para cada uno de los planos (entre 2°7% y 3% , entre 22% y 30%
y entre el 30 y 36% del valor maximo respectivamente para L*, a*, b*) y ligeramente
inferiores a los correspondientes a las imagenes rurales.

Para los segundos momentos, el analisis ANOVA de un factor determina que
para un intervalo de confianza del 95 % si pueden considerarse significativamente iguales
las medias de las desviaciones tipicas de cada una de las categorias para los distintos
iluminantes, en el canal L* no siéndolo en los canales cromaticos.
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Figura 7.6: Elipses de ajuste de minimos cuadrados de las gamas de color media de
cada una de las categorias seméanticas para las temperaturas de color de los
iluminantes 2735 K (lineas continuas), 6478 K (lineas discontinuas) y 25889 K (lineas
de puntos).

Con respecto a los descriptores estadisticos de la diversidad cromatica, la figura
7.6 muestra las elipses de ajuste de minimos cuadrados de las gamas de color media de
cada una de las categorias semanticas (para imagenes rurales en la columna de la
izquierda y para imagenes de entornos humanos en la de la derecha) para tres
temperaturas de color de los iluminantes, las dos temperaturas extremas del intervalo de
trabajo 2735 K (lineas continuas) y 25889 K (lineas de puntos), y la correspondiente a
6478 K (lineas discontinuas). De la imagen podemos apreciar que las areas
correspondientes a 2735 K son las mayores y las correspondientes a 6478 K las menores
salvo para la categoria “flores y frutas” que es decreciente con la temperatura para los tres
casos mostrados. En el caso de los angulos de los ejes mayores de las elipses con respecto
al semieje positivo de a* estos son mayores de 90° en todos los casos y mayores para
todas las categorias bajo el iluminante correspondiente a 6478 K y siendo los menores los
correspondientes a la mayor CCT, salvo para las categorias “bosques y parques”,
“campo” y “flores y frutas”. Finalmente, todas las elipses se encuentran elongadas en la
direccion del canal oponente amarillo-azul presentando una razén entre sus semiejes
decreciente en funcion de la temperatura, es decir, su elongacion disminuye en funcion
de la temperatura para todas las categorias excepto para “costa”, “montafia” y “rios y
cascadas” cuya razon entre ejes es mayor a los 6478 K. Los centros medios de las gamas
de color se encuentran practicamente centrados respecto al eje a*, experimentando un
ligero desplazamiento hacia valores negativos cuando las temperaturas del iluminante
aumentan (de -0,39 a -4,42 para imagenes rurales y de 2,27 a -2,08 para imagenes de
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entornos humanos), mientras que respecto al eje b* los centros de las elipses se desplazan
significativamente de valores positivos medios a valores negativos cuando las CCTs
crecen (de 37,97 a -9,48 para imagenes rurales y de 33,07 a -11,27 para las de entornos
humanos).
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Figura 7.7: Variacion con la CCT del iluminante de los descriptores de la elipse que
mejor ajusta la gama de color: area en unidades CIELAB (primera fila), &ngulo del eje
mayor con el semieje positivo del eje a*(segunda fila) y razon entre los semiejes de la
elipse (tercera fila); para imagenes rurales (primera columna) y de entornos humanos
(segunda columna).

Al extender el analisis de los tres descriptores a todo el rango de temperaturas
observamos (ver figura 7.7) que el area de la elipse (en unidades CIELAB de area) que
mejor ajusta la gama de color presenta una variacion con respecto al valor maximo para
cada categoria entre el 33,8% y el 55,6% en imagenes rurales y entre 36,6% y 47,7% en
imagenes de entornos humanos, con un minimo relativo en el intervalo de temperaturas
5858 K — 9119 K para las primeras y en torno a los 6304 K para las segundas. Por el
contrario, las variaciones del angulo del eje mayor de la elipse con el semieje positivo de
a* presenta un maximo local en el rango 4184 K — 9614 K en imagenes rurales y entre
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4705 K - 5425 K en entornos humanos con rangos de variacion para las distintas
categorias entre 6,1% - 12,3% y 6,6% - 9,6% respectivamente. Finalmente la
dependencia de la razén entre los ejes de la elipse con la temperatura del iluminante
presenta un maximo relativo en el intervalo de temperaturas 6304 K - 8300 K para las
imagenes rurales (salvo en las categorias con distribuciones cromaticas mas simétricas:
“bosques y parques®, "campo’ y “flores y frutas” que decrecen casi de manera continuada
con la CCT de la fuente de alimentacién) y alrededor de 4422 K para las imagenes de
entornos humanos. El rango de variacién de la razén entre los ejes de la elipse de esta
dependencia con la CCT de la fuente de iluminacién para cada categoria es de 20,8% -
43,8% del valor maximo para las iméagenes rurales y de entre 23,1% - 30,6% para las de

entornos humanos.

Para los descriptores croméaticos que caracterizan la elipse que mejor ajusta la
gama de color de una imagen, las pruebas estadisticas de comparacion maltiple de las
medias de las distribuciones para un intervalo de confianza del 95 %, sefialaron que, salvo
para la razén entre los ejes de la elipse de mejor ajuste de las categorias “rios y cascadas”
y “autopistas” que si pueden considerarse significativamente iguales bajo los distintos
iluminantes, la hipétesis de igualdad de las mismas vendria rechazada en el resto.
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Figura 7.8: Valor medio del numero de colores discernibles de cada categoria
semantica para imégenes rurales (primera columna) y de entornos humanos (segunda
columna) en funcion de la CCT del iluminante.

El dltimo descriptor de primer orden relacionado con la informacion cromatica
de nuestras imagenes es el niamero de colores discernibles. La mayoria de las categorias
semanticas presentan una variacion en torno al 10 % del valor maximo del numero de
colores discernibles con la temperatura del iluminante. Como se puede ver en la figura
7.8 las categorias “bosques y parques”, “campo”, “flores y frutas” y “rios y cascadas” de
imagenes rurales e “interiores” son las que presentan mayores variaciones (entre el 15%
y el 23 % para las rurales y del 16% para la categoria de “interiores”) y son las que se
corresponden con las de mayor nimero de colores discernibles (a excepcion de la
categoria “calles” de imagenes de entornos humanos), presentando un maximo local en
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torno a los 4016 K frente a las categorias de imagenes rurales con menor variedad
cromatica que presentan un minimo relativo en el intervalo 3903 K — 6305 K. Respecto a
las iméagenes de entornos humanos todas las categorias presentan un maximo local en el
rango 4016 K - 4949 K. Cabe resaltar el crecimiento lento (casi constante) de todas las
categorias tanto de imagenes rurales como de entornos humanos para temperaturas de
color del iluminante superiores a 8288 K para las primeras y de 7406 K para las segundas.

El test de Kruskall - Wallis aplicado a las distribuciones del nimero de colores
discernibles para cada categoria y los distintos iluminantes determina que para un
intervalo de confianza del 95 %, este descriptor puede considerarse significativamente
igual bajo las distintas condiciones de iluminacion para cada categoria semantica.

Todos los descriptores estadisticos de primer orden analizados que so6lo
dependen de los dos canales cromaticos presentan variaciones significativas con las CCTs
de los iluminantes luz dia utilizados, siempre ligeramente menores en los entornos
humanos que en las imagenes rurales. En lo referente a los dos primeros momentos de la
distribucion de intensidad de los tres canales luminancia, y croméaticos oponentes rojo-
verde y amarillo-azul, es este Gltimo el que presenta una mayor dependencia con la
temperatura presentando una variacion promedio del 28% del valor méximo para la media
y de un 33% para la desviacion tipica (similar entre iméagenes rurales y de entornos
humanos). El canal oponente rojo-verde es el que presenta menos influencia con la
temperatura del iluminante (variaciones por debajo del 5% de media de su valor maximo)
pero la dispersion de los datos en torno a la media (caracterizada por la desviacion tipica)
depende mas significativamente de la CCT del iluminante que la del canal acromatico,
(cuya desviacion tipica puede considerarse estadisticamente igual para todos los
iluminantes para un intervalo de confianza del 95%).

En lo referente a los descriptores de la gama de color, el angulo del eje mayor de
la elipse de mejor ajuste de dicha gama con el semieje positivo del canal a* (que siempre
tiene mayor amplitud que un angulo recto) es el que menos varia con la temperatura,
alrededor del 9% del valor maximo de cada categoria de promedio. Los otros dos
descriptores el area y la razon de los semiejes de la elipse varian significativamente con
el iluminante luz dia de promedio por categoria un 43 % y un 31 % del valor maximo;
asimismo, el centro de la elipse se desplaza muy acentuadamente a lo largo del eje b* por
lo que podemos considerar que las gamas de color si muestran una dependencia
importante con la CCT que caracteriza al iluminante.

Aunque aparentemente nuestros datos (areas de las elipses de mejor ajuste
presentan un minimo en el rango 5500K — 10000K) parecen contradecir los resultados
obtenidos por Martinez-Verdu et al. [Mar07], que determinaban que las gamas de color
correspondientes a iluminantes caracterizados por CCTs en ese intervalo (salvo que
tengan un ancho de banda muy estrecho) eran mayores que para las de los iluminantes
fuera de ese rango, esta contradiccion desaparece si, en vez de considerar el area de las
elipses que mejor ajustan la gama de color, tomamos el volumen de color (teniendo en
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cuenta el valor de la luminancia (L*)) que si presenta un m&ximo en dicho intervalo de
temperaturas [Ojel7] (Ver figura 7.9).
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Figura 7.9: Volumen de color en unidades CIELAB de cada categoria semantica para
imagenes rurales (primera columna) y de entornos humanos (segunda columna) en
funcién de la CCT del iluminante.

En el mismo trabajo [Mar07] los sélidos de color en espacios de color uniformes
bajo distintos iluminantes dependian claramente de estos tanto en su forma como en su
contenido. Por el contrario, nosotros obtenemos que esta dependencia con la temperatura,
tanto del volumen de color como del numero de colores discernibles, es sensiblemente
menor a la obtenida para los otros descriptores pudiendo considerarse desde un punto de
vista de la significacion estadistica para un intervalo de confianza del 95 % como
independientes de la CCT del iluminante lo que podria deberse a las primeras etapas de
la constancia de color (adaptacion cromatica).

Nuestros resultados acerca del numero de colores discernibles confirman, para
la mayoria de las categorias, los resultados de Masaoka et al. [Mas13] que mostraban que
en el rango de temperaturas del iluminante 2000K - 10000K el nimero de colores
discernibles es maximo en los espacios de color CIELAB y CIE94 alrededor de lo 4000
K cuando no se ha aplicado ninguna transformacion VVon Kries de adaptacion cromatica
a los datos; en nuestro caso, estos maximos se alcanzaban alrededor de 4016 K para las
imagenes rurales y en el rango de temperaturas 4016 K — 4949 K.

En el trabajo de Masuda y Nascimento [Mal3] en el que analizaron el grado de
naturalidad y la preferencia de imagenes hiperespectrales en funcion de la CCT de
iluminantes luz dia, encontraron una clara dependencia de estos indices con la CCT de la
fuente de iluminacion. Ellos concluyeron que para la luz dia los colores mas naturales se
obtenian a una CCT de 6040 K y que los colores mas preferidos a una temperatura de
4410 K lo que estaba relacionado con unas gamas de color mas simétricas o mayores
respectivamente. Nuestros datos muestran que muchas categorias muestran un minimo
local en la razon entre los semiejes de las elipses (mayor simetria en la gama de color)
alrededor de los 4000 K aunque no es la configuracion mas simétrica de la gama
cromatica que se alcanzaria a las temperaturas mas altas del rango. No obstante, también
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hemos comentado ya que el rango en el que se alcanza el maximo de colores discernibles
en nuestra experiencia coincidiria con su resultado de preferencia de colores (gamas mas
ricas) a 4410 K.

Foster [Fos21] teniendo solo en cuenta s6lo las propiedades espectrales de la luz
reflejada por cada superficie en las muestras de imégenes hiperespectrales de su trabajo
y basandose en  los principios de la teoria de la informacion determina
computacionalmente la minima cota superior del nimero de superficies que pueden
considerarse croméaticamente iguales a partir de los cambios reales en la luz reflejada por
las distintas superficies de la escena que se producen en un determinado periodo temporal.
Mientras el nimero medio de superficies distinguibles era de 10000 en el espacio
CIECAMO2, el numero de superficies que podian considerarse iguales tras un intervalo
de 2 minutos era de 600, tras 10 minutos de 200 y tras una hora de 70. Esta importante
reduccion en el reconocimiento de las superficies por su color, observada incluso en
cortos intervalos de tiempo, es mucho menor cuando se consideraban solamente cambios
globales puros del espectro, para lo cual Foster [Fos21] estima nuevamente el nimero de
superficies cromaticamente iguales bajo un iluminante de 4000 K y 6500 K obteniendo
un namero entre 4400 y 5500 dependiendo del modelo de ruido interno usado. Esta menor
dependencia con el iluminante se asemeja mas a nuestros resultados sobre volumen de
color, numero de colores discernibles e indice de agrupamiento que desde un punto de
vista estadistico podian considerarse significativamente iguales para los distintos
iluminantes; ademas, el intervalo que utiliza Foster en su trabajo [Fos20] coincide con el
rango en el que estos descriptores presentan mayor variacion, como muestran las figuras
78y7.9

7.2 Estadistica de segundo orden.
7.2.1 Estadistica entre pixeles adyacentes.

En el capitulo 5 vimos que la estadistica de segundo orden era la primera
aproximacion al estudio de las regularidades espaciales de las imagenes, para lo que
utilizamos descriptores con el fin de estudiar las relaciones entre pares de pixeles
adyacentes (gradientes) o no adyacentes (espectros de potencia y rubricas espectrales) asi
como el analisis de componentes principales.

Para estudiar la influencia del iluminante en la estadistica de segundo orden de pixeles
adyacentes se analizaron los histogramas conjuntos de los gradientes medios en los
distintos planos de cada escena para las categorias imagenes rurales y de entornos
humanos bajo tres iluminantes caracterizados por temperaturas de color de 2735 K, 6478
Ky 25889 K.
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Figura 7.10: Histogramas conjuntos en escala logaritmica para los tres canales L*, a*
y b* de las imagenes rurales y las imagenes de entornos humanos bajo tres iluminantes
caracterizados por temperaturas de 2735 K, 6478 Ky 25889 K.

En la figura 7.10 se han representado dichos histogramas conjuntos en escala logaritmica.
Como pasaba con el caso de las imagenes originales todos ellos presentan un maximo en
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torno a cero (pues la mayoria de los pixeles de las imégenes tanto rurales como de
entornos humanos no corresponden a bordes de las mismas independientemente de la luz
dia bajo la que estén sometidas), una distribucion aproximadamente elipsoidal y cierto
grado de simetria con un ancho parecido de las distintas regiones. No obstante, en el caso
de las imégenes rurales vemos que en los histogramas conjuntos L*- a* y L*- b* el canal
luminancia (L*) presenta una altura que permanece practicamente constante para las tres
temperaturas mientras que, para iluminantes alrededor de 6478 K, los canales cromaticos
(@* y b*) presentan mayores frecuencias para valores mas altos en valor absoluto de sus
gradientes (el histograma se ensancha en esa direccion). En el histograma conjunto a*-
b*es el canal oponente amarillo-azul el que presenta practicamente la misma altura siendo
el canal rojo-verde el que presenta un histograma con frecuencias mayores para gradientes
mayores alrededor de CCTs del iluminante de 6478 K. Este incremento de bordes no lo
es en la direccion de b* sino en la direccion de la bisectriz de los cuadrantes segundo y
cuarto del histograma conjunto y por tanto con mayor presencia de bordes verdes claros.
Las imagenes de entornos humanos presentan histogramas conjuntos que abarcan
superficies mayores lo que indica una mayor presencia de bordes en los tres canales que
en las imagenes rurales; con respecto a la influencia de estos con la temperatura del
iluminante, podemos apreciar que la mayor frecuencia de gradientes mas altos en el plano
rojo-verde se alcanza a los 25889 K tanto en los histogramas L*-a* y a*-b*, mientras que
el mayor numero de bordes en el plano amarillo-azul se produce a bajas temperaturas del
iluminante (2735 K) tanto en el histograma L*-b* como en el histograma a*-b*.

También se observa que la mayoria de los bordes combinan informacion de los
dos canales. El grado de independencia de los mismos se describia con la informacion
mutua media entre los gradientes de los distintos canales medida en bits (en nuestro caso
dado que se utilizaron 64 elementos deberia estar en el rango 0 - 6 bits). Al analizar la
informacién mutua entre los gradientes de los distintos canales en funcion de la
temperatura del iluminante esta varia entre 0,001 y 0,594 bits lo que nos permite concluir
que un gradiente en una dimension no permite predecir el valor del gradiente mas
probable en la otra.

En la figura 7.11 podemos apreciar que la informacion mutua entre los dos canales
cromaticos es claramente superior a la existente entre uno de ellos y el canal luminancia,
ademas es en la informacion mutua entre los canales rojo-verde y amarillo-azul donde se
produce un rango de variacion absoluta con la temperatura del iluminante mayor (entre
0,123 y 0,306 bits para las imagenes rurales y entre 0,158 — 0,260 bits para las imagenes
de entornos humanos) decreciendo a partir de los 5858 K en todas las categorias
semanticas. Esta pequefia informacion mutua nos indica que los bordes correspondientes
a los canales amarillo — azul y rojo — verde no son totalmente independientes mostrando
mayor dependencia entre ellos (principalmente a temperaturas del iluminante menores),
que entre el canal luminancia y uno de los canales cromaticos. Con respecto a la
informacién mutua entre los gradientes de los canales luminancia y los canales
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cromaticos, se ve que a partir de los 13840 K estas varian muy lentamente; del mismo
modo, bajo temperaturas inferiores a los 4602 K la variacion es acentuada presentando
un extremo local entre los 6305 K y los 9615 K (que es un minimo) para todas las
categorias seménticas en el caso de los canales acromético y amarillo-azul. Aunque el
valor de la informacién mutua es menor en imagenes de entornos humanos para los
distintos iluminantes asi como las variaciones entre las distintas categorias con las CCTs
de los mismos, la variacion relativa de la misma con respecto al méaximo de cada categoria
sefiala valores inferiores y mas similares entre los tres tipos (L*- a*, L*- b* y a*- b*) con
un rango de variacion del 74,35%, 75,14% y un 62,63% respectivamente, que para las
imagenes de entornos humanos con una variacion del 82,84%, 95,81 %y 72,30%. A pesar
de la importante variacion relativa, dados los pequefios valores de la informacion mutua,
no parece que esta sea significativa para el proceso de la visién. Desde el punto de vista
de la significacién estadistica para un intervalo del 95% el test de Kruskall — Wallis
establece que pueden considerarse iguales para cada categoria (excepto “playa” e
“interiores™) los valores medios de la informacién mutua entre los canales L* y a* bajo
los distintos iluminantes.
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Figura 7.11: Informacion mutua entre los gradientes de las componentes L*,a* y b*
para imagenes rurales (primera columna) y de entornos humanos (segunda columna)
en funcion de la CCT del iluminante.
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7.2.2 Estadistica entre pixeles no adyacentes.

Cuando mostrdbamos en una escala logaritmica la potencia espectral en funcion
de la frecuencia espacial se obtenia una recta cuya pendiente (pendiente espectral) variaba
segun la orientacion, el canal y la categoria seméntica entre -3,02 y -1,68 en el conjunto
de nuestras imagenes originales. Al estudiar el comportamiento de este descriptor bajo
los distintos iluminantes caracterizados por su temperatura de color para tres
orientaciones distintas (0° (horizontal), 45° (diagonal) y 90° (vertical)) y las distintas
categorias semanticas, observamos que los canales cromaticos parecen mostrar cierta
dependencia con el iluminante variando sus rangos entre 0,027 y 0,25 para el canal a* y
entre 0,087 y 0,664 para el canal b*. Al considerar las variaciones relativas de las
pendientes con respecto a su valor absoluto maximo, éstas son casi independientes de la
orientacion (alrededor de un 4,5%) para el canal a* siendo inferior la variacion en
diagonal (8,85%) que en las direcciones horizontales y verticales (13,96 % y 11,62%
respectivamente) para el canal b*, comportandose con menor dependencia de la CCT del
iluminante pero de manera similar las imégenes de entornos humanos. Todas ellas
muestran una rapida variacion para temperaturas inferiores a 3934 K, ralentizdndose a
partir de los 9614 Ky pudiendo mostrar, segun las categorias, extremos relativos en dicho
intervalo, tal y como se muestra en la figura 7.12. Para los canales cromaticos el valor
absoluto de la pendiente correspondiente a la direccion 45° es mayor que el
correspondiente a las direcciones horizontal y vertical. A pesar de estas variaciones, el
valor de la pendiente se encuentra en el mismo rango que en las imégenes originales por
lo que sigue siendo valido el andlisis realizado del descriptor en el capitulo anterior de las
imagenes originales para el comportamiento del mismo bajo los distintos iluminantes luz
dia.

El analisis de la comparacion estadistica de la media de las distribuciones de las
pendientes en las distintas orientaciones en el plano luminancia, mediante el test de
Kruskall — Wallis, mostraba que estas podian considerarse significativamente iguales para
los distintos iluminantes caracterizados por la CCT para un intervalo de confianza del
95%. Esta influencia practicamente nula de la CCT del iluminante para el canal L* es la
que se muestra en los diagramas de cajas y bigotes de la figura 7.13 en los que la
representacion para cada categoria queda reducida al valor de la correspondiente mediana
mostrando la anisotropia de los valores de las pendientes siendo mayores en valor
absoluto nuevamente las correspondientes a la orientacion de 45° (diagonal) que las de
las otras dos orientaciones mas parecidas entre si.

104



Influencia del iluminante en la estadistica de escenas naturales

7 7
Imagenes rurales Imagenes de entornos humanos
—+-bosgues y pargues “~autopistas
1.8 —+campo -1.8 ——ciudades
— * costa edificios
© -2| —— +flores y frut -2 e interi
ei—e—— y frutas interiores
E 2 50| S A i . montana % 22- ——calles
o o e .7 playa 3
2-241 -+-rios y cascadas S.24
N g - = 3 SERSE—— - -
hanl 2.6 26
o 2.8 2.8
| | 5 |
(] 05 1 1.5 2 2.5 3 0 0.5 1 15 2 25 3
CCT del iluminante (K) <10% CCT del iluminante (K) «10"
+-bosques y parques '  autapistas
1.8 ——campo 18 -+ ciudades
“costa edificios
— -2 —+flores y frutas -2 e mmisipprenm o g -« e —— | gy | T T
[+ 2 montaiia 8 e = < calles
o 5 22 == D g -2.2
X, | 5 | B4 = T24f  Samete ’
© boT) & 26 & -2.6
(5] . £
> 28 2.8
= y -3
0 0.5 1 15 2 2.5 3 0 0.5 1 15 2 25 3
CCT del iluminante (K) <10% CCT del iluminante (K) %104
' —-bosques y pargues ~autopistas
1.8 ——campo 18 ——ciudades
+ costa edificios
= -2 +fares y frutas -2 «~interiores
c 222 ——+ * montafia L5 ~-calles
o L Vel ~¢-piaya g
E24r ottt 4 -4 -[iD5 y CASCAMES T-24
(@)] 5 g e L 5
44 o Eah A e
< € g L E] T a4
a) 28| gy e = 2.8
K] 3 4
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 0 0.5 1 15 2 25 3
CCT del iluminante (K) «10* CCT del iluminante (K) <10*
ki —+-bosques y parques ! ] % ] --autopistas
-1.8 Jr———— e e .—.—;*zz;’(‘:f’ 18- --ciudades
— edificios
3o 2 —+—————={-+flores y frutas -2 —-interiores
= 2 montania o SUERINE £ T )
= 22 /,_,WHH R ‘. e
o T e *|-+-rios y cascadas B e —=
2.4 2.4
N B bttt + g2
Ssammmascan
— 426 426
3 1 3
0 0.5 1 15 2 25 3 0 0.5 1 15 2 25 3
CCT del iluminante (K) x10* CCT del iluminante (K) x10%
) ~—bosques y parques " —-autopistas|
-1.8 —+—campo -1.8- ~-ciudades
—g—o9—t—o—9———0———————+—costa edificios
E © -2 r’-’“ ~flores y frutas ° -2 ~~interiores
€22 montafia £ .3 : : ~-calles
X (&) é " _-e-playa g 22 #
=i c-24r RaEmeEnmen a4+ -0 -rios y cascadas 224 g =
o £t |5 S oy TE g Ty 3
5} o6 H o268
> 28 28
3 3-
0 0.5 1 1.5 2 25 3 0 0.5 1 15 2 25 3
CCT del iluminante (K) «10* CCT del iluminante (K) x10%
' : —+—bosques y parques| ! “~autopistas
-1.81 —-campo -1.8 ~*-ciudades
+-costa edificios
(_U 22 o+flores y frutas -2 ~=~interiores
[ % -2.2 W'—*_'_’—“-‘-:I:;;aﬁa % 52 —-calles
8) D24 wwt—x"'"“ y cascadas T4
[} 'm“’“««’ ™ B du s o e 4 [)
© o 28 0O
. — [ e o S
() 28 28
3r 5 -3 P e o i
0 0.5 1 15 2 25 3 0 0.5 1 15 2 25 3
CCT del iluminante (K) x10% CCT del iluminante (K) <10*

Figura 7.12: Pendiente espectral de las componentes cromaticas (a* y b*) para tres
orientaciones horizontal (09), diagonal (459) y vertical (909 para imagenes rurales
(primera columna) y de entornos humanos (segunda columna) en funcion de la CCT del
iluminante.
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Figura 7.13: Diagramas de cajas y bigotes de las pendientes espectrales del canal
luminancia (L*) en funcion de la temperatura de color del iluminante para las distintas
categorias semanticas (bp: bosques y parques, ca: campo, co: costa, ff: flores y frutas,
mo: montafia, pl: playa, rc: rios y cascadas, rur: imagenes rurales, au: autopistas, ci:
ciudades, ed: edificios, in: interiores, st: calles y art: imagenes de entornos humanos) y
tres orientaciones 0° (horizontal), 45° (diagonal) y 90° (vertical).

Finalmente, representamos las firmas espectrales (grafico de isolineas que al cortar el
espectro de potencia con distintos planos horizontales contienen el 60% (verde claro), el
80% (verde oscuro) y 90% (azul) de la energia total del espectro) asi como sus mapas de
distribucion (representacion de los contornos de todas las imagenes de la clase con un
determinado grado de transparencia en un dominio compartido) de todas las categorias
semanticas para tres iluminantes correspondientes a la temperatura de color de 2735 K,
6498 K y 25889 K. Las estructuras geomeétricas obtenidas en la figura 7.14, al mantener
ciertas cantidades de energia, muestran que estas son practicamente independientes del
iluminante para el canal luminancia, mientras que para los dos canales crométicos se
producen cambios en los detalles y la textura de la imagen (variaciones en las frecuencias
altas correspondientes a direcciones distintas de 0° y 90° claramente observadas en los
mapas de distribucion), con una mayor dispersion de las mismas para los iluminantes
correspondientes a las temperaturas mas extremas que para 6478 K, méas concentradas en
la orientacion de 45°, mientras que la estructura principal de la imagen (asociada a las
bajas frecuencias) permanece por lo general estable, asi como las frecuencias mas altas
en las direcciones horizontales y verticales.
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Figura 7.14: Firma espectral (las tres primeras filas de cada figura) y mapas de

distribucion (las tres altimas filas de cada figura) para los tres canales L*, a* y b* y las

diferentes categorias semanticas para tres iluminantes caracterizados por las

temperaturas de color 2735 K (la primera fila y la cuarta fila), 6478 K (la segunda fila

y la quinta fila) y 25889 K (la tercera fila y la sexta fila).
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Una herramienta que permitia el analisis de la estructura espacio-cromatica de las
imagenes era el andlisis de componentes principales (PCA) de trozos cuadrados
seleccionados aleatoriamente de las imagenes de todas las categorias seméanticas. Para
cuantificar las direcciones de alineacion de los pixeles de dichas componentes principales
de los trozos individuales con respecto al semieje positivo horizontal, ejecutamos
nuevamente el PCA en las coordenadas de todos los pixeles de cada componente principal
considerandolas en un plano isoiluminante calculando el arco tangente de las coordenadas
de la primera componente principal.

La figura 7.15 muestra en la parte superior las 192 componentes principales
obtenidas de la seleccidn de los trozos de imagenes rurales (primera fila) y de imagenes
de entornos humanos (segunda fila) en el espacio de color CIELAB bajo tres iluminantes
(CCTs correspondientes a 2735 K, 6478 K y 25889 K) y en la parte inferior los
histogramas circulares de los angulos (entre 0° y 180°) de las direcciones obtenidos para
las mismas. Vemos que las orientaciones, tanto para las imagenes rurales como de
entornos humanos, presentan tres direcciones predominantes: una primera direccion que
se corresponde con valores proximos a una alineacion horizontal (10° para las imégenes
rurales bajo un iluminante con CCTs medias o altas 0 170° en los demas casos) y dos
direcciones que se aproximan a la perpendicularidad entre si a medida que la CCT del
iluminante aumenta y que varian entre los 30° - 40° y los 100° - 120° correspondiendo
estas a los mecanismos de oposicion de color; estas direcciones coinciden con las que
presentaban las componentes principales de las imagenes originales. También para CCTs
medias o altas del iluminante aparecen més componentes principales con angulos
diferentes a los mas frecuentes sefialados, lo que indica una mayor correlacion entre las
direcciones color oponentes para los iluminantes con temperaturas mayores.

Dado que el autovalor asociado a cada autovector de la descomposicion en
vectores propios de la matriz de covarianza de los datos explica el porcentaje de varianza
asociado a esa componente principal, en la figura 7.16 se muestra el histograma
correspondiente a los valores propios de las 25 primeras componentes principales de los
trozos de imagenes bajo los tres iluminantes ya comentados; como era de esperar, para
cada iluminante este muestra un decrecimiento rapido en las primeras componentes
explicandose mas del 90 % de la varianza de los datos con las 13 primeras componentes
para imagenes rurales y 9 para las de entornos humanos; ademas, la varianza explicada
por la primera componente es mayor a medida que la temperatura del iluminante aumenta
(67,3%, 70,9 % y 71,0 % para las imagenes rurales y 69%, 71,5% y 72,4% para las de
entornos humanos respectivamente) y las diferencias a partir de la quinta componente son
inferiores al medio punto porcentual.
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Figura 7.15: Las 192 componentes principales correspondientes a 17500 trozos de
imagenes rurales(primera fila) y de entornos humanos (segunda fila) simuladas en el
espacio de color CIELAB bajo tres iluminantes: 2735 K, 6478 K'y 25889 K,
histogramas circulares correspondientes al angulo (entre 0°y 1807 que forman dichas
componentes con el semieje horizontal positivo para las imagenes rurales (tercera fila)
y de entornos humanos (cuarta fila)
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Figura 7.16: Autovalores normalizados de las 25 primeras componentes principales
correspondientes al PCA de trozos de imagenes rurales y de entornos humanos bajo
tres iluminantes: 2735 K, 6478 Ky 25889 K .

Las ligeras variaciones obtenidas, tanto en las direcciones de las componentes
principales como en el valor de sus autovalores al aplicar el PCA a trozos de imagenes
para estudiar su estructura espacio-cromatica, apuntan en la misma direccion que los
resultados sefialados por Chiao et al. [Chi00] y Nascimento et al. [Nas16] al aplicar este
andlisis a los espectros de la sefial de color de imagenes naturales hiperespectrales
terrestres bajo distintos iluminantes o condiciones de iluminacion local diferentes. No
obstante, estas pequefas diferencias, desde el punto de vista de la significacion estadistica
(test de Kruskall — Wallis) para un intervalo de confianza del 95 %, no son suficientes
para considerar iguales las orientaciones de las componentes principales de los trozos de
imagen bajo distintos iluminantes aunque si lo son para considerar iguales los
autovalores.

7.3 Estadistica de orden superior.

Los momentos tercero y cuarto de una distribucién de datos adquieren su
significacion a través de los descriptores asimetria y curtosis que son los descriptores
globales méas simples de orden superior [Tho0O, Rei01]. Con el fin de analizar la
influencia del iluminante en ellos se calcularon para los datos blanqueados
correspondientes a las imagenes simuladas bajo nuestros 108 iluminantes. Las dos
gréficas superiores de la figura 7.17 muestran como el descriptor asimetria para el canal
luminancia toma siempre valores negativos (por lo que las imagenes presentan mas
pixeles claros que oscuros) y apenas muestra dependencia con la temperatura del
iluminante (a excepcion de algunos valores atipicos para las imagenes rurales) en todas
las categorias semanticas. La dependencia de los canales cromaticos muestra en todos los
casos una tendencia asintética de casi constancia con la temperatura del iluminante para
temperaturas superiores a los 15000 K. El canal rojo-verde (el mas simétrico de los
canales) muestra valores maximos locales en el rango 4600K - 6173K para aquellas
categorias de iméagenes rurales con distribuciones menos asimétricas (tanto positivas
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como negativas) y minimos locales a temperaturas superiores en el resto de clases de esta
categoria. En el caso de la asimetria del canal a* para las imagenes de entornos humanos,
el aparente comportamiento mas erratico debido a la escala menor utilizada, muestra un
méaximo local alrededor de una temperatura del iluminante de 4600 K, Dependiendo de
la categoria ese extremo relativo se traduce (segin su rango de valores) en una
distribucion mas o menos asimétrica. Finalmente, la asimetria correspondiente al canal
amarillo- azul, que toma siempre valores positivos, es la que muestra una mayor
dependencia con el iluminante y un crecimiento rapido para bajas temperaturas hasta el
rango 4600K - 6339K donde todas las categorias alcanzan un maximo local (mas
acentuado para aquellas categorias més asimétricas), decreciendo mas lentamente a partir
de ese extremo hasta una tendencia asintética horizontal que muestra la escasa
dependencia del descriptor con la CCT del iluminante para temperaturas altas (>
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Figura 7.17: Valor medio de la asimetria de la intensidad de las componentes L*, a* y
b* para imagenes rurales (primera columna) y de entornos humanos (segunda
columna) en funcién de la CCT del iluminante.
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de iluminacion

Al aplicar un andlisis similar al descriptor curtosis obtenemos resultados
parecidos; de tal manera que, todas las categorias semanticas en todos los canales
muestran una curtosis media positiva y mayor en las categorias de entornos humanos.
Una préctica independencia de su valor para el canal luminancia (en todo el rango de
temperaturas) y para los canales cromaticos para temperaturas altas (>15000K) con
respecto a la CCT del iluminante y un marcado méximo relativo en ambos canales
cromaticos en el rango 5345K -6340K como se puede ver en la figura 7.18. La variacion
relativa de la curtosis con respecto al valor médximo de la misma fue en promedio del
25,1% vy del 33,75% para los canales oponentes rojo-verde y amarillo-azul
respectivamente en las imégenes rurales y ligeramente inferior de un 24,1% y un 26,1%

en las imagenes de entornos humanos.
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Figura 7.18: Valor medio de la curtosis de la intensidad de las componentes L*,a* y b*
para imagenes rurales (primera columna) y de entornos humanos (segunda columna)
en funcion de la CCT del iluminante.
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La aplicacion de un test estadistico de comparacion maltiple de medias sefiala que para
un nivel de confianza del 95% hay suficiente evidencia para considerar iguales los
valores de ambos descriptores (asimetria y curtosis) para cualquiera de las categorias en
el canal luminancia bajo las distintas condiciones de iluminacion.

7.3.1 Anélisis de componentes independientes.

Un estudio similar al realizado con las componentes principales obtenidas al
aplicar PCA de trozos cuadrados seleccionados aleatoriamente de las imé&genes de todas
las categorias semaénticas, se hizo para las orientaciones de las caracteristicas de las
componentes independientes resultantes de aplicar ICA a los mismos trozos de imagenes.
La figura 7.19 muestra nuevamente, en las dos primeras filas, las 192 caracteristicas de
las componentes independientes, ordenadas de izquierda a derecha y de arriba abajo en
orden decreciente de su norma euclidea, obtenidas de la seleccion de los trozos de
imagenes rurales (primera fila) y de iméagenes de entornos humanos (segunda fila) en el
espacio de color CIELAB bajo tres iluminantes (CCTs correspondientes a 2735 K, 6478
Ky 25889 K). En la ultima fila de la figura 7.19 (a la izquierda para iméagenes rurales y
a la derecha para las de entornos humanos) se representa los histogramas comparativos
de los angulos de la primera direccion principal obtenida para cada una de las
caracteristicas y las distintas temperaturas de color de los iluminantes empleados.

En relacion a estos histogramas vemos que, en todos los casos, las caracteristicas
de las componentes independientes del ICA presentan dos orientaciones mas frecuentes
alrededor de los 25° y los 50° (70° para las temperaturas bajas del iluminante) con respecto
al semieje positivo del canal oponente rojo-verde (a*) a la que se podria afiadir los 0°/180°
en el caso de imagenes artificiales bajo el iluminante caracterizado por una CCT de 2735
K. No obstante, el angulo de la primera componente principal de las caracteristicas
obtenidas al aplicar ICA muestra para las imagenes rurales y temperaturas medias y altas
que puede tomar cualquier direccion en el primer cuadrante (entre 20° y 75°) y que este
rango se extiende a todos los valores posibles (0°-180°) para imagenes rurales bajo
iluminantes con CCT bajas y para las imagenes de entornos humanos bajo cualquier
temperatura del iluminante.

Ampliando los resultados de las orientaciones de las caracteristicas de las
componentes independientes a todo el rango de temperaturas del iluminante y aplicandole
el test de Kruskall — Wallis no se obtiene suficiente evidencia estadistica para
considerarlos iguales para un nivel de confianza del 95%.
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Figura 7.19: Las 192 caracteristicas de las componentes independientes
correspondientes a 17500 trozos de imagenes rurales (primera fila) y de entornos
humanos (segunda fila) simuladas en el espacio de color CIELAB bajo tres
iluminantes: 2735 K, 6478 Ky 25889 K (parte superior) e histogramas normalizados
comparativos para los tres iluminantes de los angulos que forman dichas componentes
con el semieje horizontal positivo (imagenes rurales a la izquierda, imagenes de
entornos humanos a la derecha).

7.3.2. Indice de agrupamiento.

Finalmente, el comportamiento del descriptor indice de agrupamiento frente a la
temperatura de color del iluminante aparece reflejado en la figura 7.20. En el diagrama
de cajas y bigotes de la misma vemos que el indice de agrupamiento para el canal de
luminancia permanece practicamente independiente de la temperatura de color del
iluminante (rango de variacion entre 0,001y 0,003), siendo el canal color oponente
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amarillo-azul b* el que experimenta una mayor variacion (rango entre 0,017 y 0,077, en
porcentaje con respecto al valor méximo de cada categoria supone una variacion media
de 5,5% para iméagenes rurales y un 5,09% para las de entornos humanos) frente al canal
a* color oponente rojo-verde (rango entre 0,006 y 0,036, con una variacion media en tanto
por ciento del valor maximo del 2,59% y el 3,03% de las dos categorias de imagenes
respectivamente); ademas, estas variaciones de ambos canales se producen a temperaturas
del iluminante pequefias, siendo practicamente constantes en ambos canales para todas
las categorias a partir de 14 553 K y presentando muchas de ellas un extremo relativos en
el rango de temperaturas entre 3020,6 Ky 7205,5 K.

INDICE DE AGRUPAMIENTO L*

Obp Bca Oco Off Amo Bpl Br¢ Brur Bau O¢i Oed Oin Ost Bart
0,85
0,8 -
0,75
0,7 —
0,65 — —
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INDICE DE AGRUPAMIENTO A* iNDICE DE AGRUPAMIENTO B*
Obp bca Beo off Amo Bpl Bre Brur Bau B¢i Oed Qin Ost Bart Obp Oc¢a Bco Off Amoe Opl Bre orur Dau Oci Oed Oin Ost Mart
0,9 0,9 :
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0,8 = = 0,8 ?
0,75 — '#'__ - 0,75 =] %,i T I?I
0,7 0,7
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0,6 0,6 ==
0,55 0,55
0,5 0,5

Figura 7.20.-. Diagramas de cajas y bigotes del valor medio del indice de
agrupamiento en funcién de la CCT del iluminante para cada uno de los canales
luminancia L* y cromaticos a* y b* para las distintas categorias seméanticas (bp:

bosques y parques, ca: campo, co: costa, ff: flores y frutas, mo: montafia, pl: playa, rc:
rios y cascadas, rur: imagenes rurales, au: autopistas, ci: ciudades, ed: edificios, in:
interiores, st: calles y art: imagenes de entornos humanos).

El test de Kruskall — Wallis, aplicado a las distribuciones de indices de
agrupamiento correspondientes a cada categoria y para cada iluminante en los distintos
canales L*, a* y b*, muestra que hay suficiente evidencia estadistica para considerar
iguales dichos indices salvo los correspondientes a las categorias “campo” y “calles” en
el canal b* para un nivel de confianza del 95%.
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DESCRIPCION ESTADISTICA DE LOS COLORES
RELEVANTES EN ESCENAS NATURALES

En el estudio de los descriptores estadisticos de primer orden del capitulo 4 se
introdujo el nimero de colores discernibles como el estadistico que normalmente se
utiliza para cuantificar la diversidad cromatica de las imagenes. Aunqgue la estimacion del
numero de colores discernibles es un problema clasico y se considera que hay alrededor
de 2 millones bajo el iluminante D65 [Mas13], al estimar este nimero para el conjunto
de nuestras iméagenes utilizando el método de Linhares et al. [Lin08], obtuvimos un rango
entre 1100 y 72000 colores discernibles (ver Tabla 4.3). En el método implementado
segmentamos el espacio de color CIELAB en subvolimenes distinguibles (en este caso
cubos unidad de lado 1 unidad CIELAB), los valores L*, a* y b* de cada pixel se
redondearon al entero mayor o igual que su valor para que todos los valores que cayeran
dentro de cada cubo unidad quedaran agrupados en el vértice correspondiente al valor
mayor de los tres canales y, finalmente, contamos el nimero de estos cubos (colores
discernibles) que contenian al menos la representacion cromatica de un pixel de la
imagen.

No obstante y a pesar de la reduccion entre 2 y 3 érdenes de magnitud del numero
de colores discernibles estimados por este procedimiento y a la capacidad del sistema
visual de percibir diferencias de color con una gran resolucion en escenarios complejos,
no es posible que un observador sea capaz de detectar todos los colores que producen una
diferencia de 1 unidad AE’s por lo que generalmente se centrard solo en una pequefia
fraccion del gran numero potencial de colores discernibles cuando mira imagenes
naturales o de entornos humanos u obras pictoricas. Lo que no esta claro todavia es la
relacion entre el nimero de colores discernibles y el de los colores que atraen realmente
la atencion del observador [Niel8].
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8.1 Regiones salientes y diversidad cromatica

Esta claro que, cuando un observador examina una determinada imagen, las
caracteristicas visuales de bajo nivel de ciertas areas de la misma atraen su atencion
[Itt00]. Estas areas que fijan la atencion del observador son las Ilamadas regiones
salientes. Basandose en el principio de que puntos de la escena seran salientes si difieren
en ciertas caracteristicas (bordes, contrastes, luminancia, color) de sus vecinos, Koch y
Ullman [Koc85] propusieron un modelo bottom-up plausible biologicamente conocido
como mapa de saliencia.

Todos los modelos de saliencia bottom-up clasicos pueden resumirse en tres
etapas: seleccion de diferentes caracteristicas visuales pertinentes (tales como color,
bordes, contraste, etc), célculo de un mapa de saliencia para cada caracteristica
(empleando un proceso de filtrado que emula al sistema visual humano) y un paso de
integracion final de todos los mapas de saliencia por separado en una Unica salida que
sefiala esas regiones que atraerian la fijacion y atencion del observador (ver figura 8.1)
[Niel8].

Imagen de entrada

[ Seleccion de caracteristicas visuales ] Etapa |
[ Filtrado y Mapas de saliencia individuales de cada caracteristica ] Etapa ll
[ Normalizacion y combinaciones lineales ] Etapa Ill

Mapa de saliencia

Figura 8.1: Esquema general del modelo de saliencia clasico bottom-up

Nieves y Romero estudiaron heuristicamente en [Niel8] los efectos de la
saliencia visual (utilizando distintos modelos: Itti et al [1tt98], Harel et al [Har06], Tian
et al [Tial0] y Canosa [Can05]) en la estimacion del namero de colores discernibles en
escenas naturales (aplicable también a obras pictoricas o0 a escenas que contengan objetos
humanos) para lo cual definieron los descriptores: colores discernibles salientes y colores
salientes destacables.

Partiendo de la hipotesis de que las regiones salientes atraeran la atencion del
observador, este sera capaz de determinar sélo el numero de colores discernibles de los
pixeles de estas areas. Es este numero que indica la diversidad cromatica saliente al que
Nieves y Romero [Niel8] llamaron colores discernibles salientes. Para todos los modelos

118



Descripcidn estadistica de los colores relevantes en escenas naturales

obtuvieron en su trabajo una reduccion superior al 40% al considerar solo los colores
discernibles salientes frente al namero de colores discernibles obtenidos de la imagen al
completo si no hubiéramos tenido en cuenta las regiones salientes. En cuanto a la
distribucion cromatica de los colores o gama de color, no todos los algoritmos estudiados
muestreaban uniformemente la gama de color de la imagen original [Niel8].

Esta aproximacion heuristica de la diversidad cromatica saliente puede usarse
para analizar qué colores atraerian naturalmente la atencion de los observadores y crear
imagenes segmentadas automaticamente en funcion de dicha diversidad. Para lo cual el
mapa de saliencia es binarizado y segmentado usando un simple clustering “k-means” de
los colores discernibles salientes. El algoritmo de clustering devuelve para cada color
saliente una imagen etiquetada por un indice de agrupamiento y en la que los centroides
de cada region etiquetada son los llamados colores salientes destacables (colores
conectados en cada area saliente de la imagen). EI nimero de colores salientes destacables
se estimo contando el nimero de centroides en la imagen etiquetada. En la figura 8.2
vemos un ejemplo de Nieves y Romero [Niel8] en el que la imagen de la izquierda
muestra la imagen original con las posiciones superpuestas (puntos amarillos) de los
colores salientes destacables determinados por el algoritmo de Harel et al [Har06] vy, en
la imagen de la derecha, la segmentacion de la imagen original asociada a esos colores
salientes destacables.

Figura 8.2: Ejemplo procedente de Nieves y Romero [Niel8] de localizacion sobre la

imagen original de los colores salientes destacables (puntos amarillos) obtenidos por el

algoritmo de Harel et al. [Har06] (izquierda) y la imagen correspondiente segmentada
segun esos colores salientes destacables (derecha).

Para algunos de los métodos de saliencia utilizados como el de Itti et al. [1tt98]
o el de Harel et al. [Har06] se obtuvieron un nimero reducido de colores salientes
destacables (entre 17 y 25) con una desviacion tipica relativamente pequefia (entre 3y 7).
Massaro et al. [Mas12] usando un sistema de seguimiento de mirada calcularon el namero
de clusters involucrados en juicios estéticos de las obras pictoricas y encontraron
alrededor de 13 clusters cuando se observaron cuadros que representan la naturaleza, lo
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que no estd muy alejado al numero de colores salientes destacables para ciertos algoritmos
de saliencia y que puede deberse al diferente objeto de estudio: representaciones
pictoricas de la naturaleza e iméagenes naturales.

Estos resultados sugieren como, a pesar de la complejidad relativa del contenido
espacio-cromatico de las escenas, estos algoritmos son capaces de realizar una buena
segmentacion de la imagen basada en su contenido, es decir, basada en sus colores
salientes a pesar de los posibles errores cualitativos producidos por luces intensas o
sombras en la escena original.

8.2 Cuantificacion del numero de colores relevantes en escenas
pictoricas

Son varios los algoritmos que han tratado de extraer los colores representativos
de una imagen. Entre ellos encontramos algoritmos de vision del color basados en
técnicas de clustering (agrupamiento) que necesitan, para ser implementados, una
estimacion previa de dichos colores o grupos [Bez81] o basados en los picos maximos de
los histogramas de frecuencia de distintas caracteristicas cromaticas para determinar qué
pixeles tienen una relevancia mayor y asociarlos con las regiones cromaticas
significativas de la imagen [Del05,Mor07] .

También podemos encontrar los llamados “algoritmos de nombrado de colores”
(color naming algorithms) que intentan establecer una caracterizacion discreta del nimero
de colores que aparecen en una imagen, basandose en una terminologia del color béasica,
concepto introducido por Berlin y Kay [Ber69]. Con la mayoria de estos algoritmos se
obtiene un rango de colores parecido que dependiendo del Iéxico de colores oscila entre
11y 15 nombres para definir todas las categorias linguisticas de colores [Lin06, Lin09,
Lin14], las 27 regiones categoricas distintas ajustadas dentro del espacio de color RGB
por Griffin y Mylonas [Gri19], el uso de solo alrededor 30 nombres de color en inglés
hablado [Der95] o los 50 territorios categéricos distintos encontrados en el espacio de
color con anterioridad por Chapanis [Cha65].

Como ya comentamos en el apartado anterior, Nieves y Romero [Niel8]
estudiaron, de manera heuristica, los colores que pueden atraer la atencién visual y como
la saliencia visual puede constituir un filtro que limite el namero de colores en el que un
observador pueda fijar su atencion. La aplicacion de un modelo de saliencia basado en un
procesamiento visual bottom-up permitia el calculo de los descriptores colores salientes
discernibles y colores salientes destacables. Por el contrario, la estimacion de los colores
relevantes que aparecen en una escena seria el resultado de un proceso conducente por
una tarea top-down.

En una propuesta en la que no es necesario introducir categorias de color
predefinidas ni determinar qué areas son visualmente salientes en la escena, Nieves et al.
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[Nie20] establecen, basdndose en el contenido colorimétrico de cada imagen, el concepto
novedoso de colores relevantes, definido como los colores discernibles categdricos que
describen la diversidad cromética de una obra pictérica. Un algoritmo computacional es
aplicado a las miles de pinturas de diferentes pintores y estilos de la base de datos de
Khan et al. [Khal4] lo que les permite estimar una paleta de colores fiable para cada una
de ellas.

La categorizacion de los colores discernibles se realizd6 mediante cuatro
pardmetros:

o El tamafio del cubo en el cual se divide el espacio CIELAB, que
establecieron en 20 unidades de arista (frente a la arista unidad del método
clasico)[Lin08]

. Un porcentaje (o umbral general) minimo del total de pixeles en un
cubo para considerarlo relevante que se establecio6 en el 3% del nUmero de pixeles
totales

o Para tener en cuenta que Milojevic et al. [Mil18] encontraron que
los colores mas saturados pueden actuar cobmo predictores de cdémo un observador
categorizaria la distribucion de color de objetos naturales, se consideraron como
colores relevantes también los que correspondian a aquellos cubos que teniendo
menos del 3% de los pixeles totales mostraban valores de L* superiores a 80, 0
valores de C* superiores al percentil 50 de la imagen.

Los colores considerados como relevantes se determinan como los valores
medios de los colores de los pixeles en cada cubo seleccionado. ElI nimero de colores
relevantes (NRC) medio para todos los cuadros que analizaron fue de 18 (con una SD de
6). Una vez que se han determinado los colores relevantes que aparecen en el cuadro, el
algoritmo asigna a cada pixel de la imagen un color relevante (dependiendo de la distancia
euclidea entre este color relevante y el color que deberia asignarse originalmente al pixel)
permitiendo una segmentacion colorimétrica de la misma. En la figura 8.3 vemos un
ejemplo de Nieves et al [Nie20] en el que la imagen de la izquierda de la fila superior
muestra la pintura original, en la fila inferior la paleta de colores de la misma (los colores
relevantes) y en la imagen de la derecha de la fila superior la imagen segmentada a partir
de dichos colores.

En este proceso (top-down) de determinacién de los colores relevantes de una
escena se simulaba como los observadores mirarian a aquellas zonas que son mas
relevantes tanto por ser colorimétricamente discernibles como por describir la diversidad
cromatica de la escena.

Para proporcionar un respaldo psicofisico a este modelo computacional, Nieves
et al. [Nie21] desarrollaron un experimento que analizaba cémo los observadores
determinan los colores relevantes a partir de sus propias impresiones subjetivas de las
imagenes observadas. En el experimento participaron seis observadores ajenos al mundo
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del arte (para evitar potenciales sesgos en los resultados) con vision normal del color a
los que se les presentaba un conjunto de 20 imagenes de pinturas pertenecientes al Museo
del Prado [Mdp21] y otras 20 de la coleccidon de la base de datos de Khan et al. [Khal4],
usando PsychToolbox3 [Psy20] para la programacion de la experiencia. En cada
realizacion del experimento el observador debia seleccionar con el raton un area dentro
de la imagen que contuviera un color relevante, es decir, pixeles de un éarea
cromaticamente relevante, pudiendo hacerlo tantas veces como quisiera. Una descripcion
completa del experimento puede verse en [Nie21].

Figura 8.3.- Ejemplo en una de las imagenes de la base de datos de Khan et al.
[Khal4] de los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de Nieves et al. [Nie20].
En la fila superior izquierda la imagen original, en la fila superior derecha la imagen
segmentada usando los colores relevantes obtenidos que aparecen en la fila inferior

(paleta de color de la pintura).

El nimero de colores relevantes medio, determinado por los distintos
observadores en el experimento, fue de 21 + 5 para las imagenes de obras pertenecientes
al museo del Prado y de 22 + 6 para las de la base de datos de Khan, siendo este nimero
reducido de colores representativo de los colores destacables que describian las distintas
obras. Al aplicar el algoritmo computacional de Nieves et al [Nie20] a estas pinturas se
obtiene un numero de colores relevantes de 19 + 6 que esta en concordancia con el numero
de colores relevantes subjetivos de los observadores del experimento. Ademas, cuando se
compararon los conjuntos de dichos colores, aunque no se solapaban exactamente,
mostraban gamas de color similares, donde la mayoria de los colores obtenidos
heuristicamente tenian su color subjetivo correspondiente, a excepcion de algunos colores
experimentales caracterizados por valores de a* y que no eran determinados por el
algoritmo que puede resultar demasiado restrictivo segun que pintura analicemos.

122



Descripcion estadistica de los colores relevantes en escenas naturales

Como se indicaba en el capitulo 6, la aplicacion del andlisis de componentes
independientes (ICA) a las imagenes naturales mostraba que una codificacion oponente
de la informacion cromatica de estas era eficiente, con direcciones de oposicion
preferentes diferentes ademéas de las direcciones cardinales clasicas rojo — verde y
amarillo - azul [Kell3,Lee02]. Para comprobar si las impresiones subjetivas de los
observadores del experimento venian derivadas de un procesamiento 6ptimo y eficiente
de las instancias mas representativas de las imagenes de las pinturas, a estas se les aplico
un ICA usando el paquete FastICA de Matlab [Hyv04]. Como se esperaba por estudios
anteriores [Niel8,Nod08,vGe20] y por resultados previos (ver capitulos 6 y 7), la
mayoria de las bases obtenidas con ICA mostraban una distribucion espacial orientada
que podia dividirse en caracteristicas homogéneas, color oponentes y acromaticas. Las
orientaciones de las mismas, cuando se representan en los diagramas de cromaticidad,
muestran, como en el caso de imagenes naturales [Kell3], la preferencia de algunas
direcciones oponentes no restringidas a los ejes crométicos rojo — verde y amarillo — azul
sugiriendo que los cuadros proporcionan algunas distribuciones de colores preferidos.

Para analizar si los colores relevantes obtenidos en el experimento psicofisico
podian ser instancias de los colores de las direcciones de color preferidas en el ICA,
Nieves et al. [Nie21] determinaron para cada color relevante subjetivo su direccion en el
diagrama de cromaticidad como el arco tangente del cociente de sus componentes BY y
RG de acuerdo a las ecuaciones

g R=6 o RHG=2B
) - Ve

gue no son Mas que una normalizacion de las ecuaciones (5.26) para las componentes
cromaticas oponentes.

(8.1)

La relativamente buena concordancia encontrada entre los angulos obtenidos y
las direcciones de color preferidas obtenidas con el ICA, apoyaba la hipdtesis de los
autores de que los observadores seleccionaron el contenido de color mas relevante de las
pinturas siguiendo una codificacion eficiente [Nie21].

8.3 Numero de colores relevantes en imagenes naturales.

En esta seccion vamos a ampliar a escenas naturales el estudio del algoritmo
computacional de calculo de colores relevantes que Nieves et al. [Nie20] definieron para
imagenes pictoricas. Comenzaremos analizando los valores de los parametros utilizados
en el algoritmo para los que el nimero de colores relevantes muestra menor dependencia
de los mismos. Seguidamente, calcularemos el numero de colores relevantes a dos
conjuntos de iméagenes naturales diferentes (el que hemos utilizado en los capitulos
anteriores del presente trabajo y el de la base de datos de McGill [OIm04]) comparando
los resultados entre ellas asi como con los de imégenes pictoricas del trabajo originario
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de Nieves et al. [Nie20]. Finalmente, analizaremos si los colores relevantes seleccionados
por el algoritmo de las escenas naturales siguen una codificacion eficiente de las mismas
al corresponderse o0 no sus direcciones en el plano cromatico (de ejes RG y BY) al de las
caracteristicas de las componentes independientes al aplicar ICA a trozos de nuestro
conjunto de iméagenes.

Como indicamos en la seccion anterior, el descriptor colores relevantes venia
definido como los colores discernibles categdricos que describen la diversidad cromatica
de un cuadro. En su algoritmo para el célculo de dichos colores relevantes estos
investigadores utilizaban cuatro pardmetros: el tamafio de la arista del cubo en el cual se
dividia el espacio de color CIELAB, un valor umbral general consistente en un porcentaje
minimo del total de pixeles que superado en un cubo lo fija como color relevante, y un
valor de luminancia y un percentil del croma del color del cubo suficiente para
considerarlo saturado y tenerlo en cuenta como color relevante aunque el nimero de
pixeles en él sea inferior al del umbral. Para establecer el valor de cada uno de ellos se ha
calculado el nimero de colores relevantes utilizando diferentes tamarios de arista del cubo
del espacio de color (5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 y 40 unidades del espacio CIELAB),
distintos umbrales generales (1%, 2%, 3%, 4%, 5%, 6%, 7% Yy 8% del total de los pixeles),
valores de luminancia del color de cada cubo de 25, 50, 80, 90 y 95 y percentiles 5, 25,
50, 75 y 95 del croma de dicho color. La fila superior de la figura 8.4 representa la
variacion del nimero de colores relevantes medio de nuestro conjunto de imagenes
rurales y de entornos humanos promediado para todos los valores de la luminancia y los
percentiles del croma en funcion del tamafio de la arista del cubo del espacio de color.
Las lineas continuas negra y roja con valores intercalados corresponden a valores
promediados para todos los valores del umbral general (las llamadas en la grafica
imagenes rurales y de entornos humanos) frente a los colores relevantes promediados para
un solo valor del umbral 3% o 4% del total de los pixeles en un cubo (lineas azules y
magentas discontinuas y punteadas respectivamente). En la imagen vemos como a medida
que el tamarfio de la arista del cubo aumenta, el nimero de colores relevantes disminuye
siendo menor esta disminucion a medida que aumenta el tamafio de la arista del cubo.
Ademas, para tamafios iguales o0 mayores a 20 el numero de colores relevantes, obtenido
para el promedio de los umbrales, es practicamente el mismo que el calculado para un
umbral del 4%.

La segunda fila de la figura 8.4 representa la variacion del namero de colores
relevantes medio nuevamente promediado para todos los valores de la luminancia y los
percentiles del croma en funcion del umbral general. Las lineas continuas negra y roja
con valores intercalados corresponden a valores promediados para todos los valores del
tamafo de la arista del cubo del espacio de color (las llamadas en la grafica imagenes
rurales y de entornos humanos) frente a los colores relevantes promediados para un solo
valor de dicha arista de 15, 20 y 25 unidades CIELAB (lineas azules y magentas
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Figura 8.4: Andlisis de la dependencia de los parametros del algoritmo de colores
relevantes. Arriba: NRC en funcion del tamafio del cubo del espacio de color, central:
NRC en funcion del umbral general (porcentaje del total de los pixeles en un cubo) y
abajo: NRC para un tamafio del cubo de 20 unidades y un umbral del 4% en funcién
del valor luminancia y percentil del croma.
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discontinuas, continuas y punteadas respectivamente). En la imagen vemos una
dependencia con el umbral general parecida a la que mostraba el niUmero de colores
relevantes con el tamafio del cubo. Ademas, para un umbral mayor o igual del 4% el
namero de colores relevantes obtenido para un tamafio de la arista del cubo de 20 es
siempre el méas parecido al promediado para todos los tamafios. Estos comportamientos
nos han hecho fijar los valores de estos pardmetros en 20 unidades CIELAB para el
tamano de la arista del cubo y del 4% para el umbral.

Una vez dividido el espacio de color CIELAB en cubos de arista del tamafio de
20 unidades CIELAB (AE* = 20) y transformadas las componentes RGB de cada pixel
de una imagen a dicho espacio de color (componentes L*, a* y b*), se calcula el nimero
de pixeles que habria dentro de cada uno de los cubos en los que se ha dividido el espacio
cromatico y el valor medio de las componentes L*, a* y b* que asociamos al color del
cubo del que determinamos también el croma del mismo definido como

C* =Va'Z+ b2 (8.2)

Espacio cromatico CIELAB Imagen de entrada
Transformar cada pixel

-Ca al espacio CIELAB
bajo el iluminante D65

Se divide en cubos de
arista 20 unidades

1 Para cada cubo | L g*, b* Pac:a
> cada
{} pixel ¢Es el “Color de cubo No
el pixel relevante?
Calculamos el nimero de pixeles en €l y el dela gsl el relova
color medio de estos pixeles, “Color de cubo” imagen
Y Si +
Sustituir el color Sustituir el color del
¢ Es el nimero de pixeles si gel pixel por su . pixel por el i
en el cubo mayor al umbral (porcentaje_—=>——""» Color de cubo Color de cubo
del total) fijado? mas cercano

El “Color de
cubo”
es
relevante

¢ Esta el nimero de
pixeles en el cubo entre el umbra
1/8 del mismo y ademas L* =80 o C* estd

) ' Sumamos para cad
por encima del percentil

imagen el nimero
de’colores de cubo”

. e relevantes (NRC) || Segunda etapa:
Primera etapa: Determinacion del NRC. Segmentacion atendiendo a los colores relevantes.

Figura 8.5: Esquema del algoritmo del calculo del nimero de colores relevantes de
Nieves et al. [Nie20] que hemos aplicado para determinar el NRC de cada una de
nuestras imagenes naturales.

Si el nimero de pixeles del cubo es mayor que un porcentaje del numero total de
pixeles (que hemos llamado umbral general y que hemos fijado en el 4%), entonces el
color del cubo sera relevante. Si el niUmero de pixeles del cubo esta comprendido entre el
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valor del umbral y un octavo del mismo, también lo consideraremos relevante en el caso
de que podamos considerar el color del cubo como un color saturado, es decir, cuando se
cumpla que L* > 80 y el percentil (C*) > 50. El nimero de cubos que para cada imagen
cumplen estas condiciones es el nimero de colores relevantes y el color de cada uno de
los cubos, el color de la “paleta” de colores cromaticamente relevantes en la
correspondiente imagen (Figura 8.5 izquierda).

El algoritmo permite también segmentar la imagen original de una manera sencilla
con solo comprobar para cada pixel de esta si se corresponde con un color relevante. Si
es ese el caso, el color del pixel se sustituye por su correspondiente color relevante; en
caso contrario, el color del pixel se sustituird por el del cubo més cercano (desde un vista
euclideo) en el espacio cromatico CIELAB (Figura 8.5 derecha).

Imagenes de este trabajo Iméagenes de la base de datos McGill

NRC NRC

Bosques y parques 15+4

Campo 104 Orillas 167

Costa 15+6 Flores 19+6

Flores y frutas 22+6 Follaje 205

Montafa 15+£5 Frutas 167

Playa 104

Rios y cascadas 15+5

Iméagenes rurales 15+6 19+6

Autopistas 14+5

Ciudades 204

Edificios 18+5

Interiores 19+£5

Calles 22+5

Iméagenes de 19+6 19 +5

entornos humanos

Tabla 8.1: NRC obtenidos para los distintos conjuntos de imagenes naturales.

La Tabla 8.1 muestra el nimero de colores relevantes obtenidos para las distintas
categorias de los dos conjuntos de imagenes ya descritos. Para nuestro conjunto original
de iméagenes vemos que el NRC de las imagenes rurales (15) es inferior al del conjunto
de imagenes de la base de datos de McGill, en la que este nimero coincide para las dos
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supracategorias seméanticas de este conjunto de imagenes. Esta coincidencia también se
produce entre las escenas de entornos humanos de ambos conjuntos (19). EI nimero
medio obtenido es practicamente el mismo que obtuvieron Nieves et al [Nie20] para las
obras pictoricas de 18 + 6.

La figura 8.6 representa el total de colores relevantes en los planos L*- a*, L* -b*
y a* - b* del espacio de color CIELAB obtenidos con nuestro algoritmo para los dos
conjuntos de imagenes (puntos azules para las iméagenes de este trabajo y puntos magenta
para las imagenes de la base de datos McGill) rurales y de entornos humanos. Las gamas
de colores relevantes para las dos supracategorias de ambos conjuntos son semejantes
destacando que la correspondiente a las imagenes de entornos humanos es méas reducida
que la de las escenas rurales que presentan tonalidades magentas, moradas y amarillos
verdosos que no son consideradas relevantes por el algoritmo en el caso de la primera
categoria.

Imagenes rurales Imagenes de entornos humanos

100 -100
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
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Figura 8.6: Total de colores relevantes en el espacio de color CIELAB de los dos
conjuntos de imagenes (puntos azules para las imagenes de este trabajo y puntos
magenta para las imagenes de la base de datos McGill) rurales y de entornos humanos.
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La segunda parte del algoritmo permitia la segmentacion de la imagen original basdndose
en los colores relevantes obtenidos en el algoritmo, ejemplos de las cuales podemos ver
en las figuras 8.3 y 8.5. Para ver qué grado de la imagen original podemos recuperar con
dicha segmentacion calculamos el coeficiente de correlacion entre cada plano de color
del espacio cromatico RGB de la imagen original y de la imagen segmentada. Los valores
medios obtenidos para cada categoria se muestran en la Tabla 8.2. Observamos mayor
correlacion con menor dispersion en las imagenes de entornos humanos frente a las
imagenes rurales. Estos resultados de entornos humanos son parecidos a los obtenidos
por Nieves et al. [Nie21] para obras pictoricas (de 0.94 + 0,006 para las imégenes del
museo del Prado y 0,96 + 0,002 para las iméagenes de la base de datos de Khan) basdndose
en la segmentacion de las imagenes proporcionada por los colores relevantes subjetivos
sefialado por los observadores de su experimento. Nuestros resultados muestran que los
coeficientes de correlacion entre los distintos planos de color RGB de las imagenes
originales y de las segmentadas obtenidos por el algoritmo presentan mucha mas
dispersion que los obtenidos por Nieves et al. [Nie21] utilizando los colores relevantes
subjetivos sobre imagenes de cuadros. Aunque los resultados de la tabla 8.2 no sugieren
una recuperacion perfecta de la imagen original, si podemos considerar que las imagenes
segmentadas mantienen el contenido croméatico mas resefiable de las escenas rurales o de
entornos humanos.

, . Iméagenes de la base de datos
Iméagenes de este trabajo

McGill
R G B R G B
:$Z?:Snes 0,88+0.11 | 0,91+0,09 | 0,88+0,11 | 0,88+0,20 | 0,88+0,20 | 0,84+0,21
Iméagenes
de 0,91+0,07 | 0,94+0,05 | 0,92+0,05 | 0,93+0,07 | 0,95+0,06 | 0,94+0,07
entornos
humanos

Tabla 8.2 : Coeficientes de correlacion para cada plano del espacio RGB entre las
imagenes originales y las imagenes segmentadas de los dos conjuntos de imagenes.

8.3.1. Codificacion eficiente de los colores relevantes que describen una escena
natural.

Como ya hemos visto en las secciones 6.1y 7.3.1 el ICA ha sido utilizado para encontrar
una transformacion lineal de la sefial de entrada que permita una representacion éptima
de la misma que sea tan estadisticamente independiente como sea posible. En dichas
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secciones vimos cémo la codificacion oponente de la informacion visual era eficiente
para codificar escenas naturales en color encontrando diversas direcciones de oposicion
cromatica ademas de las rojo-verde y las amarillo-azul [Wac01, Kel13].

Para comprobar si las direcciones de codificacion eficiente tienen alguna relacion con las
de los colores relevantes obtenidos con nuestro algoritmo comenzamos calculando, tal y
como se describia en la seccion 8.2, el angulo de la direccion de los colores relevantes
obtenidos para los dos conjuntos de imagenes como el arco tangente del cociente de sus
componentes BY y RG, de acuerdo a las ecuaciones (8.1). La figura 8.7 muestra el
histograma circular de las direcciones obtenidas para los colores relevantes calculados
para las imagenes rurales y de entornos humanos de los dos conjuntos de imagenes
utilizados. En ellos podemos ver algunas direcciones que destacan ampliamente y en las
que se agruparian los colores relevantes; estas son las descritas por angulos entre 50° y
70°, entre 90°y 120°y en nuestras imagenes y en las de entornos humanos de la coleccién
de McGill entre 220 y 240°.

Imagenes de este trabajo Iméagenes de la base de datos de McGill
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Figura 8.7 : Histogramas circulares de los angulos de las direcciones de los colores
relevantes en el plano RG y BY para los dos conjuntos de imagenes y las categorias
rurales y de entornos humanos.

En la seccidn 6.1 aplicamos el ICA en nuestro conjunto de imagenes naturales
cuyos resultados con respecto a las caracteristicas obtenidas para el espacio de color RGB
se mostraban en la fila central de la figura 6.2 y las direcciones de las cromaticidades de
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sus pixeles por los &ngulos mostrados en el histograma circular de la izquierda de la figura
6.3. Hemos aplicado nuevamente ICA a las imagenes de la base de datos de McGill
obteniendo las caracteristicas mostradas (en orden decreciente de la norma L2 de
izquierda a derecha y de arriba abajo) en la parte izquierda de la figura 8.8 cuyas
cromaticidades para los pixeles de cada una de ellas se muestra en la parte derecha de la

misma figura.
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Figura 8.8 : (Izquierda) Las 192 caracteristicas (filas de la matriz A) obtenidas de
aplicar ICA a las imagenes de la base de datos McGill en el espacio de color RGB
(imégenes rurales en la fila superior y de entornos humanos en la fila inferior).
(Derecha) Cromaticidades de los valores de los 192 pixeles de cada una de las

caracteristicas indicadas en un plano isoiluminante.
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Al igual que para nuestro conjunto de imégenes originario, las caracteristicas
obtenidas con las imégenes de esta nueva coleccion muestran distribuciones espaciales
orientadas y localizadas pudiendo ser croméaticamente homogéneas, acromaéticas
orientadas y color oponentes localizadas y orientadas espacialmente cuya frecuencia
aumenta al disminuir la norma L2. Como con las componentes principales, las
caracteristicas de las componentes independientes pueden clasificarse en tres categorias
principales: caracteristicas homogéneamente cromaticas, acromaticas orientadas (bordes
de luminancia) y color oponentes (bordes de colores) que, en muchas de ellas, no
coinciden con las direcciones de oposicion cromatica rojo-verde y amarillo-azul.
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Figura 8.9: Histogramas conjuntos normalizados de los &ngulos (entre 0°y 180 °©) de
las direcciones de los colores relevantes y de la primera componente principal de cada
una de las caracteristicas obtenidas con el ICA para nuestras imagenes (fila superior) y

de la base de datos de McGill (fila inferior) para imagenes rurales (izquierda) y de
entornos humanos (derecha).

Con el fin de mostrar las direcciones de las cromaticidades de las caracteristicas
obtenidas del ICA para ambos conjuntos de imagenes y de comprobar si existe alguna
relacién con los colores relevantes obtenidos de nuestro algoritmo computacional, la
figura 8.9 muestra los histogramas conjuntos normalizados de los angulos de las
direcciones de los colores relevantes tal y como se describi en la seccién anterior (ahora
reducidos a angulos entre 0° y 180 °) y los de la primera componente principal (con
respecto al semieje positivo del canal RG) de la distribucion de los 192 pixeles de cada
una de las caracteristicas obtenidas con el ICA. La coincidencia en muchas de las
direcciones obtenidas (principalmente en la base de datos de McGill y en las imagenes de
entornos humanos de ambos conjuntos de escenas) sugiere que la eleccién de los colores
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mas relevantes de las escenas realizada por el algoritmo podria corresponderse con una
codificacion eficiente de las mismas, lo que esta de acuerdo con los resultados obtenidos
de la experiencia psicofisica realizada por Nieves et al. [Nie21] que justificaba los
resultados heuristicos para imagenes de obras pictoricas del algoritmo aqui aplicado.
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Conclusiones

CONCLUSIONES

La consideracion de que el SVH ha evolucionado para reducir la estructura
redundante de los estimulos que lo alcanzan y, por tanto, producir una representacion
eficiente de los mismos establece una conexion fuerte con las propiedades de dichos
estimulos. En este trabajo, a partir del estudio de diferentes descriptores estadisticos de
las entradas visuales, de las transformaciones que pueden optimizarlos, de la influencia
del iluminante y de la atencién del observador en los mismos, se ha intentado caracterizar
los descriptores y establecer relaciones con los modelos del procesamiento temprano del
sistema visual humano [Ati92a, Ols96, Bel97, vHa98, Sim99].

El anélisis de los estadisticos de primer orden, estudiados en el capitulo 4,
muestra como el promedio de los valores de la intensidad de los pixeles en los tres canales
L*, a* y b* para cada categoria semantica se corresponden con un valor proximo al gris
(tabla4.1) con ligeras diferencias debidas a las reflectancias de los objetos predominantes
en las escenas o a la presencia de otras fuentes de iluminacion [Poul3], lo que permite
justificar la suposicion del “mundo gris” que dice que, a pesar de la variabilidad de las
reflectancias de una escena, el valor medio de la intensidad de sus pixeles estaria
relacionado con la CCT del iluminante predominante dando un valor proximo al gris [Pit
38].

La descripcion de la riqueza cromatica de las imagenes mediante el nimero de
colores discernibles nos proporciona una cifra comprendida entre 21400 y 54100 para las
imagenes rurales y alrededor de 35000 para las imagenes de entornos humanos (excepto
para la categoria “interiores” que es de 47500), valores que tienen el mismo orden de
magnitud que el nimero distinto de colores de superficies determinado por Marin-Franch
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y Foster [Mar10] al utilizar métodos de teoria de la informacion basados en el descriptor
informacion mutua para tener en cuenta tanto las frecuencias de los distintos colores de
superficies como la incertidumbre en la estimacion del observador de los mismos que fue
de 7300 en el espacio de color CIECAMO2.

Al tener en cuenta tanto el nimero de colores discernibles como el nimero de
veces que aparece cada uno, la distribucion cromatica sigue una ley potencial entre la
ratio del nimero de colores discernibles y su frecuencia absoluta [Mon16], de manera que
aquellas imégenes o categorias con mayor exponente en valor absoluto presentan mayor
variedad cromatica (son las que también presentan mayor ndmero de colores
discernibles).

El andlisis estadistico de la diferencia de medias entre las distintas categorias
para los diferentes descriptores cromaticos para un intervalo de confianza del 95% sefiala
que estos son diferentes para el total de las categorias; no obstante, la formacion de
distintos grupos homogeéneos impide utilizarlos para clasificar una imagen dentro de una
determinada categoria, tal como se ve reflejado en el diagrama coordenadas paralelas de
la figura 4.5.

En el capitulo 5, el estudio de los bordes (cambios repentinos y grandes en
luminancia o color) a través del descriptor gradiente de las intensidades de los canales
L*, a* y b* de nuestras imagenes desenfocadas, para evitar las fluctuaciones locales que
las zonas no uniformes de las texturas o la presencia de ruido puede introducir en el
mismo, muestra distribuciones exponenciales centradas en cero. La representacién de los
tres histogramas conjuntos de los gradientes en los distintos planos de cada escena, como
aproximacion a la densidad de probabilidad conjunta, no muestra que los bordes
puramente cromaticos sean menos frecuentes que los de luminancia (figuras 5.3 y 5.4);
no obstante, la mayoria de los bordes combinan informacién de cada dos canales en
distintos grados, de modo que el valor en una dimension no puede predecir el valor en la
otra [Han09], datos que cuantitativamente se confirman al calcular la informacién mutua
entre los bordes de cada pareja de canales (comprendida entre 0,003 y 0,391 bits). A la
vista de estos resultados, hay un grado sustancial de independencia entre bordes
cromaticos y de luminancia en escenas naturales y, por tanto, estos proporcionan fuentes
independientes de informacion [Geg00]. Los valores de la informacion mutua de los
histogramas conjuntos de los gradientes, aunque pequefios no son nulos, lo que indica que
la independencia entre los bordes detectados entre cada pareja de canales no es perfecta,
en particular, entre los bordes de los dos canales cromaticos de las imagenes rurales que
presentaban un valor de la informacion mutua mayor.

Uno de los resultados fundamentales de la estadistica de segundo orden entre
pixeles no adyacentes basado en la frecuencia espacial de las imagenes es que la potencia
espectral de las imagenes naturales en promedio y en cualquier direccion decae con la
frecuencia espectral seguin una ley potencial de exponente un valor proximo a -2 [Fie87,
Bur87, Tol92, Rud94]. Para las imagenes de estudio dicho valor vari6 entre -2,16 y -2,67
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segun tres orientaciones (0°, 45° y 90°), los tres canales L*, a* y b* para las imagenes
rurales y de entornos humanos (Tabla 5.2) . Al estudiar la significacion estadistica de las
diferencias encontradas en la media de la pendiente con los tres parametros anteriores
(categoria semantica, orientacion y canal) para un intervalo de confianza del 95%, se
obtuvieron resultados tan dispares que no permiten sacar conclusiones del mismo. La
Tabla 5.2 también muestra como, para todas las clases seménticas, el espectro de potencia
no esta distribuido isotrépicamente en funcion de la orientacién, sino que su pendiente es
mayor para orientaciones diagonales que para las horizontales o verticales siendo esta
dependencia angular similar. Este comportamiento se debe al dominio de estructuras
horizontales y verticales de las imagenes rurales [VdS98], incluso més acentuadas en las
de entornos humanos.

Al representar las firmas espectrales (grafico de isolineas que se obtiene al cortar
el espectro de potencia por distintos planos horizontales de manera que cada una de ellas
encierre los puntos correspondientes al 60, 80 y 90% de la energia total de la sefial),
solamente el patron del canal luminancia de las imagenes rurales (figura 5.9) presenta
diferencias significativas para utilizarlo en la clasificacion de este tipo de imagenes en
las distintas categorias semanticas establecidas; no obstante el contorno de una clase de
imagenes no es representativa para imagenes individuales de la misma.

Si consideramos que las sensibilidades de los conos descomponen el espectro de
manera fija en tres respuestas, la aplicacion del PCA a sus logaritmos [Buc83, Rud98]
muestra que las direcciones principales de las mismas se corresponden con mecanismos
de oposicion de color [Sim01]. La aplicacion a nuestro conjunto de datos (imagenes
rurales y de entornos humanos) del PCA para reducir la redundancia de estos mediante
su decorrelacion ortogonal reproduce el resultado anterior en tres espacios de color
diferentes (logaritmo de las sensibilidades de los conos: LMS, RGB y CIELAB)
proporcionando en todos ellos tres ejes principales proximos a las funciones luminancia
y cromaticas oponentes, con la varianza decreciendo del canal luminancia (Lum), al canal
oponente rojo-verde (RG) pasando por el canal oponente amarillo-azul (BY).

Al aplicar PCA a trozos de imagenes en los tres espacios de color, para obtener
informacidén de la estructura espacio-cromatica, se obtenian una serie de componentes
principales que pueden clasificarse en tres categorias principales (Figura5.14):
componentes homogéneamente cromaticas (de mayor varianza, sin estructura espacial y
altamente selectivas a un color) , acromaticas (que codifican las variaciones de
luminancia) y color oponentes (que presentan la menor varianza y decrecen desde las
componentes BY a las RG) [Kel13]. Las cromaticidades de estas ultimas presentan
alineaciones que en su mayoria corresponden con los mecanismos de oposicién de color
(0°y 90°) aunque esas son de 30°y 120° en el espacio CIELAB (Figura 5.15). Un pequefio
namero de componentes muestran diferentes angulos, lo que indica que las direcciones
color oponentes estan correlacionadas en algun grado en los datos [Wac01].
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De los resultados de la asimetria de la tabla 6.1 el canal a* es el mas
simétrico aunque el sentido (signo de esta) varia predominando el signo positivo, el canal
b* presenta siempre una asimetria considerable. (predominio del azul sobre el amarillo)
y positiva mientras que el canal L* tiene asimetria negativa en todas las categorias
(predominio de los pixeles claros sobre los oscuros). Este resultado, que parece
contradecir el de trabajos previos ya que afirman que la asimetria de la luminancia es
positiva en imagenes naturales monocromas [Lau81, Bra00, Att07, Dro01, y Gral6], no
lo hace si consideramos el de la version en escala de grises de nuestras imagenes, en el
que 0,03 < S < 0,27 (siendo solamente la categoria “playa” la que sigue mostrando una
asimetria pequefia negativa de -0,09).

Las tres columnas de la derecha de la figura 6.2 muestra los resultados obtenidos
al calcular la curtosis en los tres planos L*, a* y b* de nuestras iméagenes de estudio
blanqueadas que es mayor que 3 en todas las categorias y en todos los canales [Rei01,
Tho00, Tho99a, Tho99b] siendo mayor en los canales crométicos que en el canal
luminancia. Si el sistema visual humano debe optimizar la dispersion, deberia maximizar
la curtosis a través de las diferentes etapas de su procesamiento. En la tabla 6.2 se puede
comprobar que la curtosis en los diferentes planos del espacio de color RGB es menor
que para los mecanismos L*, a* y b* correspondientes a las salidas de las células
ganglionares de la retina, siendo mas acentuadas en los canales cromaticos.

Las caracteristicas obtenidas al aplicar ICA a un mismo nimero de trozos de
imagenes de dimensiones 8 x 8 de las escenas rurales y de entornos humanos que se
muestran en las figuras (6.3 y 6.5) a partir de las propiedades estadisticas de orden
superior del espectro de dichas imagenes se corresponden con sefiales maximamente
independientes que separan la informacion en luminancia (o detectores de bordes de
luminancia) y en informacion cromatica color oponente (detectores de bordes de color no
ortogonales) presentando distribuciones dispersas lo que constituye una codificacion
altamente eficiente. [Tai00, Lee02]. Como mostraron Olshausen y Field [Ols96] la
optimizacion de la representacion dispersa, estadisticamente independiente de las
respuestas a imagenes naturales (como la que realiza el ICA), proporcionaba filtros que
se asemejan mucho espacialmente a los campos receptivos de las células oponentes
simples orientadas, encontradas en el cértex visual de los mamiferos ya que estan
espacialmente localizados, orientados y constituyen un filtro paso banda a diferentes
bandas de frecuencias espaciales [Bel97, vHa98, Lew99].

El dltimo estadistico de orden superior analizado, el indice de agrupamiento,
muestra que los planos cromaticos de las imagenes contienen mas areas uniformes que el
plano de luminancia, como cabia esperar dado que las diferencias cromaticas se deben a
las propiedades de los objetos mientras que las diferencias en luminancia no provienen
solamente de las diferencias de los materiales y sus reflectancias sino de la iluminacion
no homogénea caracteristica de las imagenes naturales [Rub82, Tap02, OIm04 ]. Entre
los dos canales cromaticos la menor cantidad de areas uniformes en el canal amarillo —
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azul puede deberse a variaciones hacia el amarillo en las sombras frecuentes de escenas
de follaje abundante [Joh05], asi como al desplazamiento hacia el azul en las sombras de
la iluminacion de dias fuertemente soleados [Chu94].

A continuacion, describimos los aspectos comunes o mayoritarios que los
descriptores estadisticos de los distintos 6rdenes analizados muestran con la variacion de
la distribucion de potencia espectral de la luz dia (capitulo 7) caracterizada por su
temperatura correlacionada de color. Un primer aspecto destacable es el hecho de que
todos los descriptores presentan un comportamiento asintético horizontal al establecer la
relacion de los mismos con la temperatura correlacionada de color del iluminante; para
CCTs superiores a 15000K la dependencia de los estadisticos con la misma es pequefia 0
nula.

Por el contrario, para los iluminantes del espectro caracterizados por las menores
temperaturas de color es para los que se producen las mayores variaciones de los
descriptores con la CCT (siempre que muestren una dependencia con ella). Esta
dependencia no se debe a la utilizacion de dos conjuntos de datos para caracterizar la
distribucion de potencia espectral de la fuente de iluminacion, los de Hernandez-Andrés
et al. [Her01] para el rango de CCTs desde 3766 K hasta los 25889 K y las simuladas con
SBDART para temperaturas inferiores a 3766 K, dada la dificultad de ser observadas
[Pey16, Ric98]. El efecto de este cambio de datos se refleja en la mayoria de las figuras
del capitulo 7 como una discontinuidad en la gréafica para los valores de las temperaturas
en que estos cambian.

Dado el comportamiento que presentan los descriptores en funciéon de la
temperatura de color del iluminante en los dos extremos del rango de temperaturas
utilizadas, en caso de no ser estrictamente monotonas, salvo la discontinuidad ya
comentada, presentan un extremo relativo en el intervalo de CCTs 3900 K-9600K. Estos
méaximos o0 minimos locales pueden estar relacionados con otros indices de reproduccion
[Guo04] basados en supuestos perceptivos y en datos psicofisicos. Como comentamos en
la seccion dedicada a los estadisticos de primer orden, el valor de la temperatura
correlacionada de color del iluminante alrededor de la que se alcanzaba el mayor nimero
de colores discernibles en nuestro experimento coincidia con la CCT para la cual Masuda
y Nascimento [Mal3] obtenian el mayor grado de preferencia (gamas mas ricas de color).
La localizacion de estos extremos relativos en un rango centrado alrededor de los 6500K
(CCT asociado a la luz dia) sugiere que otros aspectos relacionados con la vision del color
pueden estar optimizados para estas iluminaciones [Ojel7].

Si analizamos el grado de dependencia de los distintos descriptores estadisticos
con la temperatura del iluminante para los distintos mecanismos de vision en el espacio
CIELAB luminancia (canal L*), canal cromatico oponente rojo-verde (a*) y canal
cromatico oponente amarillo-azul (b*), el primero es el que muestra menor dependencia
con la CCT, habiendo evidencias estadisticas suficientes para que en un intervalo de
confianza del 95% se consideren los descriptores desviacion tipica, asimetria, curtosis
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(momentos segundo tercero y cuarto de la distribucion de la sefial de color) y pendientes
espectrales independientes de la misma. De los dos canales cromaticos a* y b*, es siempre
este Ultimo el que muestra una mayor sensibilidad a las variaciones del iluminante. Lovell
et al. [Lov05] justifican este comportamiento de los canales oponentes rojo-verde y
amarillo-azul a la proximidad de los picos de absorcion espectral de los conos Ly M, lo
que hace que los cambios graduales sobre el ancho del espectro tengan un efecto
diferencial pequefio sobre los conos. Desde un punto de vista evolutivo esta menor
sensibilidad a los cambios con el iluminante del canal a* permite a los sistemas visuales
tricromaticos una deteccion optima de frutas u hojas comestibles (maduras) de las que no
lo son durante todo el dia (ignorando sombras y cambios de iluminacion) salvo al
amanecer y la puesta de sol donde funciona mejor el canal b* [Lov05]).

Por altimo, debo sefialar que los valores medios de descriptores volumen de
color, nimero de colores discernibles e indice de agrupamiento para los distintos
iluminantes pueden considerarse significativamente iguales desde un punto de vista
estadistico lo que viene a destacar que la paleta de todos los colores de la escena en todas
sus intensidades disponibles, asi como el nimero de cubos unidad en que podemos
segmentar el espacio de color que contiene al menos un pixel y la proporcion de la imagen
que contiene areas uniformes en los tres planos del espacio CIELAB para un intervalo de
confianza del 95% pueden considerarse invariantes lo que podria deberse al proceso de
adaptacion cromatica de las primeras etapas involucradas en el fenémeno de la constancia
de color.

En la seccion 8.3 hemos intentado ver el comportamiento del algoritmo
propuesto por Nieves et al. [Nie20] para calcular el numero de colores relevantes (NRC)
cuando se aplica a imagenes naturales para lo que se utilizaron dos conjuntos de
imagenes: aquella que hemos usado en todo el trabajo presente y 494 imagenes de la base
de datos McGill [OIm04] divididas en cinco categorias semanticas: orillas, flores, follaje,
frutas (iméagenes rurales) y entornos humanos. EI NRC obtenido para nuestras imagenes
rurales es menor 15 + 6 que el obtenido para el de la base de datos McGill 19 + 6, pero
coincide en ambos conjuntos de escenas en el caso de imagenes de entornos humanos
donde es 19 (Tabla 8.1). Valores practicamente iguales a los obtenidos en trabajos previos
al aplicar el algoritmo a obras pictoricas [Nie20, Nie21].

Cuando se representa el total del numero de colores relevantes obtenidos al
aplicar el algoritmo a nuestros dos conjuntos de escenas, las gamas de colores relevantes
obtenidas tanto para categorias de imagenes rurales como de entornos humanos son
semejantes (figura 8.6); ademas la gama cromatica correspondiente a los entornos
humanos es mas reducida que la de las imagenes rurales que presentan tonalidades
magentas, moradas y amarillas verdosas que no son consideradas relevantes por el
algoritmo en el caso de la primera categoria.

Para comprobar si las impresiones subjetivas de los observadores de su
experimento venian derivadas de un procesamiento 6ptimo y eficiente de las instancias
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mas representativas de las iméagenes de las pinturas, Nieves et al [Nie21] aplicaron ICA
al conjunto de pinturas del experimento. La figura 9.1 representa los histogramas de las
direcciones de color de las bases obtenidas con ICA 'y de los colores relevantes obtenidos
en el experimento psicofisico por Nieves et al. La relativamente buena concordancia
existente entre los &ngulos obtenidos, tanto para los colores relevantes como para las
funciones base del ICA, justificaba la hipotesis de que los observadores seleccionaban el
contenido cromatico més relevante de las pinturas siguiendo una codificacion eficiente
[Nie21].
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Figura 9.1.- Histograma de la distribucion de direcciones cromaticas
asociada a cada funcion base obtenidas al aplicar ICA al conjunto de imégenes de
cuadros de la base de datos de Khan (a la derecha) y de los angulos en el plano RG y
BY de los colores relevantes de todos los observadores en el experimento psicofisico
[Nie21].

Para ver si los colores relevantes seleccionados por el algoritmo, al aplicarlo a
imagenes naturales, seguian también una codificacion eficiente, en la seccion 8.3.1. se
repitié el analisis descrito utilizando los colores relevantes obtenidos al aplicar el
algoritmo y los colores de las funciones base resultantes de aplicar ICA. Los histogramas
conjuntos normalizados de los angulos de ambas variables mostrados en la figura 8.9,
aunque presentan una buena correspondencia para la direccion vertical (90°) en todos los
casos, muestran diferencias entre las direcciones de los colores relevantes y las
direcciones preferidas por las funciones base del ICA para angulos pequefios, siendo estas
menores para las imagenes de entornos humanos y para el conjunto de escenas de la base
de datos de McGill. Estos resultados no nos permiten confirmar que los colores relevantes
obtenidos por el algoritmo sigan una codificacion eficiente.

Queda para trabajos posteriores la realizacion de un experimento psicofisico
similar al de Nieves et al [Nie21] en el que se determinaran los colores relevantes de
imagenes naturales y una revision del algoritmo de seleccion de los mismos siempre que
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se confirmara una codificacion eficiente de los colores relevantes sefialados por los
observadores en dicho experimento.
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Anexo |

ANEXO I: PROCEDIMIENTO PARA COMPARAR LAS MEDIAS
DE MULTIPLES DEISTRIBUCIONES DE UN DESCRIPTOR
ESTADISTICO

Para comparar las medias de multiples distribuciones de un descriptor dado hemos
utilizado el esquema de la figura A.1 basado en el propuesto por el Grupo de innovacion
educativa de la Universitat de Valencia [Uv10] y en la implementacién en SPSS descrita
en la guia elaborada por la universidad de Granada [Ugr].

La normalidad de una distribucion se analiza con el Test Kolmogorov-Smirnov
(K-S) y la homogeneidad de las varianzas con la prueba de Levene. En la préctica se
comenzaba estudiando la normalidad de todas las muestras que habia que comparar; de
todas aquellas que tenian una distribucion normal se realizaba el ANOVA de un factor y
de aquellas que no tenian una distribucion normal se analizaba su relacion con las demas
mediante la prueba U de Mann-Whitney (pues se trata de muestras independientes). En
el caso de que las distribuciones no fueran normales se utilizé un test no paramétrico
como el de Kruskal-Wallis; no obstante, dado que ANOVA se comporta con robustez si
el tamafio de la muestra es grande ante la falta de normalidad, se obtuvieron en general
resultados parecidos en estos casos aplicando ambas pruebas.

Cuando para el intervalo de confianza elegido (en este trabajo el 95%) habia
diferencias significativas entre todas las distribuciones del analisis de ANOVA de un
factor se realizaba uno de los analisis Post-hoc descritos segun las varianzas de las
muestras fueran o no homogeéneas, para poder determinar los posibles distintos grupos
homogéneos (con medias estadisticamente iguales entre si).
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