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Aprenentatge computacional de nous
colors amb molt pocs exemples

Carlos Pena de Pedro

Resum- El projecte consisteix en implementar la classificacié de nous colors en un model existent
de machine learning basat en la generacié d’el-lipsoides per representar colors. La premissa és
utilitzar pocs exemples de color, per tant, no es podran utilitzar una gran quantitat d’imatges per
entrenar el model. Es designara una metodologia per poder portar a terme la implementacié justifi-
cant totes les decisions realitzades. Finalment es comprovaran i discutiran els resultats mitjancant
diferents meétodes incloent multiples imatges de testeig i una enquesta.

Paraules clau—- Machine learning, espai de color, classificacié de color, NICE, Model el-lipsoidal.

Abstract— The project consists of implementing the classification of new colours in an existing
machine learning model based on the generation of ellipsoids to represent colours, the premise is to
use few colour examples, therefore, it will not be possible to use a large amount of images to train the
model. A methodology will be designed to carry out the implementation justifying all the decisions
made. Finally, the results will be tested and discussed using different methods including multiple test

images and a poll.

Keywords— Machine learning, colour classification,

colour space,NICE, ellipsoidal model.

*

INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL
A segmentacié d’imatges basada en colors es un
tema ampliament tractat perque té molta im-

L portancia en les arees de 1’analisi d’imatges, el

reconeixement de patrons i altres aplicacions relacionades
amb la visié per computador.

Molts models de machine learning poden ser utilitzats
per segmentar una imatge en diversos colors, aquests es di-
videixen en dos grans grups supervisats o no supervisats.

* No Supervisats: Clustering, Adaptive k—-mean cluste-
ring.

Els models d’aprenentatge no supervisat, permeten
que el model aprengui del conjunt de dades d’entre-
nament sense etiquetar i a partir d’aquestes, busca re-
lacions i forma patrons per donar diferents valors a les
sortides.
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o Treball tutoritzat per: Carlos Alejandro Parraga (Centre de Visi6 per
Computador)

o Curs 2021/2022

* Supervisats de Classificacié: Support Vector Machine,
Naive Bayes, Neural Networks.

Aquests models, permeten classificar en multiples ca-
tegories un conjunt de dades a partir d’un entrenament
amb dades ja etiquetades. Utilitzant aquestes dades,
aprenen les caracteristiques corresponents a cada cate-
goria amb la finalitat de poder classificar futures dades.

Dintre d’aquests dos tipus de models de machine
learning, els supervisats sén els més rellevants per al
projecte, ja que permeten classificar els diferents pixels
d’una imatge, posant-1i una etiqueta corresponent al color
predit. En el cas dels no supervisats, podrien dividir la
imatge, perd no etiquetar els pixels en diferents colors.

Es important fer aquesta distincié, perqué classificar
colors no es una tasca trivial. El concepte de color és
abstracte. En realitat, es tracta només de diferents longituds
d’ona de la llum que es capturada per 1’ull, projectada en
la retina i processada al cortex visual per obtenir el resultat
final.

1.1 Estat de I’art

En aquesta secci6 s’explicaran possibles models de classifi-
caci6 de colors.

Abril de 2022, Escola d’Enginyeria (UAB)



* Support Vector Machine Multiclass:

Aquest model consisteix en generar diferents hiper-
plans dins I’espai de les mostres, per dividir-lo en dife-
rents subconjunts del mateix, corresponent cada sub-
conjunt a una etiqueta. En el cas d’un classificador
de color, es crearan hiperplans que dividiran I’espai
de color en el qual estan codificades les mostres, per
exemple, en cas de ser un espai 3D com RGB, es cre-
ara un pla de dues dimensions, d’aquesta manera es
creen diferents subseccions corresponents a cadascun
dels colors etiquetats.

Els hiperplans son generats maximitzant una funcié
que calcula la distancia d’aquest, a les diferents classes
formades per les mostres etiquetades.
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Fig. 1: Model Support Vector Machine [1]

¢ Neural Network:

El model més popular i que ha sigut una comple-
ta revolucio en les ultimes décades, son les neural
networks. So6n formades per multiples nodes dispo-
sats en capes, Tots els nodes estan interconnectats en-
tre si, simulant el cervell huma. Una neural network
sempre disposa d’una capa d’entrada, una de sortida i
multiples capes ocultes entre mig. Cada node o neu-
rona artificial, té un pes i un llindar associats. Si la
sortida de qualsevol node individual esta per sobre del
valor llindar especificat, aquest node s’activa enviant
dades a la segiient capa de la xarxa. En cas contrari,
no es transmeten dades a la segiient capa de la xarxa.

Un exemple punter aplicat a la classificacié de co-
lors, és el model creat per Alban Flachot et al[2] En
aquest estudi, es buscava crear un model que pogués
classificar colors sense importar la il-luminaci6, aixo
es conegut com constancia de color. Aquesta neural
network utilitza imatges 2D, simulades amb 2.115 for-
mes 3D, 1.600 reflectancies de chips Munsell i 278
il-luminacions distintes. El resultat s6n 446.400 imat-
ges d’entrenament.

* NICE:

Un altre model molt important per la classificacié de
colors es va plantejar al 2016. Aquest tenia com ob-
jectiu relacionar els resultats de segmentacié amb els
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Deep neural network
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Fig. 2: Model Neural Network

mecanismes psicofisics produits al cortex visual, simu-
lant la resposta isoidal-el-lipsoidal de les neurones cor-
ticals visuals (NICE, de El-lipsoides de color neurals
isorresponsius)[3].

El metode utilitzat per realitzar-lo va ser un experiment
psicofisic on es mesurava en diferents individus de cul-
tura similar, els limits categorics dels 11 colors basics
proposats per Berlin i Kay [4].

Per representar aquests limits de forma similar al nos-
tre cervell, es realitzen una série de transformacions
per arribar a I’espai LMS que representen els 3 tipus
de cons fotoreceptors de la retina humana; a continua-
ci6 es normalitzen aquests valors arribant a 1’espai Isy,
corresponent a la representacié del color préviament
al pas de les neurones corticals del cervell. Finalment,
s’utilitza una formula que s’adapta als resultats obtin-
guts amb forma de el-lipsoide per entrenar el model.

Degut a que la premissa del treball és aconseguir im-
plementar un model robust amb poques imatges d’entrena-
ment, s’arriba a la conclusié de que la millor manera, és uti-
litzar un model més senzill que pugui donar un bon resultat
sense la necessitat de milers d’imatges d’entrenament. Per
aixo he decidit, utilitzant el mateix model el-lipsoidal, crear
un programa que, mitjancant 1’aprenentatge computacional
supervisat, pugui generar 1’el-lipsoide corresponent de for-
ma general per a qualsevol color i posteriorment segmentar-
lo.

2 OBJECTIUS

¢ Entendre el funcionament dels models estat de 1’art
de classificacié de color, especialment el model NI-
CE(Parraga & Akbarinia, 2016), en el qual es basa el
projecte.

* Fer una exploracié dels possibles colors a afegir i se-
guint una metodologia detallada, escollir entre 10-15
colors que tinguin una major aportacié al model.

* Crear o buscar un dataset dels diferents colors esco-
llits, per a poder utilitzar-les posteriorment per 1’entre-
nament.

¢ Fer les diferents modificacions necessaries al model,
per incorporar els colors escollits.
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» Comprovar mitjancant diversos tests que, al afegir els
nous colors, es classifiquin correctament i no es super-
posin completament amb els 11 colors originals.

3 METODOLOGIA | DESENVOLUPAMENT

3.1 Seleccio de colors

Els colors seleccionats per afegir al algorisme han de seguir
un metode ben establert i un proposit concret, no poden ser
colors escollits al atzar.

El proposit decidit, ha sigut seleccionar els colors en ba-
se a quins d’ells donaran un millor resultat alhora de seg-
mentar objectes i classificar imatges. D’aquesta manera, es
podra utilitzar el classificador per tractar imatges de forma
que sigui més facil la seva posterior classificaci6.

Per aconseguir aquesta finalitat es segueix el metode uti-
litzat en [5]. D’un subconjunt de 28 colors addicionals,
es calcula la correlacié de cadascun d’ells amb els co-
lors del subconjunt format en un primer moment pels 11
colors basics. El color amb una menor correlacié i per
tant, el que donara una major discriminacié al model alho-
ra de classificar imatges, sera afegit al subconjunt de co-
lors. Per al projecte es buscaven afegir entre 10-15 co-
lors. El ntimero escollit ha sigut de 14, perque aixi es
forma un total de 25, corresponent amb el major rendi-
ment aconseguit pel model de classificacié d’imatges [5].
Els colors afegits sén: Turquesa, verd oliva, verd men-
ta,borgonya,lavanda,magenta,salmd, cian,beix, rosa intens,
verd fosc, oliva, lila i groc pal-lid Fig 3.
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Fig. 3: Colors seleccionats per afegir al model

3.2 Creacio del dataset

Per a la creaci6 del dataset dels diferents colors a afegir,
es van pensar diferents metodes. En un primer moment, la
idea era utilitzar imatges sense tractar, esperant que el propi
algoritme d’entrenaments que funciona amb probabilitats,
filtrés el soroll dels colors no desitjats. Aquesta versio pero,
funciona malament en casos amb datasets poc balancejats,
per aixo es va descartar.

Una altre idea, era escollir imatges sense soroll uti-
litzant macbeth charts [6]. Aquesta opcié tenia dos
desavantatges; el primer era, que l’espectre del color
escollit no seria tan ampli perque els pixels d’una mateixa
imatge no variarien excessivament en il-luminacié i to,
perque es tracta d’un color pla. L’altre és que, no tots els co-
lors pensats per afegir, es troben dins de les macbeth charts.

El metode escollit finalment, consisteix en utilitzar
I’algoritme K-means sobre els pixels de la imatge i agafar
el nucli que tingui més pixels classificats filtrant aixi el
soroll. Fig 4.

El valor del parametre k, que es correspon amb el
nombre de nuclis generats, ha sigut escollit mitjangcant un

algorisme que avalua els resultats utilitzant el Calinski-
Harabasz Criterion[7], metode basat en la variancia intra
i intercluster, per generar una puntuacié als resultats amb
diferents valors de k. A més es limita el nombre de k, fent
d’aquesta forma, que diferents tonalitats d’un mateix color
o diferents il-luminacions no produeixin que el color es
classifiqui en dos nuclis diferents.

Aquests metode també te un inconvenient i es que,
les imatges utilitzades per a classificar, han de ser esco-
llides tenint en compte que el color predominant en la
imatge, ha de ser el que s’ha de classificar. També, en
cas de que la imatge tingui molts colors diferents, com
que existeix un limit de k nuclis generats, altres colors a
banda del predominant seran classificats en el mateix nucli,
provocant que existeixi el soroll que es pretenia eliminar.
Aixo0 implica certa rigorositat i temps extra invertit alhora
de seleccionar imatges, i no dona tanta llibertat com si ho
feia el primer model amb soroll.

Y

Fig. 4: Imatge entrenament pre i post Kmeans

3.3 Seleccio d’espais de color

Per entrenar el model, s’utilitzen diverses imatges original-
ment codificades en 1’espai rgb (normalment 1’estandard).
Existeixen pero espais més adients per tal de representar un
major nombre de colors amb major precisié. Un dels exem-
ples més clars es tracta de 1’espai CIELAB [8], aquest té la
qualitat de ser perceptiblement lineal, és a dir, que la mag-
nitud de canvi de valor es correspon amb un canvi en la per-
cepci6 del color amb la mateixa magnitud. Utilitza un axis
IT’per determinar el nivell de lluminositat, corresponent el
valor 100 amb blanc i el 0 amb negre. Els dos axis res-
tants “ai “b”determinen el color, el "acorrespon als nivells
de verd-vermell quan ”a”es negatiu el color es verd i positiu
vermell, el “bgorrespon als nivells de blau = -bi groc="+b".
Fig 5.

En el cas del projecte s’utilitza una versié normalitzada de
I’espai, on cadascun dels eixos lab comprenen valors del 0
al 255.

També s’ha considerat 1’espai sy, dissenyat per modelar
el processament de color realitzat per les neurones de la re-
gi6 Lateral Geniculate Nucleous (LGN)[9]. Aquests va ser
utilitzat per modelar els el-lipsoides amb els resultats ob-
tinguts de I’experiment psicofisic realitzat en [3]. Aquests
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Fig. 5: Representaci6 de ’espai CIELAB

experiment pero, es va dur a terme, en un espai molt con-
trolat per obtenir els millors resultats possibles. Per tant, es
possible que els resultats no es traslladin d’una forma tan
positiva al entrenar el model amb imatges D’Internet.

Finalment es va entrenar el model amb els dos espais es-
mentats i, es van fer diverses proves per comparar els dos
resultats.

3.4 Funcionament del model

En primera instancia, es carreguen les imatges dels dife-
rents colors a afegir, es realitza el K-means i es guarden els
pixels del centroide més gran, etiquetant-los amb el color
corresponent.

Quan es tenen tots els pixels etiquetats amb els colors, es
passen a I’espai desitjat Lsy o LAB, s’eliminen els dupli-
cats 22 i es crea un array amb un valor per cada pixel dnic i
la seva probabilitat de pertanyer a cadascun dels 25 colors.
La probabilitat es calcula mitjancant la formula 1, on
”P_c”és la probabilitat de que el pixel pertanyi al color ¢”,
”N_c”el nombre de vegades que el pixel és etiquetat amb
el color ¢i ”N”el nombre total de repeticions del pixel. Per
exemple, si el pixel [93 193 185] és etiquetat 7 vegades com
a color turquesa i 3 de color verd, fent un total de 10 apa-
ricions, la probabilitat del pixel sera 0.7 turquesa i 0.3 verd
23.Imatges del proces es poden veure en els annexos.

ey

Mitjangant un llindar que per defecte pren el valor de 0.5,
el pixel s’utilitzara per entrenar o no 1’el-lipsoide del color
si la probabilitat corresponent és superior al llindar.

En el cas per defecte de 0.5, només els pixels que sén
clarament d’una categoria, seran utilitzats per 1’entrena-
ment. En situacions amb menys numero de mostres es pot
reduir aquest llindar per fer la seleccié menys estricte, de
forma que amb un valor inferior a 0.5, un mateix pixel pot
ser utilitzat per entrenar més d’una categoria. Amb el valor
per defecte es possible que un pixel no s’utilitzi per 1’en-
trenament i es podrien considerar metodes alternatius per
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evitar-ho, per exemple seleccionar el color amb major pro-
babilitat del pixel.

El model consta de 9 parametres que formen I’el-lipsoide,
els punts centrals de cada eix, I’escala de cada eix i la ro-
tacié a cada eix. Els punts centrals son inicialitzats amb la
mitjana dels pixels, 1’escala amb la desviacié tipica i la ro-
tacié amb 0. El nivell de pertinenga d’un pixel a cadascun
dels el-lipsoides es calcula mitjancant la férmula 2.

1

T Tt en(p—al - by @

Bt(x)

”Bt”¢és el grau de pertinenca de 0 a 1 del pixel a ’elipsoide
”t”, ¢teorrespon al centre del elipsoide sent ~’p-ctlla distan-
cia del pixel a classificar al centre i "h”es la distancia des de
el pixel fins a tocar I’elipsoide.

Per crear un el-lipsoide d’un nou color es passa tot el
conjunt de pixels Unics que pertanyen al color. Es realit-
7a un entrenament que ajusta els diferents parametres de I’
el-lipsoide inicial, fins que la diferéncia entre el pixels do-
nats i les prediccions de pertinenga del color sén menors
que el llindar. Es posa com a limit de rotacié pi i com a
limit de escala que sigui major a 0.

3.5 Consideracions de rendiment

Segons el niimero d’iteracions del model, la creacié d’un
el-lipsoide varia entre els 2 i 10 minuts. Aix0 fa que el
temps d’entrenament total sigui al voltant de 1 hora a I’espai
lab en canvi el temps en 1’espai Isy és notablement superior.
Aquesta diferencia de temps ve donada per la representa-
ci6 utilitzada en lab (255 255 255), per tant poden existir
fins a 16.581.375 pixels dnics(no repetits). En realitat en
el dataset d’entrenament sén només 618.080 pixels unics,
i en canvi, en Isy la representaci6 utilitza valors decimals
arribant a 998.000 pixels en el dataset. Aquesta diferéncia
provoca que al entrenar els el-lipsoides amb tots els pixels
unics la diferéncia sigui notoria.

Es un primer moment, es van intentar fer canvis en la
resolucié de les imatges per tal de millorar el rendiment.
La realitat es que aquest canvi no tenia un gran efecte, per
que com a tal, el tractament de les imatges no era el que
ocupava el major temps del programa. Indirectament pero,
es reduia el nombre de pixels tnics al fer la reduccio reduint
el temps. Finalment es va descartar la técnica perque era
contraproduent ja que reduia la precisi6 dels resultats.

3.6 Ajustos posteriors

Durant les proves del model amb diferents color afegits,
existia un error recurrent on els nous el-lipsoides ocupaven
I’espai dels 11 colors originals, aix0 provocava per exem-
ple, que el color salmé sempre es classifiqués per sobre
del vermell. EI problema esdevenia de que en la base de
dades de probabilitats, els colors inicials no eren presents
en un primer moment, perque es posseien els valors dels
el-lipsoides generats per 1’experiment psicotropic de NI-
CE. Per solucionar aix0, es van agafar imatges dels colors
basics i es van posar al conjunt d’entrenament de forma
des-balancejada, sent els pixels de colors basics superiors
en nombre a la resta i per tant, fent que 1’algorisme formés
el-lipsoides nous que no es superposin totalment amb els
antics.
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4 RESULTATS

Per mesurar la qualitat de I’algorisme evitant la parciali-
tat provocada pel cervell huma, que ens fa veure colors
proxims de forma similar, encara que existeixi una consi-
derable diferencia entre els seus to o il-luminacid, hem fet
servir imatges ground truth utilitzades per mesurar el color
com macbeth charts, un munshell chart generat artificial-
ment amb diferents valors rgb i imatges utilitzades freqiient-
ment per la classificacié de color com peppers, d’aquesta
forma podem estar segurs de que els colors que es veuen en
les imatges es corresponen o no amb els que voliem classi-
ficar.

En les imatges classificades es pot veure la original eti-
quetada com “orgi una imatge on es substitueix el color de
cada pixel per una mostra estandard del color classificat, eti-
quetada amb “max”. En els annexos es pot veure amb major
claredat la pertinenca de cada pixel a les diferents classes de
colors.

4.1 Ellipsoides generats

Es pot observar que els el-lipsoides en I’espai lab, es troben
intuitivament bé situats dins dels eixos; els elipsoides de
color verdds es troben a la part esquerra del grafic ”a-b”, on
recordem que un menor valor de “acorresponia amb color
verd i a major valor ”a”es corresponia a un valor vermell.
El mateix passa amb I’eix vertical on el blau es troba situat a
la part inferior i el groc a la superior. També es pot observar
que els el-lipsoides es surten dels valors de I’espai, aixo es
possible perque en I’entrenament no vam limitar els valor
maxims que podrien tenir els el-lipsoides, provocant que es
pugui jugar més amb la mida i posici6 del centre d’aquests
per representar de millor manera els colors.

En el cas de Isy es pot observar com els resultats no sén
tan bons (alguns el-lipsoides nous no s’han generat correc-
tament), comprenent un espai tant petit que son impercepti-
bles. Els colors afectats son el verd oliva i el borgonya.

Fig. 6: El-lipsoides generats dels 25 colors en 1’espai lab

Fig. 7: El-lipsoides generats dels 25 colors en I’espai Isy 1-a

4.2 Macbeth Chart

Per aquesta comprovacié s’ha generat una taula Macbeth
artificialment, seguint els valors de color rgb estandard
usats per calibrar colors.

En la primera comparacié6 amb la Macbeth chart 8 es
pot observar la classificacié realitzada amb I’entrenament
en espai lab. La majoria de colors son classificats adequa-
dament, existeixen pero casos no tant clars, el primer d’ells
es tracta del tercer color de la primera fila corresponent
ambblue sky, aquest color probablement es correspon més
amb els colors blau o cian que amb el lavanda que es el
seleccionat per el model. Un altre cas no tant segur, es
troba al tercer color de la segona fila Moderate red, que
té una mica més similitud amb el color salmé que amb
el rose, que és el decidit per 1’algorisme. Finalment el to
poc saturat del cyan corresponent amb 1’dltim color de la
tercera fila es detectat com a blau en comptes de cyan.

En la segona imatge 9 es troba la mateixa classificacio re-
alitzada ara amb I’espai Isy, a diferéncia de lab, classifica de
forma més precisa els diferents blaus, pero te altres proble-
mes, en el cas de foliage green quart color de la primera fila
el detecta com a verd, el color més similar a aquest hauria
de ser el verd menta o verd oliva. Altres colors com el pur-
ple i el moderate red de la segona fila quart i tercer colors
respectivament, son classificats com a lavanda i vermell, te-
nint altres colors al model amb saturacions més similars a
aquests el pirpura i el salmo respectivament.

4.3 Munsell Chart

El Munsell chart també ha sigut generat articialment
utilitzant 10 il-luminacions diferents i 41 tons formant els
410 chips presents a I’imatge.

En la primera imatge corresponent amb la classificaci6 lab
10, es poden observar zones de color no del tot correcta-
ment definides, especialment es pot veure en la zona dels
verds, existeixen espais entre el color oliva i el groc que



Fig. 8: Macbeth chart classificada per I’algorisme entrenat
en espai lab

Fig. 9: Macbeth chart classificada per I’algorisme entrenat
en espai Isy

estan definits com a verd i haurien d’entrar més en el color
oliva, també hi ha poca definici6é entre el rose i els tons
vermell, borgonya i salmé.

Org

Max

Fig. 10: Munsell chart classificada per 1’algorisme entrenat
en espai lab

La segona imatge corresponent amb la classificaci6 Isy
11, es pot observar la inexistencia de colors classificats com
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a borgonya, verd oliva , i verd menta. Les causes poden
ser degudes a que els colors esmentats sén molt similars
en aquest espai als colors basics i per tant, els el-lipsoides
generats no han pogut convergir correctament. Altres canvis
a destacar son el cian que ocupa un espectre molt més gran
del color blau, el marré que també es classificat en molts
més chips munsell.

org

Fig. 11: Munsell chart classificada per 1’algorisme entrenat
en espai Isy

4.4 Peppers

En aquesta imatge podem observar colors naturals exposats
a diferents il-luminacions. A simple vista els colors de les
diferents hortalisses exposades les veiem com un mateix to
de color, en canvi en I’algorisme, es pot veure que les distin-
tes zones exposades a la llum, sén considerades d’un altre
color; per exemple, les parts brillants del pebrot vermell s6n
classificades com a salmé.

Fig. 12: imatge peppers classificada per 1’algorisme entre-
nat en espai lab

4.5 Mandrill

La imatge del mandril proporciona una gran varietat de pig-
mentacié de colors en un espai petit, d’aquesta manera po-
dem observar que 1’algorisme representa correctament pe-
tites variacions de color del pelatge verd al groc i al negre.
Al veure la imatge classificada s’entén correctament el que
es mostra a la imatge.
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Fig. 13: imatge peppers classificada per 1’algorisme entre-
nat en espai Isy

Fig. 16: imatge Island classificada per 1’algorisme entrenat
en espai lab

Fig. 14: imatge Mandrillclassificada per 1’algorisme entre-
nat en espai lab

Fig. 15: imatge Mandrill classificada per I’algorisme entre-
nat en espai Isy

4.6 Island

Aquesta imatge ha sigut seleccionada perque el model no
fa un bon treball al classificar els seus colors. El principal
problema es que el color cian del cel no es diferencia del
blau del mar provocant que al fer la segmentacié no es pugui
diferenciar clarament els elements. El mateix passa amb
la vegetaci6 del fons,les muntanyes y els nivols que son
classificades amb colors blau fent que el paisatge general
no es pugui entendre facilment.

4.7 Enquesta de classificacio del color

L’enquesta ha sigut realitzada fent servint google forms
[10].

Fig. 17: imatge Island classificada per 1’algorisme entrenat
en espai Isy

Ha consistit en un primer apartat sobre qiiestions de da-
des personals: nom, génere,edat i si es presentava alguna
condicié que dificultava la percepcié del color, com ara el
daltonisme. Seguidament s’explicaven i es mostraven les
diferents imatges utilitzades per valorar resultats i la seva
classificacié per colors. Finalment un tltim apartat on es
demanava una valoraci6 general de la classificacid, i una
valoracié de cadascun dels colors, segons si els percebien
correcta o incorrectament classificats, utilitzant de base el
resultat de les imatges mostrades. També es preguntava si
consideraven necessari algun color no present en el classi-
ficador i quin.

Les imatges de classificacié mostrades sén les produides
per 'entrenament realitzat en espai lab, aix0o es degut a
que soén les que millors resultats generals produien i una
enquesta comprenent els dos espais, resultaria en una
tasca massa complexa amb moltes imatges que observar i
comparar.

En un principi es volia fer una comparacié de com afecta-
val’edatiel genere en la percepcié del color, pero finalment
les dades obtingudes no han sigut suficients per poder trobar
una correlacid significativa.

La mostra de persones enquestades ha consistint en un
total de 22. La valoraci6 mitjana del model es de 7,2 sobre
10 com es pot veure en la figura 18, aixo denota que la gent
considera que aquest classifica correctament en general.

En la figura 19, podem veure que la gent considera espe-
cialment ben classificats els colors basics, superant el 50%
en tots els casos excepte el pirpura, rosa, gris i marrd.



Indica tu nivel de satisfaccion general con la clasificacion de los colores

proporcionada en las imagenes anteriores.

21 respuestas

0(0%)

0(0%)

1(4.5%)
0(0%)

0(0%)

§(36.4.%)
7(31.8%)

4(18.2 %)

2(9.1%)

1 2

3 4

5

Fig. 18: Valoraci6é general del model pels usuaris de I’en-

questa

Indica los colores que consideras que se clasifican satisfactoriamente

22 respuestas

Verde 20(909%

Azl 15 (58,2 %)
PurpUra B (364 %)

Rosa 7(31.8%)

Rajo 16 (72,7 %)
Naranja 15(68.2 %)
Amarillo 12(54,5 %)

Marron 10 (49,5 %)
Gris 10 (45,5 %)
Blanco 15 (68,2 %)
Negro 15(68.2 %)
Turquesa 9(40.9 %)
Bergoria 8(36.4 %)
Verde Oliva 81364 %)
Lavanda 7(31.8%)
Verde Menta 80364 %)
IMagenta 5(22,7 %)
Salmén 9(40.9 %)
Cian 5(22.7%)
Beige 7(31.8%)
Rosado 8 (36,4 %)
Verde Oscuro 80364 %)
Qliva 8 (364 %)
Lila 8(36.4 %)
Amarillo Palido 9(40,9 %)
0 5 10 15 20

Fig. 19: Colors satisfactoriament classificats segons els usu-
aris de I’enquesta

El verd es el més destacat amb 20 dels 22 enquestats,
destacant-lo com ben classificat. El fenomen de que els 11
colors basics tinguin millor valoracié pot ser degut a que
son colors més facilment identificables per les persones de
forma innata al voltant del mén, com senyalen diferents es-
tudis [11]. També pot ser degut a que les imatges de mostra
presenten en abundancia els colors basics i no tant la resta,
produint que sigui més dificil la valoracié.

En la figura 20 podem veure els colors que la gent consi-
dera en general incorrectament classificats, el cian és consi-
derat el pitjor amb un 36%. Aix0 es degut principalment, a
la imatge de I’illa on la classificaci6 lab no aconsegueix di-
ferenciar el color blau del mar amb el del cel. Molta gent ha
comentat aixo en la part de comentaris extres. Altres colors
destacats de negativament sén el rosa, purpura, blau i groc
amb un 23% de vots.

Altres dades rellevants sén que 19/22 persones creuen
que el model no necessita afegir més colors, les restants han
suggerit com a colors blau cel,blau klen i ocre.

Com ha suggeriments dues persones consideren que els
colors basics predominen en excés sobre la resta.
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Indica los colores que consideras que se clasifican insatisfactoriamente

22 respuesias

Verde 2(9.1%)
Azul 5(22.7 %)
Purpura 5(22.7%)
Rosa 5(227%)
Rojo 1(18.2%)
Naranja 1(18.2%)
Amarillo 5(227%)
Marrén 4(18.2%)
Gris 1(18.2%)
Blanco 3(13,6%)
Negro 30135 %)
Turquesa 2(9.1 %)
Borgofia 4(18.2%)
Verde Oliva 3 (136 %)
Lavanda 2(9.1%)
Verde Menta 1(4.5%)
IMagenta 2(9.1 %)
Salmén 3 (13,6 %)
Cian 8(364%
Beige 2(9.1%)
Rosada 4(18.2%)
Verde Oscuro 3 (13,6 %)
Oliva 2(9.1 %)
Liia 3 (136 %)
Amarillo Palido 4(182 %)
0 2 4 5 8

Fig. 20: Colors in-satisfactoriament classificats segons els
usuaris de I’enquesta

5 CONCLUSIONS

Es pot afirmar que s’han assolit els objectius proposats
per el treball, s’han testejat diferents metodologies per ar-
ribar finalment a poder incorporar nous colors al model
d’el-lipsoides proposat sense la necessitat de requerir de una
gran quantitat d’imatges, també s’ha aconseguit testejar la
eficacia del model utilitzant diversos metodes.

5.1 Treball futur

Els segiients passos per millorar el metode seria millorar
el dataset i el model de seleccié de pixels per ser més
senzill, aixd no comportaria necessariament fer el dataset
més extens, si no seleccionar millors imatges, amb més
variacié de pixels que puguin completar 1’espectre senser
dels colors classificats sense un excés en la repetici6 dels
mateixos, com es dona en aquest cas.

El metode de k-means per obtenir els pixels de les
imatges, comporta una seleccié a vegades massa concreta
e ineficient de les imatges. La solucié idonia doncs, seria
permetre pixels classificats inadequadament, perod gracies
a la gran varietat i diferencia de proporcié en el color al
que realment pertoquen, I’error es corregeix al calcular la
probabilitat de pertinencga.

Un altre cami d’estudi seria provar altres espais del color
per veure com es comporta el model amb ells i que beneficis
comporten sobre els ja provats. També es podria escollir
un altre set de colors seguint un altre criteri diferent al de
segmentacié d’objectes, seguit en aquest estudi, per obtenir
un classificador encastat a una aplicacié que requereixi la
classificaci6 de colors concrets.
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Fig. 21: Diagrama de gantt del projecte
Field = Value
| FH 618080¢3 double
Turguesa 32585263 uintd
7 Borgonya 5032903x3 uint§ 1 2 3

Verde_Oliva 308437463 uint8 1 E 128 12
T LEH"EI"IdE 14&2?54)63 Ufﬂfg 2 ﬂ 123 -IE'IIr

Verde Primavera 8545093 vintf

- 0 128 128
] Magenta 071842¢3 uint8 :

Salmon 12735383 uint8 4 0 12 124
1 Cyan 119393553 wint8 5 0 12 123
17 Beige 3672974x3 uint§ b 0 129 126
1 Rose 227964%3 uintd 7 0 129 127
T gT-rd e_(Oscuro j;;g;ﬁ m:nfﬁ 2 0 120 12

Ve uint
Ll 2304963 uint§ : 1 L 13
Pale Vellow 648956:3 int8 10 1 127 128

Fig. 22: Pas dels arrays de pixels de cada categoria de color a un array de pixels sense repeticié
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Fig. 23: Probabilitats dels diferents pixels tinics de pertinenca a cada color

Fig. 24: Percentatge de pertinenca de cada pixel de I’imatge del munsell chart als el-lipsoides entrenats en Lab, correspo-
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Fig. 25: Percentatge de pertinenca de cada pixel de I’'imatge del Macbeth chart als el-lipsoides entrenats en Lab, corres-
ponent el color més blanc a major pertinenca i negre cap pertinenga.
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Fig. 26: Percentatge de pertinenca de cada pixel de 1’imatge Peppers als el-lipsoides entrenats en Lab, corresponent el
color més blanc a major pertinencga i negre cap pertinenca.
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Verde Menta Magenta
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Fig. 27: Percentatge de pertinenca de cada pixel de I’imatge Mandrill als el-lipsoides entrenats en Lab, corresponent el
color més blanc a major pertinencga i negre cap pertinenca.
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Fig. 28: Percentatge de pertinenca de cada pixel de I’imatge Island als el-lipsoides entrenats en Lab, corresponent el color
més blanc a major pertinenga i negre cap pertinencga.



